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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaoberd problematikou detekcie, sledovania a pocitania vozidiel
pohybujicich v jednotlivych smeroch vo videu. Pre riesenie problému st vyuzité moderné
techniky detekcie a sledovania objektov vyuzivajice konvoluéné neurénové siete. Cielom
prace je dosiahnutie ¢o najvécsej presnosti poc¢itania vozidiel pri zachovani spracovania vi-
deozaznamov v realnom case. Problémy implementovanej metédy pre detekciu a sledovanie
si rieSené analyzou a pracou s trajektériami vozidiel. S tspesnostou 90,94% a s celkovym
skére 0,8829 sa tato praca zucastnila sutaze Al City Challenge 2020, kde sa umiestnila na
kone¢nom 6. mieste.

Abstract

This bachelor thesis deals with the issue of detection, tracking and counting vehicles in
different directions in video. To deal with this problem, modern techniques of object de-
tection and tracking using convolutional neural networks are used. The goal of this work is
to achieve highest possible accuracy of vehicle counting while maintaining the processing
of video recordings in real-time. The problems of the implemented method for detection
and tracking are solved by analyzing and working with the trajectories of vehicles. With
accuracy of 90,94% and total score of 0,8829, this work participated in AI City Challenge
2020, where it placed 6th.
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Kapitola 1

Uvod

Téato praca sa zaobera detekciou a sledovanim pohybujicich sa objektov na scénach za-
znamenanych zo statickej kamery. V prvych fazach bola priaca zamerand na sledovanie
Tudi a vozidiel, neskdr, po konzultacii s vedicim tejto bakalarskej prace panom prof. Ing.
Adamom Heroutom Ph.D., sme sa rozhodli, Ze sa praca prostrednictvom vyskumnej sku-
piny Graph@FIT zucastni sutaze Al City Challenge 2020 a z toho dévodu je praca neskor
zamerand najma na sledovanie vozidiel.

Cielom riesenej tlohy v tejto siitazi je navrhntt a implementovat systém pre sledovanie
a pocitanie osobnych a nakladnych vozidiel pohybujtcich sa v jednotlivych smeroch. Vy-
sledny systém by mohol mat vyuzitie v analyze dopravy a mohol by poméct k lepsiemu
planovaniu casovania krizovatiek, pripadne k vyberu vhodnej stratégie pre zmiernenie do-
pravného zatazenia. V systéme pre sledovanie a analyzu dopravy je dolezita okrem presnosti
aj rychlost spracovania. V idedlnom pripade by mal takyto systém dosahovat spracovanie
v redlnom case, preto je dolezité vybrat pre detekciu a sledovanie metddu, ktorda bude zohla-
dnovat obidva aspekty. Z toho dévodu je pre rieSenie problému pouzity detektor YOLOv3
v kombinécii so sledovacou metédou Deep SORT. Aj napriek prudkému vyvoju v posled-
nych rokoch maju sicasné systémy pre detekciu a sledovanie objektov nedostatky. Medzi
najznamejsie problémy patri prekrytie objektu na dlhsi ¢as, zdmena identity alebo nepres-
nost detektora. Hlavnou myslienkou tejto prace je riesit spominané problémy na zdklade
trajektorii sledovanych vozidiel. Pomocou trajektorii vozidiel, ktoré reprezentuji predcha-
dzajtci pohyb vozidiel je mozné napriklad predpovedat dalsi pohyb vozidla, re-identifikovat
vozidlo, ktoré bolo prekryté na dlhsi cas a tiez predpovedat pohyb vozidla predtym, ako
bolo prvykrat detegované.

V kapitole 2 st popisané stucasné metddy, ktoré sa zaoberaju problematikou detekcie
a sledovania objektov pouzivajice konvoluéné neurénové siete. Navrh systému na pocitanie
vozidiel, vyber metdéd pre detekciu a sledovanie a popis datovych sad je uvedeny v kapi-
tole 3. Praca v spominanej sttazi Al City Challenge 2020 s prispenim Ing. Jakuba Spaiihela
dosiahla celkové skore 0,8829 a umiestnila sa na kone¢nom 6. mieste. Blizsie informaécie o im-
plementéacii systému, jednotlivych experimentoch a vysledkoch st popisané v kapitole 4.



Kapitola 2

Detekcia a sledovanie objektov
s pouzitim neurénovych sieti

V poslednych rokoch dosiahla detekcia objektov zna¢ny pokrok najméa vdaka vyuzivaniu
neurénovych sieti. Cielom tejto prace je vyuzit moderné techniky detekcie a sledovania ob-
jektov vyuzivajice konvoluéné neurénové siete. Sticasné techniky detekcie objektov je mozné
rozdelit na dve zakladné kategorie, a to na detektory zalozené na regiénoch a jednokrokové
detektory. Z obidvoch kategérii budii popisané principy ich najznamejsich predstavitelov.
V prvom rade vsak bude vysvetlené, ¢o st neurénové siete a aky je ich princip, pricom doéraz
bude kladeny na konvolu¢né neurénové siete. V zavere kapitoly budt popisané metédy pre
sledovanie objektov.

2.1 Neurdnové siete

Neurénova siet je matematicky model inSpirovany biologickymi neurénovymi sietami, v kto-
rych si jednotlivé neurény medzi sebou vymienaji informacie. Neurénové siete maju siroku
skalu pouzitia a vo vybranych tlohach dosahuju relativne vysoki uspesnost. Svoje pouzitie
nasli aj v pocitacovom videni, kde st neurénové siete pouzivané pre riesenie zlozitejsich
uloh, akymi s napriklad detekcia obrazu alebo klasifikdcia objektov.

Klasickd neurénova siet [2] je zloZend z troch typov vrstiev — zo vstupnej vrstvy, z jed-
nej alebo viacerych skrytych vrstiev a z vystupnej vrstvy. Vstupna vrstva prijima vstupy
v roznych formétoch, akymi sd napriklad pixely obrazu, ¢isla alebo zvuk. Skryta vrstva
zodpovedd za spracovanie dat, matematické vypocty a podobne. V neurénovej sieti nie je
nutnd pritomnost skrytych vrstiev a taka siet potom obsahuje iba jednu vstupni a jednu
vystupnu vrstvu. V pripade, Ze siet obsahuje aspon jednu skryta vrstvu, hovorime o hlbo-
kej neurdénovej sieti (Deep Neural Network). Na konci sa nachddza jedna vystupnd vrstva,
ktora generuje pozadovany vystup. VSeobecny model neurénovej siete je zobrazeny na ob-
razku 2.1.

Kazda vrstva obsahuje urcity pocet neurénov, ktoré st prepojené s neurénmi z predcha-
dzajtcej vrstvy. Priklad neurénu je zobrazeny na obrazku 2.2. Vstupom neurénu je vektor
signédlov, pricom kazdy signdl méa svoju vahu, ktora vyjadruje, aky vplyv méa dany signal na
vystup neurénu. K stctu signalov vynésobenych ich vdhami je pripocitany posun, nazyvany
tiez aj bias, a vysledok je ndsledne argumentom aktivacnej funkcie. Matematicky je mozné
neurén vyjadrit vztahom
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Obr. 2.1: VSeobecny model neurénovej siete, ktory je zlozeny zo vstupnej vrstvy, dvoch
skrytych vrstiev a vystupnej vrstvy.

N
Yk = (Z ziw; + b) (2.1)
=1

kde z; je vstupny signal, w; je vdha vstupného signilu, b oznacuje bias a ¢ je aktivacna
funkcia.

Zakladnym principom aktivacnej funkcie je zavedenie nelinearity do vypoctu siete. Po-
zname viacero roznych aktivaénych funkcii. Medzi tie najznamejsie patri sigmoid, ReLLU
alebo pri klasifikicii objektov ¢asto pouzivany softmax.

2.1.1 Konvolu¢né neurdénové siete

Pre spracovanie obrazu ¢i videa sa pouzivaju konvoluéné neurdénové siete. Konvolucné
siete [23] st schopné zachytévat priestorové zavislosti v obraze aplikovanim vhodnych filtrov.
Ulohou konvoluénej siete je transformovat obraz do formy, ktora je lahsia pre spracovanie
bez straty priznakov obrazu, ktoré si dolezité pre dobra predpoved.

Konvoluénd neurénova siet [2] je zlozend z jednej alebo viacerych konvoluénych vrstiev,
medzi ktorymi sa nachadzaji zdruzovacie vrstvy a na konci siete zvycajne nasleduje jedna
alebo viaceré plne prepojené vrstvy. Priklad konvolucnej neurénovej siete je mozné vidiet
na obrazku 2.3. Oproti klasickej neurénovej sieti obsahuji konvolu¢né siete menej prepo-
jeni a parametrov, ¢o umoznuje jednoduchsie trénovanie siete. Klasickym vstupom siete je
obrazok, ktory m4 3 dimenzie — vygku, §irku a hibku, kde hibka je zvy¢ajne reprezentovans
troma farebnymi kanalmi RGB.

Konvoluénd vrstva

Zakladom konvolu¢nych neurénovych sieti st konvoluéné vrstvy, ktorych tdlohou je extra-
hovat priznaky obrazu. Konvolu¢né vrstvy pozostavaji zo sady konvoluénych filtrov nazy-
vanych tiez aj kernel. Filter je reprezentovany ako matica mensich rozmerov, zvycajne 3 x 3
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Obr. 2.2: Vseobecny model neurénu.

Obr. 2.3: Priklad konvoluénej neurénovej siete klasifikujicej objekt zo vstupného obréazka.
Prevzaté z [23].

alebo 5 x 5, a musi prechddzat vsetkymi kandlmi vstupného obrazu, preto ma zvycajne
hibku 3. Kazdy filter je nésledne postvany po matici vstupného obrazu. Cast matice, nad
ktorou sa prave filter nachadza, je vynasobena maticou filtra a je vyprodukovana jedna
hodnota. Grafické zndzornenie je zobrazené na obrazku 2.4. Po prejdeni celej matice obrazu
je vytvorena mapa priznakov, ktora je zaroven aj vystupom konvolucnej vrstvy. Kazdy fil-
ter produkuje samostatni mapu priznakov, ¢o znamend, ze konvoluénd vrstva produkuje
typicky sadu map priznakov.

Konvoluénd neurénova siet zvycajne pozostava z viacerych konvoluénych vrstiev. Prvé
z nich st zodpovedné za extrakciu priznakov nizsej arovne, akymi st napriklad farba alebo
hrany. Posledné konvoluéné vrstvy extrahuji priznaky vyssej irovne, ako rozpoznanie tried
¢i oblasti.
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Obr. 2.5: Ukazka vypoctu max pooling.
Obr. 2.4: Ukazka konvoltcie vstupnej ma- 7 kazdého okna 2 x 2 je vybrani najvic-
tice konvoluénym filtrom o velkosti 3 x 3. gia hodnota.

