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Abstrakt

Tato praca sa zaobera systémami na analyzovanie zdznamov z bezpecnostnych kamier.
Cielom bolo vytvorenie funkéného riesenia, ktoré bude analyzovat zdznamy a odpovedat na
dotazy od uzivatela. Vytvoreny systém kombinuje algoritmus YOLO pre detekciu objektov
a DeepSORT na ich nésledné sledovanie. Celkovo obsahuje pat modelov, ktoré detekuju
Specifické situdcie. Jednotlivé modely dosiahli pocas testovania réznej tispesnosti, pricom
najnizsia uspesnost bola 58 % a islo o model detekcie vystipenia z auta. Najvyssiu tspes-
nost, 83 %, dosiahol model na detekciu stretnutia medzi dvomi Tudi.

Abstract

This thesis deals with the systems for analyzing records from security cameras. It aims
to create a functional solution that analyzes records and answers questions from the user.
The created system combines the YOLO algorithm for object detection and DeepSORT for
their subsequent tracking. It contains five models that detect specific situations. Individual
models achieved varying degrees of success during testing, with the lowest success rate being
58 % for the “getting out of car” situation. The highest success rate, 83 %, was obtained by
a model for detecting a meeting between two people.
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Kapitola 1

Uvod

Neustaly vyvoj modernych technoldgii priniesol revoliciu v zaistovani verejného ale aj si-
kromného bezpecia a poriadku. Jednou z technolégii, ktoré vyrazne zmenili nas kazdodenny
zivot, boli bezpecnostné kamery. Zaciatky pouzivania bezpecnostnych kamier boli tazké,
nakolko ich nebolo vela a zdznamy castokrat neboli dostato¢ne kvalitné. Avsak postupom
casu, ako narastala ich kvalita a aj vyuzivanie zadznamov pri objastiovani trestnych ¢inov
— ako bolo napriklad objasnenie tragickej vrazdy dvojro¢ného Jamesa Bulgera z roku 1993
pomocou bezpec¢nostnej kamery umiestnenej v Londynskom supermarkete — zacal ich pocet
drasticky stupat. Tento rast od devétdesiatych rokov dodnes neskondéil.

Cedula na zaciatku mesta alebo dediny, informujica nas o tom, ze je dana oblast monito-
rovand kamerovym zaznamom sa stala beznou sticastou nasich zivotov. Uz ani nevnimame,
z ktorych vsetkych stran na nas tieto kamery smeruji. Presli ste s autom na cervena?
Myslite si, ze tam nebol policajt a tak je to v poriadku? Do schranky vam pride pokuta.
Vykradne niekto obchod? Vecer uz fotka lupica z bezpec¢nostnej kamery bezi vo vSetkych
zpravach. Bezpecnostné kamery vidia vsetko a neboja sa to ukazat bezpecnostnym zlozkam.

Spojenim policie s bezpeénostnymi kamerami vznikol silny tim, ktori pomaha objas-
novat pripady po celom svete. Jednym z najvyznamnejsich tspechov tohto spojenia, bolo
identifikovania pachatelov atentatu na bostonsky maratén v roku 2013. Uz tri dni po aten-
tate boli zverejnené zabery dvoch podozrivych oséb. Medzi dalSie trestné ¢iny, ktoré boli
objasnené pomocou bezpec¢nostnych kamier patria inosy, vrazdy ¢i kradeze.

S narastom mnozstva zidznamov vyprodukovanych bezpecnostnymi kamerami je nut-
nostou zefektivnit spdsob ich analyzy. Najdlhsie sa na analyzu pouzivaju ludia, ktori musia
detailne prechadzat kazdy zaznam a skiimaf jednotlivé udalosti. Existuji ale aj zaznamy,
na ktorych sa ni¢ nedeje a preto je vhodné pouzivat systémy na analyzu videi, ktoré dokazu
najst len ich vyznamne casti, ktoré dalej moze skiimat policia.