Zdruzovacia vrstva

Zdruzovacia vrstva, tiez nazyvana aj subsampling, znizuje priestorovii velkost mapy prizna-
kov, pricom si ponechéva dolezité informécie. Zvycajne sa nachddza medzi konvolu¢nymi
vrstvami. Hlavnym cielom vrstvy je redukovat mnozstvo parametrov siete, ¢im sa znizuje
aj vypoctova narocnost pozadovana pre spracovanie celého obrazu. Redukcia prebieha naj-
castejsie pomocou max pooling alebo average pooling. V praxi dosahuje najlepsie vysledky
max pooling (obrazok 2.5), pri ktorom je definované okno o velkosti S x S a z daného okna
je vybrand najvyssia hodnota. Pri average pooling je z hodndt v okne vypocitand priemerna
hodnota. ZdruZzovacia vrstva nemeni hibku siete.

Plne prepojena vrstva

Na konci konvolu¢nych neurénovych sieti sa nachadza niekolko po sebe iducich plne prepo-
jenych vrstiev, ktoré su spravidla zodpovedné za klasifikaciu objektov v obraze. Neurdny
v tejto vrstve st prepojené so vsetkymi neurénmi v predchédzajiicej vrstve. Vstupom plne
prepojenych vrstiev je jednodimenzionalny vektor priznakov a pocet vystupov je rovny
poctu tried, ktoré ma dand konvolu¢né neurdénova siet klasifikovat.

2.2 Detektory zaloZzené na regionoch

Cinnost detektorov zaloZenych na regiénoch je mozné rozdelit do dvoch fiz. V prvej fize
sa vygeneruju navrhy regiénov (region proposals), v ktorych je predpoklad, ze sa vyskytuje
objekt. V druhej faze sa nasledne pomocou konvoluénej neurénovej siete deteguju a klasifi-
kuju objekty v danych regiénoch. Systémy zalozené na tejto metdde sa vyznacuju relativne
vysokou presnostou, avsak si vypoctovo naro¢né, pretoze je nutné prechadzat kazdy vyge-
nerovany region.

2.2.1 R-CNN

Systém R-CNN [8] je prvym zndmym systémom vyuzivajicim pre detekciu neurénové siete.
Cely systém je zlozeny z troch zdkladnych modulov. Schému systému je mozné vidiet na
obrazku 2.6.



Obr. 2.6: Schéma systému R-CNN. Obrazok je prevzaty z [8].

Prvy modul generuje navrhy regiénov. Existuje viacero metdd generovania navrhov
regiénov, ktoré je mozné v R-CNN pouzit. V poskytnutom systéme je pouzita metdda
selektivneho vyhladévania (selective search). Selektivne vyhladdvanie [25] je algoritmus,
ktory skiima obrézok na zaklade okien réznych velkosti a snazi sa zgrupovat susedné pixely
podobné svojou farbou, textirou alebo intenzitou za tucelom nédjdenia objektu. Vysledkom
selektivneho vyhladévania je priblizne 2000 regiénov.

Druhy modul je velka konvoluéna neurénova siet, ktorej vystupom pre kazdy regién je
vektor priznakov (feature vector) pevnej dizky. R-CNN pouziva neurénovi siet AlexNet [12].
Kazdy region je upraveny na velkost s rozlisSenim 227 x 227 pixelov a poslany do konvolucne;j
neurénovej siete, ktord vyextrahuje 4096-dimenzionalny vektor priznakov.

Poslednym modulom je sada linearnych SVM (Support Vector Machine). SVM [6] je
klasifika¢ny algoritmus, ktorého cielom je nédjst hyperrovinu v N-rozmernom priestore (kde
N je pocet priznakov), ktory jednoznaé¢ne klasifikuje datové body. Pre kazdu triedu sa po-
uzitim SVM natrénovaného pre dant triedu ohodnoti vektor priznakov, ktory je vystupom
konvolu¢nej neurénovej siete. Po ziskani vsetkych ohodnoteni regiénov je pre kazdu triedu
nezdvisle aplikované potladenie nemaxim, pri ktorom sa z ohrani¢ujuicich obdlznikov, ktoré
sa prekryvaji, ponechd ta s najvacsim skére a vyprodukuju sa koneéné detekcie.

R-CNN dosahuje presnost 66% mAP, avSak je schopny spracovat iba 0,03 snimky za
sekundu.

2.2.2 Fast R-CNN

Hlavnym nedostatkom detektora R-CNN je jeho rychlost, kedze konvoluéna neurénova siet
je spustand nad kazdym z 2000 regionov, a jeden obrazok sa tak spracovava priblizne 47
sekund. Preto sa autori snazili vylepsit danti metédu a predstavili metédu Fast R-CNN [7],
ktora je 213-krat rychlejsia ako metéda R-CNN a tiez o nieCo presnejsia. Miesto siete
AlexNet je v tejto metdde pouzitd siet VGG16 [11]. Vstupom siete VGG16 je cely obra-
zok a sada navrhov objektov. Siet najprv spracuje cely obrazok niekolkymi konvoluénymi
vrstvami a vyprodukuje mapu priznakov. Pomocou techniky nazyvanej Region of Interest
Pooling, ktora zdiela vyprodukovani mapu priznakov, je z danej mapy priznakov vybrana
prislusné oblast a z nej je ndsledne vyextrahovany vektor priznakov pevnej dizky. Kazdy
vektor priznakov potom prechadza sekvenciou plne prepojenych vrstiev, ktoré sa nakoniec
vetvia do dvoch strodeneckych vystupnych vrstiev. Prva vrstva odhaduje pravdepodobnosti



Obr. 2.7: Schéma systému Fast R-CNN. Obrazok je prevzaty z [7].

vyskytu tried objektov v danych regiénoch. Druha vrstva produkuje Styri hodnoty, ktoré
kéduji pozicie ohrani¢ujicich obdlznikov pre jednotlivé objekty.

V metode Fast R-CNN teda odpadava nutnost pustat konvolu¢nid neurénovu siet nad
kazdym regiénom, ¢o sa podpisalo v znizeni ¢asu potrebného pre spracovanie obrazka na 0,3
sekundy. Uspesnost na ddtovej sade Pascal VOC 2012 bola oproti metéde R-CNN zvysend
o 4%.

2.2.3 Faster R-CNN

Dalsou modifikciou a vylepsenim vysSie spominanych metéd je metéda Faster R-CNN [22].
V predchadzajtcich metédach sa pre ndvrh regionov pouzivala metdda selektivneho vyhla-
dévania, ktora nie je prilis rychla a najdenie regionov pre kazdy snimok v implementéacii na
CPU trva 2 sekundy. Zakladnou myslienkou nového systému je navrhovat regiény pomocou
hlbokej neurénovej siete, ktora bude zdielat konvoluc¢né vrstvy so siefou pre detekciu, a tym
sa nielen zvysi rychlost celého systému, ale spésobi to aj zlepsenie v reprezentécii priznakov.
Systém je teda mozné rozdelit na dva moduly. Prvy modul je hlbokad konvolu¢né ne-
urénova siet, ktord navrhuje regiény, v ktorych by sa mohol nachadzat objekt, a druhym
modulom je samotny Fast R-CNN detektor popisany vyssie, ktory vyuziva dané regiény
pre detekciu objektov. Cely systém tak tvori jednu sief. Vstupom siete pre navrh regiénov
je obrazok akejkolvek velkosti a jej vystupom je sada ohrani¢ujicich obdlinikov vritane
ohodnotenia jednotlivych tried objektov, ktoré sa v danych obdiznikoch mézu nachadzat.
Cas potrebny pre najdenie regiénov sa teda znizil z 2 sektind na snimku, ako tomu bolo
pri Fast R-CNN; na 10 milisektind na snimku. Z rodiny detektorov zalozenych na regiénoch
dosahuje metdda Faster R-CNN najvyssiu presnost a rovnako aj najvyssiu rychlost.

2.3 Jednokrokové detektory

Jednokrokové metdédy zalozené na regresii mapujui pixely obrazov priamo na suradnice
ohrani¢ujicich obdlznikov a pravdepodobnosti zaradenia objektov do jednotlivych tried.
Na rozdiel od metéd zaloZenych na regiénoch pozostavajtucich z viacerych casti, ktoré je
zvycajne nutné trénovat samostatne, jednokrokové metédy je mozné trénovat ako celok.
Vdaka tomu, ze jednokrokovym metdédam staci na detegovanie a lokalizaciu objektov je-
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Obr. 2.8: Architektura systému Faster R-CNN. Prevzaté z [22].

den prechod sietou, dosahuju tieto metédy vyssiu rychlost spracovania obrazu ako metédy
zalozené na regiénoch, pricom ich presnost je porovnatelna.

2.3.1 You only look once — YOLO

Systém YOLO [19] tvori jedna konvoluén4 siet, ktora predpoveda ohrani¢ujiice obdliniky
a pravdepodobnost triedy objektu, ktord sa nachadza v danom obdiZzniku. Vstupny obré-
zok je najprv rozdeleny na mriezku o velkosti S x S. V pripade, ze stred objektu spada
do bunky danej mriezky, je tdto bunka zodpovedna za detekciu objektu. Kazda bunka
mriezky predpovedé niekolko ohranicujtcich obdlznikov a tiez skére spolahlivosti pre dané
obdlzniky, ktoré predstavuje mieru istoty, ze obdlznik obsahuje objekt. V kazdej bunke
su tiez predpovedané pravdepodobnosti, do akej triedy objekt v danej bunke patri. Tieto
pravdepodobnosti si vSak podmienené tym, ¢i sa v danej bunke nachddza objekt.

Skutocnost, ze YOLO spraciva celé obrazky ma niekolko vyhod. Vdaka tomu, zZe nie
je nutné komplexné zretazené spracovanie (pipeline), je YOLO detektor velmi rychly. Na
rozdiel od posuvného okna a metéd zalozenych na navrhoch regiénov, YOLO vidi pocas
trénovacieho a testovacieho Casu cely obraz, ¢o umoznuje implicitne kédovat kontextové
informaécie o triedach a ich vzhlade. V porovnani s Fast R-CNN sa YOLO dopusta o polovicu
menej chyb, ¢o sa tyka detegovania pozadia.

Sice YOLO rychlo deteguje objekt, ma ale problémy pri presnom urceni polohy niekto-
rych objektov, najmé tych malych. Na GPU bezi rychlostou 150 snimok za sekundu, ¢o ho
radi medzi najrychlejsie metddy.

YOLOv2

S cielom zvysit presnost systému YOLO pri zachovani jeho rychlosti bola predstavena mo-
difikacia systému YOLO, nazyvand YOLOv2 [20]. Jednym z vylepSeni nového systému je
zavedenie normalizacie ddvok (batch normalization). Normalizicia ddvok vedie k vyznam-



Obr. 2.9: Schéma préace detekénej metédy YOLO. Obréazok bol prevzaty z [19].

nému zlepseniu konvergencie a zaroven je odstranena potreba dalsich foriem regularizacie.
Pridanim normalizacie davok do vsetkych konvoluénych vrstiev siete YOLO bola zlepsena
mAP o 2%.