Kazdy systém ma svoje chyby a vynimkou nie st ani systémy spracovivajice zaznamy
z bezpecnostnych kamier. Kvalitu tychto systémov mézeme hodnotif podla rychlosti analyzy
a jej prestnosti. Presnost analyzy ovplyviiuje spésob akym implementujeme nas systém,
pouzivame neurénové siete, aby sa systém naucil rozpoznavat urcité udalosti, alebo mame
dopredu definované modely situacii, ktoré chceme najst na zaznamoch. Vyber spdsobu sa
odvija od tucelu a narokov na dany systém. Cielom tejto prace je preskuimat tieto rézne
metody a vysvetlit procesy, ktoré vytvaraju systémy spracovavajuce videozaznamy. Ako aj
nasledne navrhnut a vytvorit vlastny systém.

Viacsina Tudi sa domnieva, ze tieto technoldgie im nezasahuji do zivota, avsak nie je
tomu tak. Bezne sa s tymito systémami stretavame napriklad v galéridch nasich mobilnych
zariadeni. Automaticky vytvorené zlozky, ktoré roztrieduju vsetky fotky a vided v nasom



teleféne do jednoduchych kategérii, podla toho ¢i sa na obrazku nachddza zviera, alebo
vyznamné pamiatka, uz povazujeme za samozrejmost. Malokto uz vie, Zze ide o proces
detekcie objektov, o ktorej si moézete precitat v kapitole ¢islo 4.

Telefény nie st jedingmi modernymi zariadeniami, ktoré spracovavaji obraz. Auta su
inteligentnejsie s kazdou novou generaciou modelu. To isté sa da povedat i o velkom mnoz-
stve inych domaécich spotrebicov. I preto je dolezité postarat sa o to, aby sa moderné pri-
stroje mohli pozeraf na svet svojimi vlastnymi oc¢ami. Kvoli tomu sa musel vyriesit problém
perspektivnej projekcie v modernych systémoch. Veci, ktoré st od nas vzdialené vyzeraju
mensie nez ked st blizko nés, pricom vieme, ze redlne rozmery objektu sa nemenia. Per-
spektivna transforméacia umoznuje systémom zvladat tento problém a v kapitole ¢islo 3 sa
mdzete dozvediet, ako tento narocny proces funguje.

Pri analyze videi je taktiez dolezita schopnost sledovania objektov naprie¢ celym video-
zédznamom. Nestaci len identifikovat o aky objekt ide, ale aj to, ako sa pohyboval, ¢i aké
¢innosti vykonaval. Schopnost kvalitne sledovat objekty a predvidat ich pohyb je velmi
tazka a dolezita, nakolko rozhoduje to o kvalite vysledného systému. Preto mu bola veno-
vané jedna cast tejto prace, konkrétne ide o 6 kapitolu.

V praktickej Casti tejto prace je implementovany systéme, u ktorého st pouzité techno-
l6gie, ako je napriklad detekcia objektu, perspektivna transformaécia a sledovanie detekova-
nych objektov. Systém je schopny vyhladdvat na videozdznamoch roézne udalosti a sklada sa
z piatich modelov. U jednotlivych modelov je mozné zuzit rozsah vyhladavani vdaka atribi-
tom, ktoré moze uzivatel Tubovolne menif. Medzi tieto atribiity patri urcenie farby objektu,
alebo vzdialenosti medzi objektami. Ako priklad modelu, ktory bol v systéme implemento-
vany, je model na detekciu situacie, kedy je taska vymenend medzi dvomi osobami. Tento
model méze policia pouzivat napriklad pri identifikacii situacii kedy doslo k odcudzeniu
tasky.



Kapitola 2

Spracovanie zaznamov
bezpecnostnych kamier

Prva cast tejto prace skiima existujice systémy pouzivané na vyhladavanie v zdznamoch
z bezpecnostnych kamier.