Dalsim vylepsenim je pouzitie klasifikitora s vysokym rozlisenim. Vacsina klasifikdtorov
detekénych systémov pracuje so vstupnymi obrazkami s rozliSenim nizsim ako 256 x 256.
YOLOvV2 zvysilo rozlisenie z pdvodnych 224 x 224, ako tomu bolo pri YOLO, na 448 x 448.
Vyladenie klasifikac¢nej siete na rozlisenie 448 x 448 pre 10 epoch systému ImageNet posky-
tuje Cas prisposobit filtre siete, aby mohli pracovat efektivnejsie so vstupnymi obrazkami
s vy$Sim rozliSenim. To vylep$uje mAP o takmer 4% oproti systému YOLO.

Vdaka dalsim modifikdcidm bola zvySend mAP systému na 78,6% pri rychlosti 40 snimok
za sekundu.

YOLOv3

Zatial najnovsou verziou systému YOLO je systém YOLOv3 [21]. Jednou z modifikacii
je vylepsenie siete pouzivanej pre extrakciu priznakov. YOLOv3 pouziva sief Darknet-53,
ktorda obsahuje 53 konvoluénych vrstiev, ¢o je takmer 3-krat viac, ako pri sieti Darknet-
19, ktort pouziva predchidzajica verzia YOLOv2. Zvéicsenie siete sice spdsobilo mensi
upadok rychlosti, ale presnost siete sa, naopak, zvysila a v porovnani so sietami ResNet-
101 a ResNet-152 dosahuje podobnt presnost, pricom je takmer dvakrat rychlejsia.
Klasifikdtor softmax je v tejto verzii nahradeny nezavislymi logistickymi klasifikatormi.
Softmax predpoklada, ze jednotlivé triedy objektov sa vzajomne vylucuji, a tym padom
objekt v ohrani¢ujicom obdlzniku méze patrit iba do jednej triedy. YOLOv3 umoziiuje
objektu vdaka pouzitiu nezavislych logistickych klasifikatorov spadat do viacerych tried
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Obr. 2.10: Schéma konvolu¢nej neurénovej siete pouzivanej v systéme SSD. Prevzaté z [15].

zaroven, a teda detegovany objekt moéze patrit, napriklad, do triedy ,,Osoba“ rovnako ako
do triedy ,Muz“.

Ohrani¢ujice obdizniky st predpovedané v troch réznych mierkach. Priznaky z tychto
mierok néasledne YOLOv3 extrahuje s pouzitim konceptu, podobnému pyramidovej sieti
priznakov (feature pyramid networks). To umoznuje ziskat zmysluplnejsie sémantické infor-
macie zo skorsich map priznakov. Oproti predchadzajicim verziam je YOLOv3 tspesnejsi
v detegovani malych objektov.

2.3.2 Single Shot MultiBox — SSD

Dalsim detektorom, ktorému staéi pre detegovanie objektov jeden prechod je Single Shot
MultiBox detektor (SSD) [15]. SSD je zalozeny na neurénovej sieti, ktord produkuje pevny
pocet ohrani¢ujucich obdiznikov vratane predpovedi tried objektov, ktoré sa nachadzajt
v danych obdlZnikoch.

SSD pouziva ako zéklad neurénovi sief VGG16 bez poslednych plne prepojenych vrs-
tiev. Miesto nich st pridané konvoluéné vrstvy priznakov, ktoré st postupne zmensované
a umoznuju predpovede detekcii vo viacerych mierkach. Na mapy priznakov st postupne
aplikované malé konvolu¢né filtre a vdaka tomu dosahuje SSD vysoku presnost aj pre rela-
tivne malé objekty. Kazda pridand vrstva pouzitim konvolué¢nych filtrov produkuje pevny
pocet ohrani¢ujucich obdlZnikov. Spolu tak SSD produkuje az 8732 ohranic¢ujicich obdlz-
nikov pre kazdu triedu (pre porovnanie, YOLO ich produkuje 98), ¢o napoméha zvyseniu
presnosti detektora. Poslednym krokom je potlacenie nemaxim (non-maximum suppres-
sion), po ktorom sa vyprodukuji konec¢né detekcie. Architektira systému SSD je zobrazena
na obrazku 2.10.

Pri vstupnom obrazku s rozlisenim 300 x 300 dosahuje detektor SSD presnost 74,3% pri
rychlosti 59 snimok za sekundu.

2.4 Sledovanie objektov

Cielom sledovania objektov je lokalizovat polohu jednotlivych objektov na po sebe idu-
cich snimkach videa a zostrojif trajektérie ich pohybu. Pociatoénym detekcidm v prvom
snimku videa sa priradi jedineény identifikdtor (identita) a je vytvorena trajektéria ob-
jektu. V kazdom dalSom snimku st nové detekcie asociované s existujucimi trajektoriami
objektov, pripadne pre nepriradené detekcie sii vytvorené nové trajektorie.

Vdaka vyvoju v poslednych rokoch a pouzivaniu konvolu¢nych neurénovych sieti do-
siahla detekcia objektov vyrazny pokrok. Vdaka tejto skutocnosti je v siicasnosti sledovanie
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Obr. 2.11: Struktira systému pouzivajiceho metodolégiu sledovania na zéklade detekeii.
Obrazok bol prevzaty z [13].

na zaklade detekeii (tracking by detection) oblibenou metodolégiou pre sledovanie objek-
tov. Je to metodolédgia, v ktorej pre kazdu snimku najprv detektor deteguje a lokalizuje
objekty. Sledovacia metdda nésledne predpovie poziciu objektu na zdklade predchidzajui-
ceho stavu a spoji predpovedané informécie o objektoch s vysledkami detekcii. Schéma
metddy je zobrazend na obrazku 2.11.

Stcasné metddy sledovania objektov celia niekolkym zndmym problémom. S krat$imi
prekrytiami objektov inym objektom (occlusion) si stcasné metddy sledovania objektov
vedia poradif, avsak pri dlhsich prekrytiach sa identita sledovaného objektu strati a pri
znovuobjaveni objektu na snimke videa je objektu priradena nové identita (novy identi-
fikitor). Dalsfm problémom je zdmena identity. Tento problém nastéva, ked st objekty
blizko seba alebo sa navzajom prekryju a ich trajektoridm je priradend nespravna detek-
cia. Presnost sticasnych metdd pre sledovanie objektov tiez vyrazne zavisi aj od tspesnosti
detekénych metdd, a preto nedostatky detekénych metéd ovplyviiuju aj vykon samotnej
metddy pre sledovanie objektov.

2.4.1 Simple Online and Realtime Tracking — SORT

SORT [1] je jednou z najznamejsich metéd pre sledovanie objektov. Ako uz aj zo samotného
nazvu vyplyva, svojou rychlostou umoznuje spracovanie v redlnom case. Ostatné robust-
nejsie metddy, ktoré sa snazia riesit hrani¢né situicie a viaceré nedostatky spojené s detek-
ciami, vyzaduju vacsi vypoctovy vykon, a tym paddom je limitované pouzitie takych metdd
pre real-time aplikacie. Cielom metédy SORT tak nie je riesit podobné problémy, ale vyuzit
efektivne a spolahlivé asocidcie medzi jednotlivymi snimkami videa, ¢o by umoznilo tejto
metdde pracovat v redlnom case.

Tato metéda nepouziva vizudlne vlastnosti detegovanych objektov a pre odhad pohybu
a asocidciu dat su pouzivané iba ohrani¢ujice obdlzniky detegovangch objektov. SORT
pouziva konstantny linedrny model rychlosti pre aproximaciu polohy objektu medzi jednot-
livymi snimkami videa, ktory nezavisi od polohy kamery a ostatnych sledovanych objektov.
Stav kazdého objektu je vyjadreny ako

x = [u,v,s,r 0,357 (2.2)
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kde u a v reprezentuju suradnice stredu objektu, s oznacuje mierku a r oznacCuje pomer
stran ohranic¢ujiceho obdlznika. Ked je trajektorii priradend nova detekcia, ohranic¢ujici
obdlznik detekcie je pouzity na aktualizdciu stavu objektu, o ktord sa stard Kalmanov
filter. Pri chybajicej detekcii je aktudlny stav objektu predpovedany iba na zaklade modelu
rychlosti.

Nové detekcie st k existujucim trajektériam priradované pomocou Madarského algo-
ritmu. Na zdklade prekrytia medzi predpovednym ohrani¢ujicim obdlznikom a vSetkymi
novymi ohrani¢ujicimi obdiznikmi je vypoéditans matica cien priradenia (association cost
matrix) a pomocou danej matice Madarsky algoritmus priradi novii detekciu k existujice;j
trajektorii. Prekrytie tychto obdiznikov vak musi byt vidsie ako uréend hranica IOUyy.

Pri vstupe objektu do snimky videa je potrebné objektu vytvorit novi identitu a pri jeho
vystupe vymazat stard. Ked nova detekcia nie je priradena ziadnej existujicej trajektorii, je
vytvorend nova trajektéria. Takto novo vytvorena trajektoria je vsak este stale nepotvrdend
a potvrdenou sa stane az vtedy, ked st danej trajektérii priradené detekcie v niekolkych
po sebe iduicich snimkach videa. To zabranuje vzniku false positive pripadov. V pripade, ze
v I7 po sebe iducich snimkach nie je trajektérii priradend nova detekcia, je tato trajektoria
vymazana.

2.4.2 Deep SORT

Vylepsenim metédy SORT je metdéda Deep SORT [26]. Vzhladom na to, ze SORT pou-
Ziva jednoduchti asocia¢nti metriku na zéklade prekrytia ohrani¢ujicich obdiznikov, ktord
je presnd najmé vtedy, ked je neistota pohybu nizka, tdto metdda si nevie dobre poradit
s dlh§imi prekrytiami objektov alebo zdmenami identity. Cielom metody Deep SORT bolo
nahradit tito metriku viac informovanou metrikou, ktora by kombinovala pohybové a vyzo-
rové vlastnosti objektov. Aplikovanim konvolu¢nej neurénovej siete schopnej rozlisovat Iudi,
bola zvic¢send robustnost systému proti chybam, pricom systém ostal jednoduchy, efektivny
a aplikovatelny pre aplikacie, ktoré potrebuji bezat v realnom case.

Nové detekcie su k existujicim trajektoridm priradované stile pomocou Madarského
algoritmu, avsak je zmenend asociacna metrika, ktord je teraz zlozend s dvoch rozdielnych
metrik. Prvou z nich je asociicia na zdklade Mahalabinosovej vzdialenosti, ktora je zame-
rand na pohybové vlastnosti objektu. Prahovanim Mahalabinosovej vzdialenosti na mieru
istoty 95% je mozné vylucit nepravdepodobné asocidcie. Tato metrika je vyuZzitelnd hlavne
vtedy, ked je neistota pohybu nizka. Neocakdvané pohyby kamery moézu narusit pouzitel-
nost metriky. Z toho dévodu sa pouziva v kombinécii s druhou metrikou, ktora je zamerana
na vyzorové vlastnosti objektov. Pre kazdy ohrani¢ujici obdiznik je pomocou konvoluénej
neurénovej siete vypocitany deskriptor vzhladu a nésledne je hladand najmensia kosinu-
sovéa vzdialenost medzi vektormi priznakov vzhladu (appearance feature vector) existujicej
trajektorie a novej detekcie. Obidve metriky st skombinované do jednej asocia¢nej metriky,
ktoru je mozné zapisat v tvare

D = ADy + (1= A)D, (2.3)

kde D,,, znac¢i Mahalabinosovu vzdialenost, D, znaci kosinusovi vzdialenost medzi vektormi
priznakov vzhladu a A je parameter, ktory umozinuje kontrolovat mieru jednej alebo druhej
metriky vo vyslednej asociacnej metrike.

13



2.4.3 Person of Interest — POI

POI [28] je jednoduchy online sledovaci algoritmus vyuzivajici konvoluéné neurénové siete.
Podobne ako SORT a Deep SORT, aj POI pouziva Kalmanov filter pre predpoved pohybu
objektu.

Asocidcia medzi existujicimi trajektériami a novymi detekciami je vykondvana pomo-
cou Kuhn-Munkresovho algoritmu. Za ti¢elom vytvorenia matice afinit, potrebnej pre Kuhn-
Munkresov algoritmus, je nutné vypocitat afinitu medzi existujicimi trajektoriami a novymi
detekciami, ktord je kombinaciou afinity pohybu, afinity tvaru a afinity vyzoru. Pre vypocet
afinity vyzoru je pouzitd konvolu¢na neurénova siet podobné sieti GoogLeNet [24]. Vystu-
pom poslednej plne prepojenej vrstvy siete je 128-dimenziondlny vektor priznakov. Medzi
danymi vektormi priznakov je nakoniec vypocitana kosinusové vzdialenost, ktord je pouzita
pre uréenie afinity vzhladu. Cim vyssia je hodnota afinity, tym vicsia je pravdepodobnost,
ze sa jedna o rovnaky objekt.

V algoritme POI su trajektérie rozdelené na dve kategérie — na trajektorie s vysokou
kvalitou a trajektérie s nizkou kvalitou. Kvalita trajektorie oznacuje, ako dobre je objekt
sledovany a berie do tvahy dizku trajektérie a vSetky tspesné asocidcie danej trajektérie.
Kedze Kuhn-Munkresov algoritmus méze zlyhat, ked niektoré detekcie chybaja, najprv st
s detekciami asociované trajektoérie s vyssou kvalitou, a neskor tie s nizSou.
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Kapitola 3

Navrh systému pre detekciu
a sledovanie vozidiel

V tejto kapitole bude popisana sitaz Al City Challenge 2020 a konkrétna tloha, ktort
tato praca riesi. Dalej budi popisané existujice datové sady, vratane datovych sad, na
ktorych boli vykonané experimenty a vyhodnotenia. Nasledovat bude popis navrhu systému,
vramci ktorého budi porovnané jednotlivé metédy pre detekciu a sledovanie objektov a bude
zdovodneny vyber konkrétnych metdd pre riesenie problému.

3.1 AI City Challenge 2020

AT City Challenge [18] je medzindrodnd sutaz zameriavajica sa na tlohy suvisiace s poci-
tacovym videnim. Tento rok boli zadané 4 Ulohy a tato bakalarska praca sa zameriava na
rieSenie jednej z nich. Ulohou bolo poéitat osobné a nakladné vozidld pohybujtice sa v jed-
notlivych predom definovanych smeroch. Pre trénovanie a vyhodnotenie boli poskytnuté
videozdznamy viacerych scén zaznamenané statickou kamerou spolu s popisom jednotlivych
smerov, ktoré bolo nutné sledovat. Riesenie daného problému moze pomoct inzinierom lep-
sie porozumiet poziadavkam na dopravu v jednotlivych smeroch a méze pomoéct k zlepseniu
planovania ¢asovania krizovatiek, pripadne je mozné na zaklade vysledku uplatnit iné stra-
tégie zmiernenia dopravného pretazenia. Aby vysledok mal ¢o najvacsiu praktickd hodnotu,
sutaziaci sa mali zamerat ako na presnost, tak aj na efektivitu riesenia.

3.2 Datové sady

Medzi vSeobecne zname datové sady pouzivané na trénovanie a vyhodnotenie detekénych
systémov patri napriklad Pascal VOC alebo MS COCO. Pascal VOC [5] pozostava z 11 530
obrazkov, ktoré obsahuju spolu 27 450 anotovanych objektov dvadsiatich réznych kategé-
rii. Data sa rozdelené na polovicu, pricom jedna polovica slizi na trénovanie a druhé na
testovanie. V stcasnosti sa pre vyhodnotenie detekénych metdd viac pouziva datova sada
MS COCO [14]. Jedn4 sa o rozsiahlu détovi sadu obsahujicu vyse 1,5 miliéna objektov
osemdesiatich réznych kategérii, ktoré sa nachddzaji na vyse 330 000 obrazkoch.

Medzi détové sady pouzivané pre sledovanie objektov patri napriklad TrackingNet [17].
Je to siroka datova sada zlozena z viac ako 30 000 videi, s viac ako Strnastimi miliénmi
anotovanymi ohrani¢ujtcimi obdiznikmi. Znamejsia ddtova sada, ktoré sa pouziva aj na
vyhodnotenie a porovnanie sledovacich algoritmov je MOT. Konkrétne MOT16 [16] sa
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zameriava na sledovanie Iudi a zachytava 14 videosekvencii v réznych klimatickych pod-
mienkach, s roznym zahustenim scén a s réoznymi pohybmi kamery. Celkova dizka videf ¢ini
nieco vysSe 7 a pol minit a vided si zachytené v snimkovej frekvencii 15-30 FPS, v rozliseni
od 640 x 480 do 1920 x 1080 pixelov. V tejto kapitole vSsak budud blizsie popisané datové
sady, na ktorych boli vykonané experimenty a vyhodnotenia.

3.2.1 Vlastna datova sada

Za ucelom vykonania prvotnych experimentov s detekciou a sledovanim objektov bola vy-
tvorend vlastnd datova sada. Jedna sa o videozdznamy zachytené z kamery mobilného
telefénu. Videa boli natacané v rozliseni 1920 x 1080 so snimkovou frekvenciou 30 snimok
za sekundu. Na jednotlivych videozdznamoch st zachytené pohybujice sa osoby a vozidla
a pri zriadovani datovej sady bol kladeny doraz na rozmanitost zahustenia scén. Cela da-
tové sada pozostdva spolu z 10 videf a celkova dizka vSetkych videi ¢ini priblizne 59 minut.
Priklady je mozné vidiet na obrazku 3.1.

Obr. 3.1: Na obrazkoch st znazornené priklady pohladov kamery z vlastnej datovej sady.

3.2.2 Datova sada AIC 2020

Datova sada poskytnutéd pre riesenie tlohy obsahuje 31 videoklipov zachytenych z dvadsia-
tich roznych pohladov kamery. Stcastou kazdého pohladu kamery je dokument obsahujtici
popis regiénu zadujmu a popis pohybu. Datova sada zachytéva rozne svetelné a klimatické
podmienky, ako napriklad dazd, snezenie alebo svitanie. Pocet sledovanych smerov napriec
videami nie je rovnaky a menf sa od 2 sledovangch smerov po 12 sledovanych smerov. Dizka
jednotlivych videoklipov je variabilna, zvycajne maju vsak 5 alebo 30 minit, a celkova
dizka vsetkych videoklipov &ini priblizne 5 hodin. Vide4 maju rozliSenie od 960 x 960 do
2560 x 1920 a st zachytené snimkovou frekvenciou 10 snimok za sekundu. Na obrazku 3.2
je mozné vidiet ukazky z datovej sady.

3.3 Navrh systému

Pred zahajenim sitaze Al City Challenge 2020 bolo cielom tejto prace vytvorit systém,
ktory by na zaklade sledovania objektov vytvoril analyzu pohybu objektov na scéne zazna-
menanej zo statickej kamery. Za ti¢elom zoznamenia sa s pracou a nedostatkami vybranej
detekénej metédy v kombindcii s vybranou metédou pre sledovanie objektov bolo so sys-
témom v prvych fazach prace experimentované na vlastnej datovej sade. Uz po prvych
experimentoch boli viditelné nedostatky hlavne v detekcii objektov a casté boli aj chyby
sposobené prekrytim objektov. Hlavnou myslienkou riesenia tejto prace bolo do urcitej
miery eliminovat dané problémy analyzou a pracou s trajektoriami objektov. Tym padom
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Obr. 3.2: Na obrazku st znazornené priklady pohladov kamery z datovej sady Al City
Challenge 2020 spolu s vyznacenymi smermi pohybu, v ktorych je nutné pocitat vozidla.

vystup vybranej metédy pre sledovanie objektov nebol kone¢nym krokom, ako to byva
u vacsiny systémov, ale bol to len akysi medzikrok pred vlastnym spracovanim trajektorii.

Néavrhom riesenia daného problému bolo zaznamenavat si doplnujice uidaje o jednot-
livych sledovanych objektoch, akymi st napriklad jednotlivé body trajektoérie, vzdialenost
medzi poslednymi bodmi trajektorie, uhol pohybu objektov alebo stav sledovanych objek-
tov. Tieto tidaje bolo nasledne mozné pouzit pre predpovedanie dalsieho pohybu objektu
v pripade, ze nebol detegovany, alebo spojit trajektorie objektu v pripade, ze bol objekt
znovu detegovany pod inou identitou.

Po zahéjeni sutaze Al City Challenge 2020 boli vyuzité napady z predchadzajtcej prace,
ktoré boli prispdsobené na riesenie konkrétnej tllohy. Navrh systému pre detekciu, sledovanie
a pocitanie vozidiel pohybujtcich sa v urcitych smeroch spolu s konkrétnym riesenim vyssie
spomenutych problémov je popisany v dalsej casti prace.

Struktira systému

Cinnost navrhovaného systému je mozné rozdelit na niekolko samostatnych casti, ktoré st
postupne prepojené.

e Nacitanie potrebnych tdajov — V tejto Casti je nutné nacitat vstupné video,
pripadne iné potrebné subory a pripravit ich na spracovanie.

e Detekcia objektov — Po nacitani snimky videa bude na dant snimku aplikovana
vybrana detekéna metdda, ktora deteguje a lokalizuje objekty urcené pre sledovanie.
Vystupom tejto ¢asti budii ohranicujice obdlzniky.
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e Sledovanie objektov — Ohrani¢ujtce obdizniky budi asociované s existujticimi tra-
jektériami sledovanych objektov pomocou vybranej metédy pre sledovanie objektov.
Pre nové objekty budi vytvorené nové trajektorie a trajektérie vozidiel, ktoré sa uz
neobjavuji na snimke, budd odstranené. Vystupom tejto Casti buda zdkladné infor-
macie o jednotlivych trajektoriach.

e Spracovanie trajektorii — Trajektorie z predchddzajicej casti buda rozsirené o do-
pliujice informécie. Pre kazdy sledovany objekt budt ulozené doplnujice informécie
tykajaice a ich pohybu a stavu, ktoré buda viest k odstraneniu niektorych znamych
chyb sledovania objektov, akymi st nedostatky detektorov alebo dlhsie prekrytia ob-
jektov.

e Postprocessing — Posledna c¢ast systému sa bude venovat finalnemu spracovaniu, ako
je zakreslenie trajektorii na vystup, pripadne zapis potrebnych tdajov do siiborov.