2.1 Video analyza

Video dohlad je proces analyzujici video sekvencie. Ide o aktivnu oblast pocitacového vi-
denia, ktord pracuje s velmi velkym mnozstvo dat. Existuja tri typy aktivit pri video mo-
nitoringu [45]:

e manudlne monitorovanie
e poloautonémne monitorovanie
e Uplne autonémne monitorovanie

Manuélna analyza videi vyzaduje pritomnost ¢loveka, ktory zabery skiima. Takéto sys-
témy s v sucasnosti stile siroko pouzivané, i ked sa stretavame aj so systémami, kde
systémy pracuju tplne autonémne [45]. Pod takymto plne autonémnym systémom roz-
umieme systém, ktorého vstupom je sekvencia zdberov zaznamenanych na mieste, kde sa
vykonava dohlad a neexistuje ziaden ludsky zasah, vtedy systém vykonava tlohy na nizkej
drovni, ako je napriklad detekcia a sledovanie pohybu, ako aj tlohy na vysokej trovni roz-
hodovania, ako je detekcia abnorméalnych udalosti a rozpoznéavanie gest. Premostenim tych
dvoch pristupov st poloautonnéme systémy, pri ktorych video analyza zahina urcitu cast
systému, ale s vyznamnym Iudskym zasahom. Typickym prikladom su systémy, ktoré vyko-
navaju jednoduchu detekciu pohybu a iba v pripade vyznamného pohybu je video odoslané
na analyzu expertom.[45]

Bezpecnostné zdznamy sa pouzivaji dvomi hlavnymi spésobmi [39]:

e sledovanie hrozieb v redlnom case
o vyhladavanie udalosti, ktoré nas zaujimaja

Skuimanie v redlnom cCase sa pouziva na ohrani¢enom tzemi, ako je napriklad letisko,
s cielom zabranif verejnému ohrozeniu. Pri vysetrovani sa pouzivaju videa, ktoré zahinaju
vicsiu geografick oblast [39]. Systémy spracovavajice takéto zdznamy pracuji s velkym



mnozstvom dét, o je ¢asovo naro¢ny proces. Presnost a rychlost tychto systémov je klticova
k ochrane jedincov. Na druhu stranu sa video analyza pouziva aj na analyzu historickych
udajov k ziskaniu statistik. Tato tloha forenznej analyzy dokaze zistit trendy a vzorce,
ktoré zodpovedaju rézne otazky, ako napriklad, v ktorom case je najviacsie vytazenie, aka
cielova vekové skupina a dalsie.[7]

Jednou zo zakladnych vyziev pocitacového videnia je rozlisit, aké fyzické objekty sa na-
chadzaji na jednej snimke od jednej kamery a ako sa pohybujt na sekvencii ziberov z danej
kamery. Tieto ¢innosti sa oznac¢uji ako detekcia (kapitola 4) a sledovanie objektov (kapitola
6).[24]

Konecnou fazou monitorovacich systémov je snaha o pochopenie spravania sledovanych
objektov a interakcie medzi objektami a prostredim. Beznym pristupom je pouzivanie pred-
definovanych aktivit, ktoré dodrziavaju niektoré zakladné pravidla, ktoré sa systémy ucia
pocas tréningovej fazy [24]. Pocas klasifikdcie sa bud vyhladavaju akcie, ktoré odpovedaji
nauc¢enym modelom alebo anomédlie, ktoré nezapadaji do naucenych modelov. Opusteny
kus batoziny alebo osoby, ktord sa pohybuji v oblasti s obmedzenym pristupom s typické
priklady anomaélnych udalosti.[24][27]

Celkova schopnost automaticky analyzovat videozaznamy a extrahovat z nich objekty,
detekovat pohyb tychto objektov ako aj detekovanie udalosti a vykondvanie behavioralnej
analyzy sa oznacuje ako video analyza.[24]