3.4 Vyber metdéd pre detekciu a sledovanie

7 hladiska dosiahnutia ¢o najvic¢sej presnosti systému pri spracovani v rozumnej rychlosti
(ideédlne pri spracovani v redlnom ¢ase) je vyber vhodnych metéd pre detekciu a sledovanie
objektov velmi dolezity.

3.4.1 Vyber detekcnej metoédy

KedZze v systéme bude pouzitd metodoldgia sledovania na zaklade detekcii, je dolezité vybrat
vhodnd metédu pre detekciu, ktord bude zohladnovat presnost aj rychlost detekcii. Rychlost
detekénych metdd sa urcéuje poctom spracovanych snimok za sekundu (FPS) a na presnost
sa zvycajne pouziva metrika Mean Average Precision (mAP).

Mean Average Precision — mAP

Pred vysvetlenim, na akom principe funguje metrika mAP [10], je dolezité vysvetlit si
nasledujice pojmy.

Precision (presnost) je pocitand ako pomer spravne detegovanych objektov voéi vSet-
kym detegovanym objektom. Presnost je mozné vyjadrif vztahom

TP

P:* .1
TP+ FP (3:-1)

kde TP (true positive) znazornuje pocet objektov, ktoré boli detegované spravne a F'P
(false positive) zndzornuje pocet objektov, ktoré boli detegované nespravne alebo nemali
byt detegované vdbec.

Recall (citlivost) je pocitand ako pomer spravne detegovanych objektov voci skutoc-
nému poctu objektov, ktoré mali byt detegované. To je mozné vyjadrit ako

TP

R=rpiFN (32)

kde TP (true positive) znézornuje pocet objektov, ktoré boli detegované spravne a FN
(false negative) znézornuje pocet objektov, ktoré detegované mali byt, ale neboli.
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Obr. 3.3: Zobrazenie interpolovanej precision-recall krivky. Obrazok bol prevzaty z [10].

Intersect over Union (IoU) vyjadruje mieru prekrytia dvoch obdlznikov. Jeden obdiz-
nik vyjadruje vysledok detekcie a druhy obdlznik vyjadruje skutocéné ohranic¢enie objektu
(ground truth). IoU je pocitany ako

o R1N Ry

ToU= ——--—-—
© R1U Ry

(3.3)

kde R; a Ro znazornuju plochu ohranicujtucich obdlznikov. V pripade, ze IoU je vacsie ako
ur¢itd hranica, je detekcia povazovand za spravnu (true positive). V opac¢nom pripade je
detekcia povazovand za chybnu (false postive). Hranica IoU sa lisi od pouzivanej metriky.
Pascal VOC pouziva hranicu 0,5 IoU, zatial ¢co MS COCO pouziva viaceré hranice IoU od
0,05 az po 0,95.

Pred vypoc¢tom mAP je potrebné si vypocitat AP (average precision) pre kazdu triedu.
Vseobecne je AP definovand ako plocha pod precision-recall krivkou. Konkrétny vypocet
AP sa vSak naprie¢ dadtovymi sadami mierne lisi.

Pre vypocet hodnoty AP je zostrojena precision-recall krivka, ktora je nasledne vyhla-
dena jej interpolaciou. To je dosiahnuté nahradenim hodnoty precision pre kazdd hodnotu
recall maximalnou hodnotou precision, ktori dosahuji hodnoty recall napravo od aktualnej
hodnoty. Graficky je interpolacia znazornena na obrazku 3.3. Interpolaciou je dosiahnuté
odstranenie zakmitov sposobené malymi odchylkami v klasifikacii detekcii. Matematicky je
mozné interpolovant precision-recall krivku vyjadrif vztahom

Pint(1) = rggfp(f) (3.4)

Pascal VOC2007 pouziva 11-bodov1 interpolaciu, kde st hodnoty recall rozdelené na 11
¢asti (0,0.1,0.2,...,0.9,1). AP je nésledne uréend hodnotami precision-recall krivky pre dané
hodnoty recall, ¢o je mozné vyjadrit vztahom

AP:li > pinlr) (3.5)

1
re{0,0.1,...,1}

Celkova hodnota mAP je vypocitana ako priemer AP naprie¢ vsetkymi triedami. Pre
niektoré datové sady, ako napriklad MS COCO, st pojmy mAP a AP zamenitelné.
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Porovnanie metéd pre detekciu

Porovnanie presnosti a rychlosti jednotlivych detekénych metéd popisanych v kapitole 2 na
datovej sade Pascal VOC 2007 je mozné vidiet v tabulke 3.1.

Metéda Presnost mAP (%) | Rychlost (FPS)
R-CNN 66,0 0,03

Fast R-CNN 66,9 0,6

Faster R-CNN(VGG16) 73,2 9,1

Faster R-CNN(ResNet101) 83,8 0,4
YOLO 63,4 45
SSD300 74,3 46
SSD512 76,8 19
YOLOv2(544) 78,6 40
YOLOv3(544) 79,6 -

Tabulka 3.1: Porovnanie presnosti a rychlosti detekénych metéd na datovej sade Pascal
VOC. Udaje boli prebrané z [30, 29].

Z tabulky 3.1 je vidietf, Ze najvyssiu presnost dosahuje detektor Faster R-CNN, ktory
pouziva ResNet101 ako konvoluc¢ni siet pre najdenie regiéonov, avsak dana metoda dosahuje
rychlost spracovania iba 0,4 snimok za sekundu, ¢o je pre zadanu tlohu nevyhovujice.
V rychlosti najlepsie obstdl detektor SSD so vstupnym obrazok s rozlisenim 300 x 300,
ktory dosahuje presnost 74,3% mAP pri rychlosti 46 snimok za sekundu. YOLOv2 dosahuje
vyssiu presnost s vyssim rozlisenim vstupného obrazka ako SSD pri porovnatelnej rychlosti.
Este vyssiu presnost ako YOLOv2 dosahuje YOLOvV3, avsak pri tomto detektore chyba tidaj
ohladom rychlosti spracovania na datovej sade Pascal VOC 2007.

Nasledujica tabulka 3.2 obsahuje porovnanie verzii YOLOv2 a YOLOv3 vratane ich
odlah¢enych verzii na datovej sade MS COCO.

Metéda Presnost mAP (%) | Rychlost (FPS)
YOLOv2 48,1 40
YOLOv2-Tiny 23,7 244
YOLOv3 57,9 20
YOLOv3-Tiny 33,1 220

Tabulka 3.2: Porovnanie presnosti a rychlosti detekénych metéd YOLOv2 a YOLOvV3 (vra-
tane ich odlahcenych verzii) na datovej sade MS COCO. Udaje boli prebrané z [27, 9].

NajrychlejSou metédou je odlahéend verzia systému YOLOv2 — YOLOv2-Tiny, ktora
umoznuje spracovanie pri rychlosti az 244 snimok za sekundu, avsak za cenu nizkej pres-
nosti. Co sa tyka presnosti, je na tom najlepsie metéda YOLOv3, ktorad dosahuje o 9,8%
vyssiu presnost ako YOLOv2. Aj napriek tomu, Ze je o polovicu pomalsi, systém YOLOv3
dosahuje spracovanie v rychlosti 20 snimok za sekundu, ¢o som povazoval pre tito pracu
za dostacCujuce, a preto bude v praci pouzita prave tato metdda.

3.4.2 Vyber sledovacej metody

Dalsfm krokom bol viber vhodnej metédy pre sledovanie objektov. Aby bolo mozné jednot-
livé metédy vyhodnotif a porovnat medzi sebou, existuji na to viaceré metriky vyhodnote-
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nia. Medzi najzndmejsie a najpouzivanejsie metriky pre vyhodnotenie metéd pre sledovanie
objektov patria metriky MOTA a MOTP [16].

MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) kombinuje tri zdroje chyb. Zodpoveda za
najdenie false positive pripadov, nezachytenych pripadov (misses) a pripadov, pri ktorych
doslo k nespravnemu spojeniu (mismatch) vo vSetkych snimkach videa. MOTA je mozné
zapisat vztahom

mi + fpe + mmey)
P

kde m; znazornuje pocet nezachytenych pripadov, fp; pocet false positive pripadov, mme;
pocet nespravne spojenych pripadov za Cas t a g reprezentuje pocet vsetkych objektov.

MOTP (Multiple Object Tracking Precision) popisuje presnost urcenia polohy medzi
spravne sledovanymi objektmi (true positive pripadmi) a vSetkymi objektmi, ktoré mali byt
sledované (ground truth). Je mozné ho vyjadrit vztahom

Zi,t di i
doic

kde ¢; znaci pocet spojeni v snimke ¢ a d;; je prekrytie ohranic¢ujiceho obdlznika ciela
i s priradenym skutoénym (ground truth) objektom.

MOTA = 1 — 2=t

(3.6)

MOTP = (3.7)

Porovnanie metdd pre sledovanie objektov

Porovnanie metdd pre sledovanie objektov popisanych v podkapitole 2.4 vyhodnotenych na
datovej sade MOT16 je zobrazené v tabulke 3.3.

Metéda MOTA | MOTP | Rychlost (Hz)
SORT 33,4 72,1 260

Deep SORT 61,4 79,1 40

POI 66,1 79,5 10

Tabulka 3.3: Porovnanie MOTA, MOTP a rychlosti metéd pre sledovanie objektov na
détovej sade MOT16. Udaje boli prebrané z [27, 9].

Metoda SORT sice je spomedzi porovnavanych metéd najrychlejsia, pricom dosahuje
rychlost az 260 Hz, ale podla metriky MOTA je takmer o polovicu menej presné, ako metody
Deep SORT a POI. Metéda POI vedie v metrikich MOTA a MOTP, avsak dosahuje rychlost
iba 10 Hz, ¢o nezarucuje spracovanie v redlnom case. Deep SORT dosahuje o necelych 5%
mensiu hodnotu v metrike MOTA ako POI, ale pri rychlosti 40 Hz je 4-krat rychlejsi ako
POI, ¢im dosahuje spracovanie v redlnom c¢ase, a preto som sa rozhodol v tejto praci pouzit
prave tuto metddu.

3.5 Spracovanie trajektorii

Po asociécii novych detekcii s existujicimi trajektériami, za ktord je zodpovedna metdda
pre sledovanie objektov, nasleduje vlastné spracovanie trajektérii. Cielom tohto kroku je
redukovat chyby sposobené chybnymi detekciami a nedostatkami sledovacej metddy, ¢im
by sa nasledne zvysila presnost systému.
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Ukladané informacie o pohybujticom sa vozidle

U kazdého sledovaného vozidla je ukladanych niekolko tidajov, ktoré rozsiruji vystup po-
skytnuty sledovacou metédou Deep SORT, ako napriklad body trajektorie, stav vozidla,
rychlost pohybu, smer pohybu a iné (blizsie popisané v sekcii 4.2). Tieto tdaje pomédhaji
ziskat lepsi prehlad o pohybe vozidla a mézu byt pouzité pri predpovedi dalsieho pohybu
vozidla, pri re-identifikdcii vozidla a podobne.

Najdenie vstupnych a vystupnych pléch

Néjdenie vstupnej a vystupnej plochy, cez ktoré vozidlo vstipilo do regionu zaujmu, pri-
padne z neho vystipilo, je zdkladom pre urcenie konkrétneho smeru, v ktorom sa vozidlo
pohybovalo.

Pri prvom vyskyte vozidla v regiéne zdujmu je potrebné zistit, ¢i sa vozidlo nachidza
na jednej z preddefinovanych vstupnych pléch. Sposob definovania vstupnych a vystupnych
ploch bude blizsie popisany v podkapitole 4.2. V pripade, Ze sa vozidlo nachadza na nejakej
vstupnej ploche, identifikdtor danej plochy je ulozeny medzi tidaje vozidla. Opacény pripad
indikuje, ze vozidlo bolo prvykrat detegované na mieste bliziacom sa k stredu regionu zajmu.
V takom pripade sa systém po opusteni vozidla zo scény snazi dohladat, akou vstupnou
plochou mohlo vozidlo vstupit do regiénu zaujmu. Na zaklade prvych bodov jeho trajektoérie
je predpovedany pohyb vozidla pred tym, ako bolo prvykrat detegované. Moze ale nastat
situacia, ze vozidlo sa na zaciatku svojej existencie v regiéne zaujmu nepohybuje, a preto
je v takom pripade ndjdena najblizsia vstupna plocha k prvému bodu trajektorie vozidla.

Pokym je vozidlo v regiéne zaujmu, pri kazdom dalsom bode jeho trajektérie sa skiima,
¢i sa dany bod nachadza na niektorej z vystupnych ploch. V momente ndjdenia vystupnej
plochy sa identifikdator danej plochy ulozi medzi idaje vozidla. Pri situacii, kedy vozidlo
opustilo regién zaujmu a nebola mu nédjdend Ziadna vystupnd plocha (moZe nastat pri
nepresnej predpovedi pohybu vozidla), sa hlada vystupnd plocha v urcitej blizkosti posled-
ného bodu trajektorie vozidla. Ked sa v takej blizkosti nenachadza ziadna vystupnd plocha,
identifikator vystupnej plochy ostane prazdny, a tym padom vozidlo nebude zapocitané do
ziadneho smeru.

Predikcia dalsich bodov trajektorie

V pripade, ze vozidlo uz nie je detegované, ale stéle sa objavuje na snimke videa (este
neopustilo regién zdujmu), dalsie body jeho trajektérie si predpovedané. Vozidlo vsak musi
spliiat uréité podmienky, aby mohol byt jeho dalsi pohyb predpovedany. Trajektéria vozidla
musi pozostavat minimélne z troch bodov. Vozidlo musi byt v pohybe, to znamena, ze
vzdialenost medzi poslednymi bodmi trajektérie musi byt vicsia ako uréitd hranica. Dalsou
podmienkou je urcitd konzistentnost v smere pohybu vozidla, ¢ize jednotlivé uhly pohybu
medzi poslednymi bodmi trajektérie sa nemozu vyrazne lisit. V pripade, zZe tieto podmienky
nie su splnené, dalsi pohyb vozidla predpovedany nie je. Implementované si 2 spGsoby
predpovede dalsieho pohybu.

Prvy sposob je pouzity vtedy, ked sa celd trajektéria vozidla nachddza iba na jed-
nej ceste. Cesta je definovana polygénom v preddefinovanom textovom sibore k danému
pohladu kamery. V takom pripade je dalsi bod trajektoérie predpovedany na zaklade vzdia-
lenosti medzi poslednymi dvoma bodmi trajektérie smerom k vystupnej ploche, ktora sa
nachadza na konci danej cesty.

22



V situécii, ked sa celd trajektéria vozidla nachddza na viacerych cestéch, sa vypocita
priemerny uhol medzi poslednymi piatimi bodmi a euklidovska vzdialenost medzi posled-
nymi dvomi bodmi trajektorie. Na zaklade vypocitanej vzdialenosti a uhla sa predpovie
dalsi bod trajektérie. Matematicky je mozné predpoved dalsieho bodu z, zapisat ako

‘Tn—xz'f'd Ly Tj— 1

4
ZCL xz_]’,xi_]‘_l) (38)
7=0

.&IH

kde x; znazornuje posledny bod trajektorie, funkcia d vypocita vzdialenost medzi dvoma
bodmi a funkcia a vypocita uhol medzi dvoma bodmi. Grafickd ukazka predpovede trajek-
térie je zobrazend na obrazku 3.4.

Obr. 3.4: Ukéazka predpovede dalsich bodov trajektorie. Na lavom obrézku je mozné vidiet 2
sledované vozidla, vratane ich trajektérii. Stredny obrazok zobrazuje situaciu o par snimok
neskor, kde vozidlo s identifikitorom 18 uz nebolo detegované. O par snimok neskor uz
vozidlo nie je viditelné, pretoze ho prekrylo nakladné vozidlo, ale trajektoria zakrytého
vozidla je stale predpovedani.

Spajanie trajektorii

Pred predpovedou dalsieho pohybu vozidla sa systém snazi vyriesit problém dlhsieho pre-
krytia objektu alebo nedostatky detektora spajanim trajektérii. V pripade, ze vozidlo nie
je viditeIné na snimku videa urcity Cas a nasledne sa znovu objavi na snimku, zac¢ne svoju
vlastn novu trajektériu, aj ked stard trajektéria vozidla je stile predpovedani. To sp6-
sobuje problém, ze jedno vozidlo méa dve rozne trajektorie. Pre vysporiadanie sa s takou
situdciou sa systém snazi spojif také trajektérie. Pre kazdd predpovedant trajektoriu vo-
zidla je snaha ndjst novo vzniknuti trajektoriu pozostavajicu z dvoch alebo troch bodov,
ktord sa nachddza v blizkosti posledného bodu predpovedanej trajektérie. Ak je takd tra-
jektoria najdend, je nasledne porovnany aj smer pohybu obidvoch trajektorii. V pripade,
Ze aj umiestnenie aj smer pohybu st podobné, su tieto dve trajektérie spojené. Grafické
znézornenie je zobrazené na obrazku 3.5. Tato metdda moze viest k zdmene identity medzi
vozidlami, ale pri pohybe rovnakym smerom to nie je problém.
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Obr. 3.5: Ukéazka spojenia dvoch trajektorii. Na Tavom obrézku nebolo vozidlo detegované
kvoli dazdovej kvapke na zdbere kamery a jeho trajektéria je s malou nepresnostou pred-
povedand. Na dalsej snimke bolo vozidlo znovu detegované, ale uz pod novou identitou
a zacalo novi éervenu trajektériu. Na poslednom obrézku systém rozoznal, Ze sa v blizkosti
modrej trajektorie nachddza nova trajektoria, ktord sa pohybuje podobnym smerom a tieto
trajektérie si nasledne spojené.
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Kapitola 4

Implementacia systému
a vyhodnotenie

V tvode kapitoly budii popisané pouzité nastroje vybrané pre riesenie problému. V dalsej
casti budu popisané konkrétne riesenia problémov vratane popisu vstupnych a vystupnych
dét. Na konci kapitoly budi popisané jednotlivé experimenty so systémom spolu s vyhod-
notenim systému na datovych sadach.

4.1 Pouzité technologie

Pre implementaciu systému som sa rozhodol pouzit jazyk Python vo verzii 3.7. Z d6vodu
dosiahnutia maximélnej rychlosti spracovania je na vypocty pouzita aj graficka karta GPU.
Aby bolo mozné pouzivat na vypocty aj graficka kartu, je potrebné mat nainstalovanych nie-
kolko balikov. Jednym z nich je CUDA. CUDA [3] je paralelnd pocitac¢ova platforma a poci-
tacovy model vyvinuty spolo¢nostou NVIDIA, ktory umoznuje vSeobecné vypocty na GPU.
Dal$ou potrebnou sti¢astou je kniznica cuDNN (NVIDIA CUDA Deep Neural Network) [4].
Jednd sa o kniznicu primitiv pre hlboké neurénové siete s akceleraciou GPU, ktora poskytuje
vysoko ladené implementécie pre standardné rutiny, ako st dopredné a spétné konvolicie,
zdruzovanie, normalizicie a aktivacné vrstvy. Medzi dalsie potrebné balicky patri mimo
inych aj tensorflow-gpu a kniznica OpenCV.

4.2 Implementacia systému

Ako bolo spomenuté v podkapitole 3.4, pre riesenie tlohy je na detekciu a lokalizdciu ob-
jektov vybranad metéda YOLOv3 a pre sledovanie objektov metéda Deep SORT. Zdklad
rieSenia tvori open-source projekt deep sort yolov3', ktory prepédja spomenuté metédy
pre detekciu a sledovanie objektov. Vystupom prebraného systému bolo video s vyznace-
nymi ohrani¢ujicimi obdlznikmi detegovanych objektov, vratane zobrazenia identifikdtorov
danych objektov.

V nasledujtcej casti bude popisané, ako som sa snazil vyriesit spomenuté problémy,
a na akom principe funguje vytvoreny systém pre detekciu, sledovanie a pocitanie vozidiel
v jednotlivych smeroch.

"https://github.com/Qidian213/deep_sort_yolov3
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Obr. 4.1: Priklady obrazkov z datovej sady s vyznacenim vstupnych a vystupnych ploch
pre jednotlivé pohlady kamier.

Oznacenie parametrov pre kamery

Pre kazdy pohlad kamery bol vytvoreny textovy siibor, v ktorom boli vyznacené pomocné
udaje, potrebné pre spravne pocitanie vozidiel. Je potrebné si vyznadit:

e Vstupné plochy — Stradnice polygénu.

e Vystupné plochy — Stiradnice polygénu.

Miesta, kde sa budu zobrazovat pocty prejdenych vozidiel v danom smere — Stradnice
bodu.

Dvojice ,,ID vstupnej plochy — ID vystupnej plochy“, ktoré reprezentuji, odkial a kam
sa maju vozidla pohybovat, aby boli zapocitané v danom smere.

Jednotlivé cesty pre kazdy smer — Stradnice polygéonu.

Priklad oznacenych vstupnych a vystupnych ploch pre jednotlivé pohlady kamery je
mozné vidiet na obrazku 4.1.

Nacitanie potrebnych udajov

Na zaciatku systému je nutné nacitat potrebné siibory. Pomocou funkcie VideoCapture je
nacitané vstupné video vo formate mp/, z ktorého si neskoér sekvencne vyberané snimky
urcené pre spracovanie.

Medzi dalsie vstupné stubory patri textovy subor s bliz§imi Specifikaciami pre konkrétny
pohlad kamery popisany vyssie a textovy subor popisujici region zadujmu, ktory je stcastou
poskytnutej datovej sady.
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Detekcia objektov

Kazda snimka je néasledne vstupom funkcie detect_image, ktord deteguje a lokalizuje ob-
jekty. Detektor bol upraveny na detekciu dvoch tried objektov, konkrétne na detekciu triedy
wcar a triedy ,,truck® Pri pociato¢nom znizeni velkosti snimky na pevné rozlisenie 416 x 416
pixelov mala detekénd metdda problém s detegovanim mensich objektov. Po ponechani
vstupného rozliSenia snimky sa mierne znizila rychlost spracovania, ale detekcie boli do
znacnej miery presnejsie.