2.2 Schéma systémov spracovavajucich zaznamy z bezpec-
nostnych kamier

Systémy na sledovanie videozaznamov sa liSia sposobom akym funguju, a zlozitostou povo-
lenych dotazov. I tak je ale mozné predstavit vseobecni schému, podla ktorej tieto systémy
funguji. Mozeme najst systémy, ktoré su schopné len detekovat rozne akcie, napriklad po-
hyb v skiimanej oblasti, pricom ale objekt zostdva neznamy, cez systémy, ktoré st schopné
najst situacie, ked sa osoba presunula z jedného miesta na druhé. Az nakoniec skonc¢ime
u systémov, ktoré si schopné najst konkrétnu osobu, ktord zodpoveda zadanym paramet-
rom, ktord sa pohybovala v konkrétnej oblasti so $pecifickfm smerom pohybu.[24][27]
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Obr. 2.1: VSeobecna schéma systému spracovavajiceho zaznamy

Prvy vyznamny prvok systému sa skladd zo symbidzy osvetlenia a kamery. Aby ludia
videli a boli videni, je potrebné dostatocné osvetlenie. Bezpecnostné osvetlenie sa pouziva
na zvysenie viditelnosti okolo obvodovych linii, citlivych miest a taktiez v no¢nych hodinéch.
Pri osvetleni vstupov je dolezité, aby osvetlenie bolo dostatocné na zaistenie identifikacie
osdb a vozidiel, ktoré vstupuju alebo optstaji monitorovant oblast [21]. Monitorovana
oblast je vytvorena bud pomocou jednej kamery alebo agregéiciou zorného pola prepojenych
kamier [24]. Kamery by mali mat dostato¢né rozlisenie — HD 1080p alebo jeho ekvivalent
a taktiez by mali poskytovat farebné zibery, aby sa maximalizoval rozsah detekcie [21].



Dolezitt ilohu zohrava aj kodek pouzivany kamerou. VécsSina systémov vytvara obrovské
mnozstvo nahravok. Z tohto dévodu je nutné najst rovnovahu medzi kompresnym pomerom
kodeku a vyslednou kvalitou zdznamu. V stcasnosti sa v kamerach najcastejsie pouziva
kodek H.264. Proces kddovania H.264 je rozdeleny do troch casti, ktoré zahfnaju predikciu,
transformaciu a kédovanie toku videa. V porovnani s inymi standardmi kédovania videa,
ako st MPEG-2 a MPEG-4, poskytuje H.256 vy kompresny pomer dét, Dalej poskytuje
videozdznamy vo vysokej kvalite a tiez zlepsuje adaptabilitu siete.[49][42][29]

Zaznam z kamier vedie do kontrolnej miestnosti, kde prebieha ich analyza, ako aj ar-
chivécii zdznamov. Video analyzéator je dalSou ¢astou systému a zaobstardva detekciu a na-
sledné sledovanie objektov [24]. Ak sa na zdbere detekuje objekt, je mozné extrahovat
aj dalsie informéacie o objekte, ako napriklad identifikdcie konkrétnej osoby. Vsetky takto
extrahované informéacie, ktoré sa zistili pocas analyzy videa sa ulozia do databazy ziskanych
informadcii.[24][40]

Databéza tvori dalsiu doélezita cast kazdého systému. Databaza pouzivana na ukladanie
video zdznamov by mala poskytnif dostatocne velki kapacitu na to, aby sa zaistilo ne-
pretrzité, dvadsatstyrihodinové snimanie monitorovanej oblasti, ako aj archivaciu najmenej
jednej plnej sady o velkosti 28 dni a dalej minimalnu medzipamat o velkosti 10%. Nizsie je
uvedena vseobecnd rovnica, ktord pomédha pri odhadovani pozadovanej velkosti databézy
na uchovavanie zaznamov.[21]

(2.1)

ASR — (Size x fps x C x Hours x 3,600)