Aj napriek tomu detektor obc¢as nebol schopny detegovat niektoré objekty, a preto bol
znizeny prah detekcie z pévodnych 0,5 na 0,25. Znizenie prahu detekcie pre osobné vozidla
vykazovalo lepsie vysledky, avsak po znizeni prahu detekcie pre nakladné vozidla vznikalo
viacero false positive pripadov, a preto je v systéme pouzity iny prah detekcie pre osobné
vozidla a iny pre ndkladné vozidla. Pre nakladné vozidla je pouzity prah 0,6.

Kedze detektor YOLOv3 povoluje objektu spadat do viacerych tried stic¢asne, vyskytoval
sa problém, Ze vozidlo spadalo do triedy ,car“ rovnako ako do triedy ,truck® Preto sa
pre ohrani¢ujice obdlzniky ndkladnych vozidiel hladaji ohrani¢ujice obdlzniky osobnych
vozidiel, ktoré sa s nim prekryvaji aspon na 50%, a je ponechany iba jeden ohranicujuci
obdlznik. Poslednym krokom detekcie objektov je potladenie nemaxim.

Asociacia s trajektoriami

Pracu metédy pre sledovanie objektov Deep SORT je mozné rozdelit do dvoch casti. V pr-
vej Casti prostrednictvom funkcie predict je na zdklade predchédzajiceho stavu objektov
predpovedany pomocou Kalmanovho filtra dalsi ich stav. Vysledné stavy st nasledne pro-
strednictvom funkcie update asociované s detekciami, ktoré si vystupom detekénej metddy,
a su rozsirené trajektérie vozidiel (tracks), pripadne pre nezaradené detekcie si vytvorené
nové trajektorie. Asociacie st realizované pomocou Madarského algoritmu.

Spracovanie trajektorii

Trajektérie, ktoré sa vystupom metdédy pre sledovanie objektov, st rozsirené o dalsie infor-
macie. Medzi najzdkladnejsie informacie patri:

e trajectory — Obsahuje body trajektorie. Za bod trajektérie je brany stred ohranicu-
juceho obdlznika.

e length — Urcuje pocet bodov trajektorie.

e state — Je rozliSovanych 5 stavov objektov, a to detected, predicted, redetected, assigned
a finished.

e distance — Urcuje vzdialenost medzi poslednymi dvoma bodmi trajektoérie.
e angle — Urcuje uhol pohybu medzi poslednymi dvoma bodmi trajektorie.
e TTL — Urcuje zivotnost objektu.

e type — Urcuje typ vozidla (osobné alebo nakladné).

e startID — Urcuje identifikdtor vstupnej plochy, ktorou vozidlo vstipilo do regiénu
zajmu.
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e endID — Urcuje identifikdtor vystupnej plochy, ktorou vozidlo vystupilo z regiénu
zajmu.

e road — Urcuje identifikator cesty, na ktorej sa vozidlo nachadza.

e include — V pripade, ze bolo vozidlo re-identifikované, je do ,include* ulozeny jeho
novy identifikdtor.

Jednotlivé sledované vozidla su identifikovatelné na zaklade identifikatora, ktory je vy-
stupom metédy Deep SORT. Po cely cas, kedy je vozidlo detegované je v stave detected.
V pripade, ze v niektorom snimku vozidlo detegované nebolo, prejde do stavu predicted, kedy
je dalsi jeho pohyb predpovedany a pri kazdom dalSom snimku sa snazi najst trajektoriu
vozidla, s ktorou by sa mohol spojit. Ked taku trajektoriu najde, prejde do stavu redetec-
ted, predpovedané body jeho trajektorie si vymazané a st nahradené bodmi trajektorie
vozidla s novou identitou (jedna sa o to isté vozidlo, ale kedze bolo vozidlo detegované po
nejakom Case, nadobudlo novi identitu). Vozidlo s novou identitou prejde do stavu assigned
a v kazdom dalsom snimku st body jeho trajektérie priradené prislusnému vozidlu so starou
identitou, ktoré je v stave redetected.

V momente, kedy vozidlo opusti regién zaujmu, prejde do stavu finished a tym padom
uz nie je dalej spracovavané (nie st priddvané body trajektérie, nie je predpovedany dalsi
pohyb a podobne). V kazdom snimku sa nasledne dekrementuje hodnota T'TL, ktord urcuje,
ako dlho sa bude vykreslovat trajektéria daného vozidla. V pripade, ze TTL nadobudne
hodnotu 0, trajektéria vozidla sa uz dalej nebude vykreslovat.

Postprocessing

Systém poskytuje viacero vystupov. Poskytuje textovy subor v Specifickom forméate po-
trebny pre vyhodnotenie v siitazi Al City Challenge 2020, kde pre kazdé zapocitané vozidlo
je na samostatnom riadku uvedeny identifikator videa, ¢islo snimky, kedy bolo vozidlo za-
pocitané, identifikdtor smeru pohybu a typ vozidla. Jednotlivé tidaje st od seba oddelené
medzerou. Uzivatel vSsak ma moznost prostrednictvom vystupu sledovat spracovavané vi-
deozdznamy, pripadne si vysledné video ulozit vo formate AVI. Vo vystupe moéze uzivatel
vidiet jednotlivé trajektorie vozidiel vratane smeru ich pohybu, ktory je vyznaceny sipkou,
a tiez pocty osobnych a nakladnych vozidiel pohybujtcich sa v jednotlivych smeroch. Aby
bolo mozné trajektorie od seba jednoducho rozlisit, kazdej je priradena nahodna farba, a po
zmiznuti vozidla zo scény zmizne po chvili aj jeho trajektéria. Priklad vystupu je zobrazeny
na obrazku 4.2.

4.3 Metrika vyhodnotenia

AT City Challenge pouziva svoju vlastni metriku pre vyhodnotenie systémov pre pocitanie
vozidiel pohybujtcich sa v jednotlivych smeroch [18]. Celkové skére je vypocitané ako vazend
kombindcia medzi i¢innostou (Slemciency) @ efektivnostou (Slefrectiveness) riesenia.

S1 = aSleﬁ"iciency + BSleffectiveness (4 1)

kde o« = 0.3, 5 = 0.7.
Efektivita rieSenia Slefficiency je pocitand na zdklade celkového casu t potrebného na
spracovanie ulohy, ktory je vynasobeny zdkladnym faktorom efektivity b normalizovanym
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Obr. 4.2: Na obrazku su zobrazené priklady vystupu systému, na ktorych st rozdielnymi
farbami vykreslené trajektorie vozidiel, vratane pocitadiel vozidiel v jednotlivych smeroch.

v rozsahu 0 az 5-krat celkovy cas videi T'. Zakladny faktor efektivity sa meria na stroji, na
ktorom sa vykonavaju experimenty a zndzornuje vypoctova vykonnost stroja.

t-b
Slefﬁciency = Inax <07 1- T> (42)

Utinnost rieSenia S leffectiveness j€ POCitand ako vazeny priemer normalizovanych vazenych
strednych Stvorcovych chybovych skore nwRMSE pre vsetky vided, smery pohybu a triedy
vozidiel v dédtovej sade s proporcidlnymi vdhami, ktoré si zalozené na pocte vozidiel danej
triedy v smere pohybu. Kazdé video je rozdelené do k segmentov a do tvahy sa beru
kumulativne pocty vozidiel od zaciatku videa do konca kazdého segmentu. Skére nwRMSE
je vazena strednd stvorcova chyba wRMSE medzi predpokladanym a skutoénym poctom
vozidiel, ktord je normalizovana skutoénym pocétom vozidiel daného typu pohybujicich sa
danym smerom. V pripade, ze skére wRMSE je vicsie ako skutoény pocet vozidiel, je do
skére nwRMSE priradena hodnota 0. V opacnom pripade je do skére nwRMSE priradena
hodnota (1-wRMSE/pocet vozidiel).

k
wRMSE = | Y w;(#; — 2;)%, (4.3)
=1
i i
kde w; = = (4.4)
zé?zl i k(k+1)

Vlastné vyhodnotenie

Kedze vyssie spomenutd metrika vyhodnotenia sa pouziva na evalva¢nom serveri siutaze Al
City Challenge 2020 a kazdy sutaziaci ma obmedzeny pocet vyhodnoteni na danom serveri
(maximéalne 10 pokusov), vytvoril som si vlastny jednoduchy program pre vyhodnotenie
uspesnosti riesenia.

Jedné sa o program, ktory na zdklade textového vystupu systému vypocita percento
uspesnosti a urci pocet true positive, false positive a false negative pripadov. True positive
pripady oznacuju spravne zapocitané vozidla, false positive pripady oznacuji vozidla, ktoré
boli zapocitané nespravne, a false negative st pripady, ktoré nastani v situacii, ked vozidlo
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nebolo zapocitané. Vstupom programu st 2 textové sibory — textovy stibor s anotaciami
a textovy subor, ktory je vystupom systému pre pocitanie vozidiel. Oba textové sibory
maju format pozadovany pre vyhodnotenie sitaze popisany vyssie. Pre ticely vyhodnotenia
bolo nutné anotovat poskytnuti datova sadu. Datova sada bola anotovana rucéne s pod-
porou jednoduchého programu, ktory umoznoval nacitat video, zobrazit aktualnu snimku
spolu s ¢islom snimky, a na zaklade dvoch klaves umoznoval posuvat sa po snimkach do-
predu alebo dozadu. Anotovanych bolo prvych 3000 snimok z kazdého videa, ¢o spolu ¢ini
4537 anotacii. Program pre vyhodnotenie nacita riadok z textového siboru s anotaciami,
ziska z neho potrebné informécie, a snazi sa najst v textovom stubore riadok s rovnakym
identifikdtorom videa, rovnakym smerom pohybu, rovnakym typom vozidla a s podobnym
¢islom snimky v tolerancii £100 snimok. Celkova tspesnost je nasledne vypocitand odéita-
nim poctu chyb z celkového poc¢tu anotacii. KedZe je pouzitd ind metrika ako pri oficidlnom
vyhodnoteni na evalva¢nom serveri, vysledky sa mierne lisia. Porovnanie celkovej ispesnosti
oboch pouzivanych metrik je mozné vidiet v tabulke 4.1. Jednym z dévodov, preco dosa-
huje vlastnd metrika nizsiu tspesnost, méze byt skutoc¢nost, ze vyhodnotenych je prvych
3000 snimok kazdého videa a najméa v prvych snimkach je pomerne casté, ze vozidla nie st
zapocitané, ¢o sposobuje narast false negative pripadov.

Metrika vyhodnotenia | Uspesnost (%)
AIC 2020 90,94
Vlastna 85,81

Tabulka 4.1: Porovnanie tispesnosti systému na rozdielnych metrikach vyhodnotenia, pou-
zivanych pre vyhodnotenie systému.

4.4 Experimenty

Prvé vyhodnotenie na vyhodnocovacom serveri sitaze Al City Challenge ukazalo s tspes-
nostou 0,8993 slubné vysledky. Menej potesujica vSak bola efektivita, ktora dosiahla skore 0.
Bolo to spésobené tym, ze spracovanie bolo vykonavané na stroji s malo vykonnou grafickou
kartou NVIDIA GeForce 940MX a preto spracovanie trvalo velmi dlhy ¢as. Po prechode
na stroj s grafickou kartou NVIDIA RTX 2080 Ti, bola rychlost vyrazne vysSia a preto
v druhom vyhodnoteni dosiahla efektivita skore 0,6725. Aj ked celkové skére po druhom
vyhodnoteni dosahovalo skére 0,8129, stile existoval priestor na zlepsenie.

Napriek tomu, ze prah detekcie pre osobné vozidla bol nastaveny na 0,25, stale doché-
dzalo k pomerne velkému mnozstvu false negative pripadov, kedy vozidlo nebolo detegované.
7 toho dovodu bolo experimentované s nizsimi prahmi detekcie, konkrétne s prahmi 0,20
a 0,15 a pre porovnanie aj s prahom 0,30. Vysledky experimentov s rozdielnymi prahmi
detekcie je mozné vidiet v tabulke 4.2. Z experimentov je vidiet jasny trend, kedy pri zni-
zovani prahu detekcie klesd pocet false negative pripadov, ale naopak, rastie pocet false
positive pripadov. Najlepsiu tspesnost vykazovalo riesenie s prahom 0,20.

Pri niektorych zdberoch sa stavali pripady, kedy sa vozidlo pohybovalo prili§ rychlo,
a teda detektor vozidlo detegoval, ale sledovacia metéda uz dané vozidlo nepriradila k pred-
chadzajicej detekcii daného vozidla, a preto na kazdom snimku malo vozidlo int identitu
(iny identifikétor). Po vyladeni parametrov pozicie a rychlosti v Kalmanovom filtri sledo-
vaca Deep SORT bol dany problém do vyraznej miery odstraneny. Spominané zmeny zvysili
skére ucinnosti riesenia na 0,9077.
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Prah detekcie | TP | FP | FN | Uspesnost (%)
0,15 4100 | 248 | 402 85,67
0,20 4096 | 228 | 416 85,81
0,25 4078 | 227 | 421 85,72
0,30 4046 | 214 | 451 85,24

Tabulka 4.2: Porovnanie tispesnosti systému na vlastnej metrike vyhodnotenia pri pouziti
roznych prahov pre detekciu osobnych vozidiel.

Dalsi experiment stivisel so zniZzenfm tolerancie pre najdenie vystupnej plochy. Po zniZeni
tolerancie zo 100 pixelov na 50 pixelov skére Gc¢innosti mierne narastlo, a to na 0,9079.

Experimentované bolo tiez s prahom detekcie pre ndkladné vozidla. Vysledky, zobrazené
v tabulke 4.3, sa pre pouzité prahy lisili len mierne. Najlepsiu uspesnost dosahovalo riese-
nie s prahom 0,5, avSak pri vyhodnoteni na evalva¢nom serveri (zobrazené v tabulke 4.4)
vykazoval mierne lepsie vysledky prah 0,6.

Prah detekcie | TP | FP | FN | Uspesnost (%)
0,50 4112 | 241 | 402 85,83
0,60 4096 | 228 | 416 85,81
0,70 4088 | 226 | 427 85,60

Tabulka 4.3: Porovnanie tispesnosti systému na vlastnej metrike vyhodnotenia pri pouziti
réznych prahov pre detekciu nakladnych vozidiel.

Posledné experimenty sa tykali zvysSenia rychlosti spracovania vykonané Ing. Jakubom
Spatihelom, ktorému sa podarilo zvysit skére efektivity na 0,8212. Celkové skére po po-
slednom experimente dosahovalo hodnotu 0,8829, ¢o je zaroven aj konec¢nym vysledkom.
Vyhodnotenia jednotlivych experimentov je mozné vidiet v tabulke 4.4.

Rychlost spracovania

Experimenty boli vykonavané na stroji s grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti.
Pred vylepsenim rychlosti systému Ing. Jakubom Spaiihelom dosahovala rychlost spracova-
nia priemerne 7,37 snimok za sekundu a priblizne 299 mintt videozdznamov bolo spracova-
nych za 420 mintat. Po modifikacii dosahovala rychlost priemerne 13,76 snimok za sekundu

Pokus Prah (:lete‘kme , T?leran01a mwRMSE | Uéinnost | Efektivita | Skére
osobné/ndkladné | vystup. plochy
001 0.25 / 0.60 100 px 4.8219 0.8993 0.0000 0.6295
002 0.25 / 0.60 100 px 5.5757 0.8820 0.6725 0.8192
003 0.20 / 0.60 100 px 4.4035 0.9077 0.6776 0.8387
004 0.20 / 0.60 100 px 4.4063 0.9076 0.6666 0.8353
005 0.20 / 0.60 50 px 4.4324 0.9079 0.6669 0.8356
006 0.20 / 0.50 50 px 4.4161 0.9076 0.6660 0.8352
007 0.20 / 0.70 50 px 5.5757 0.8820 0.6671 0.8176
008 0.20 / 0.60 50 px 4.3616 0.9094 0.7868 0.8726
009 0.20 / 0.60 50 px 4.3616 0.9094 0.8212 | 0.8829

Tabulka 4.4: Zhrnutie jednotlivych experimentov, ktoré boli vyhodnotené na evalva¢nom
serveri sutaze.
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Poradie | ID timu | Meno timu Skoére
1 99 Everest 0.9389
2 110 CSAI 0.9346
3 92 INF 0.9292
4 26 Orange-Control 0.8936
5 22 psl2020 0.8852
6 74 GRAPHQFIT BUT | 0.8829
7 6 KISTI 0.8540
8 119 PES 0.8254
9 80 HCMUS 0.8064
10 65 BUPT-MCPRL 0.7933
11 40 Insight-DCU 0.7785
12 70 CuUIP 0.6922
13 75 Albany_ NCCU 0.3116

Tabulka 4.5: Umiestnenie najlepsich timov stutaze Al City Challenge.

a spracovanie videozaznamov trvalo 225 minit, ¢o znamend, Ze systém umozinuje spraco-
vanie redlnom case. KedZze zobrazenie vystupu v c¢ase spracovania a zapis do stboru si
naroc¢né operacie, tak v pripade zvolenia tychto moznosti, je rychlost spracovania nizsia.

Umiestnenie

Kazdému ucastnikovi stfaze bolo poskytnutych 10 pokusov vyhodnotenia riesenia na vy-
hodnocovacom serveri sitaze Al City Challenge 2020. Do vysledného rebricka bol ulozeny
najuspesnejsi pokus kazdého timu. RieSenie tejto prace spolu s prispenim pana Ing. Jakuba
Spaiihela, ktory zvysil rychlost celého systému, sa celkovo umiestnilo na peknom 6. mieste.
Celkovy rebricek najlepsie umiestnenych timov je mozné vidiet v tabulke 4.5.

4.5 Zhodnotenie a budtci vyvoj

Systém s tspesnostou priblizne 90,94% poskytuje smerodajny pohlad na vytazenost zazna-
menanej cestnej premavky. Vysledny systém moze pomoct analyzovat premavku najmé na
krizovatkach, ¢o moze dopomdct k lepsej organizacii celkovej premavky, pripadne k lepsiemu
casovaniu krizovatiek. Tato skutocnost moéze viest k zmierneniu prefazenia premavky na
konkrétnych krizovatkach. Systém navysSe po urcitych tpravich umoznuje dosahovat rych-
lost spracovania v redlnom case, a preto si myslim, ze vysledny systém s miernymi tipravami
je mozné pouzit v praxi.

Pomerne vela zo vzniknutych chyb sa tykalo detekcii. Preto ako najvacsi priestor na
zlepsenie vidim préve v tejto problematike. Vzhladom na velky pokrok v problematike po-
¢itacového videnia a obzvlast detekcie objektov v poslednych rokoch sa da ocakéavat, ze
tento pokrok bude pokracovat dalej a v najblizsej dobe sa bude zvicsovat presnost detekto-
rov a rovnako aj ich rychlost. Lepsie vysledky by tiez mohli byt dosiahnuté pri natrénovani
modelu YOLO alebo inej detekénej metdédy na datovej sade zachytavajucej najmé vozidla.
Aj napriek tomu, ze v sledovacej metdde Deep SORT bola konvoluénd neurénova siet, ktora
bola pouzivana ako extraktor priznakov, natrénovana na sirokej datovej sade zaoberajucej
sa sledovanim Iudi, pracovala tato metdda spolahlivo aj pri sledovani vozidiel. Natrénova-
nie tejto siete na vhodnejsej datovej sade sledujicej vozidla by taktiez mohlo mierne zvysit
celkovil ispesnost systému.
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Kapitola 5

Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorit systém pre automatickt detekciu, sledovanie a pocitanie
pohybujicich sa osobnych a nakladnych vozidiel v jednotlivych smeroch vo videu. V tivode
prace boli popisané sicasné metody riesenia problematiky detekcie a sledovania objektov
zalozené na konvolué¢nych neurénovych siefach. V dalsej casti boli porovnané jednotlivé
metédy pre detekciu a sledovanie objektov, a nasledne boli vybrané konkrétne metédy
spolu so zddvodnenim vyberu. Pre riesenie tilohy bola pouzita detekénd metéda YOLOv3
v kombinécii so sledovacou metédou Deep SORT. Praca bola zamerand na rieSenie tlohy
sutaze Al City Challenge 2020, ktorej sa aj prostrednictvom vyskumnej skupiny Graph@FIT
zucastnila.

Problémy detekénej a sledovacej metédy boli rieSené vlastnym spracovanim trajektérii
vozidiel. Pre kazdé vozidlo boli ukladané doplnujice informacie o jeho pohybe, ktoré boli
v pripade potreby pouzité pre predpoved dalsieho pohybu alebo spojenie trajektérii vozidla,
ktoré bolo re-identifikované pod novou identitou.

Pre tcely prvotného experimentovania so systémom bola zriadena datova sada zachy-
tavajlica pohyb os6b a automobilov, ktora bude dostupnd pre dalsie pouzitie. Datova sada
poskytnuta pre riesenie sitaze bola ruc¢ne anotovana a nasledne bol vytvoreny jednoduchy
program sliziaci pre vyhodnotenie uspesnosti riesenia, ktory porovnal vytvoreny textovy
subor s anotaciami a textovy subor, ktory je vystupom systému.

Vysledny systém dosiahol na zaklade metriky vyhodnotenia sutaze Al City Challenge
tspesnost 90,94%, pricom pred modifikéciou rychlosti Ing. Jakubom Spaiithelom dokézala,
na grafickej karte NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti spracovavat videozdznamy s rychlostou
priemerne 7,37 snimok za sekundu. S celkovym skdre 0,8829 obsadila praca v stitazi konecné
6. miesto.
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