1,000, 000
Kde [21]:

e ASR predstavuje priblizné poziadavky na tlozisko v GB

e Size urcuje velkost obrazu v kB

o fps vyjadruje pocet snimkov za jednu sekundu

e premennd C predstavuje pocet kamier, ktoré sa nachadzaji v danom systéme

e Hours oznacuje celkovy pocet hodin, pocas ktorych systém zbieral zdznamy po dobu
trvania 24 hodinovej periédy

e premend TR v diioch uréuje dobu pocas, ktorej chceme archivovat zdznamy

Existuje siroka skala databaz, ktoré sa pouzivaju na ukladanie extrahovanych informaécii
zo zaznamov. Typ databazy, ktora systém pouziva, odraza sposob prehladévania databézy
a zaznamov v nej. Medzi systémy spracivajice zaznamy z bezpecnostnych kamier je mozné
narazit na systémy, ktoré pouzivaju relacné databazy[40] ako aj systémy, ktoré pouzivaji
bezné textové stbory.[28]

Poslednou castou kazdého systému je uzivatelské rozhranie pouzivané na komunikaciu
so systémom. Uzivatel pouziva rozhranie na zadévanie a Specifikovanie udalosti a objek-
tov, ktoré sa pomocou systému snazi uzivatel najst. Rozhrania maji réznu podobu a lisia
sa spdsobom pouzitia ako aj tym komu je systém urceny. Bezne sa vyskytuja systémy, ktoré
pouzivaju dotazovaci jazyk [49], ale aj systémy, ktoré umoznuju uzivatelovi kreslit do jed-
notlivych zaberov a tak Specifikovat rézne udalosti. Taktiez sa vyuziva aj kombinécia tychto
dvoch pristupov.[1]



2.3 Predstavenie systémov na prehladavanie videi

Tato cast ndm predstavuje systémy, ktoré st v sticasnej dobe pouzivané za ticelom spracova-
vania zdznamov. Systémy pontikaji unikatne pristupy k rieSeniu problematiky spracovania
videi. LiSia sa napriklad pracou s databazou ako aj spdsobom, akym uzivatel zadava svoje
poziadavky na vyhladavanie.

2.3.1 IBM Intelligent Video Analytics

Systém od IBM[9] poméha zvysovat bezpecnost a efektivitu spravy infrastruktiry pomocou
premeny digitdlneho videa na cenné informéacie. Systém generuje bohatd sadu metadat po-
pisujucich pohybujice sa objekty v redlnom case alebo zo zaznamenaného videa. Pri analyze
videi v redlnom case, je potrebné dopredu definovat pravidla, na ktoré ma systém reago-
vat a v pripade ak preddefinované spravanie nastane, vyvola sa okamzité varovanie o pre-
biehajicom incidente. Software dokéaze identifikovat narusenie obvodu, opustené objekty,
odstranenie objektu, pohyb oséb a aktivitu vozidla.[17]

Pri analyzovani minulych udalosti na videozaznamoch, systém dokéaze vytvorif index,
ktory je mozné prehladat, analyzovat a korelovat za par sekind. Pri vyhladavani je mozné
specifikovat rézne atributy hladanych objektov, ako je napriklad Specifikovanie veku hla-
danej osoby, taktiez aj Specifické ¢rty osoby, napriklad ¢i hladand osoba ma vlasy alebo
nie. Systém je taktiez schopny rozoznat osobu s okuliarmi od osoby bez okuliari. Taktiez je
mozné definovat horni cast tela, ktord sltzi na upresnenie oblecenia, ktoré hladana osoba
nosi. Sposob zadédvania tychto atribiitov je mozné vidiet na obrazku 2.3.[10]

BM Intelligent Video Analytics Welcome, pvadmin &

Not initialized
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Tee mage List 6-19-15, 06-13-15, 6-19-15,

Obr. 2.2: Priklad programu od IBM. Prevzaté z [10]

Analyticky rdmec produktu IBM sa skladd z middleware pre velkoplosné sledovanie
(MILS), inteligentného sledovacieho modulu (SSE) a modulu vyuzivajiceho technolégiu
umelych neurénovych sieti (DLE).



Video data a metaidaje pre vystrahy v redlnom case a zaznamenané vided, prechadzaji
systémom v tomto poradi [13]:

1. Video sa bud nahra ako stbor, ktory sa nasledne ulozi, alebo sa video streamuje
zo systému na spravu videa (VMS) a az nésledne sa ulozi

2. SSE prijima video

3. SSE pouziva DLE na detekciu objektov a analyzu atribttov

4. Nasledne SSE vygeneruje metadata a odosle ich na server

5. MILS indexuje a uklad4d metaidaje

6. Klient operdtora bud prehladd metadata, alebo prijme vystrahy od MILS

7. Pomocou klienta operatora je mozné sledovat zaznamenané video
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Obr. 2.3: Architektira systému od IBM. Prevzaté z [13]
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2.3.2 Axxonsoft

Software spolocnosti Axxonsoft[1] pontka detekciu udalosti v redlnom case s moznostou za-
sielania notifikacii ako aj moznost spracovavat zdznamy v rezime off-line. Pri spracovavani
zaberov v realnom case je mozné detekovat, prekrocenie dopredu definovanych liniek v mo-
nitorovanej oblasti, ako aj vstup do monitorovanej zény, rézne podozrivé aktivity v tejto
zéne, ako je napriklad opustenie nejakého predmetu. Pri definovani zény je dolezité jasne



vyznacit vSetky vstupné a vystupné casti oblasti, ktoré je mozné zakreslit priamo do snimku
videa, pricom pri kazdej takejto ¢iare je dolezité jasne urcit smer, ktory urcuje akym spo-
sobom je mozné dani ¢iaru vyuzivat. Tj. ¢i ide o vstup alebo vystup. Systém podobnym
sposobom pontika aj zizené vyhladavanie na jednoznacne vyznacené oblasti, na ktorych je
mozné urcovat, kolko Iudi sa v danej oblasti nachddza, alebo c¢asti videa, v ktorych sa objekt
pohyboval z jednej vyznacenej oblasti do druhej [3]. Toto je mozné vidiet na obrazku 2.4.

o BB

- o + (B objects: 8

Obr. 2.4: Priklad programu od Axxonsoft. Prevzaté z [3]

Za zmienku taktiez stoji aj funkcia umoznujica uzivatelovi zobrazit vSetky objekty, ktoré
splitiali zadané kritéria a boli zaznamenané v roznych ¢asoch. Pri kliknuti na konkrétny
objekt sa zobrazi ¢ast videa, na ktorej sa objekt nachddzal. Spojenie tejto funkcie spolu
s definiciou vstupného a vystupného miesta je mozné vidiet na obrazku 2.4.[3]

2.3.3 Camio

Produkt spolo¢nosti Camio [14] sa odliSuje od dvoch uz zmienenych systémov - dévodom
je jeho uzivatelské rozhranie a spo6sob fungovania. Uzivatelia pouzivaji svoje bezné kamery,
ktoré posielaju zachyteny obsah do claudového tloziska [15]. Software dokéze premienat
standardné 2D kamery na 3D senzory bez nutnosti instalacie Specializovanych zariadeni
pre infracervené alebo stereoskopické videnie. Camio tiito premenu zabezpecuje tym, ze seg-
mentuje a sleduje Tudi pri pohybe po 3D mriezke, ktord definuje oblasti pred a za kazdym
vchodom. [15]

Software je znamy aj vdaka svojej schopnosti detekovat, ¢i do strazenej oblasti vstipi
osoba bez toho aby na vstupe pouzila bezpecnostnu kartu, ktord je potrebna na otvorenie
dveri. K tomu pouziva vytvoreni 3D mriezku ako aj funkciu, ktora sleduje, ¢i sa pocet
nacitanych kariet zhoduje s mnozstvom Iudi, ktori vstipili do budovy [19]. Ak systém
zisti, ze vstupilo viac Tudi nez bolo pouzitych kariet, posle upozornenie vybranej osobe,
ktord situdciu skontroluje. V roku 2020 sa spolo¢nost zamerala na detekciu bezpecénych
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rozostupov a tiez rozpoznavanie masiek na tvarach ludi, ¢im sa snazia zabranif Sireniu
ochorenia covid19 na pracoviskach, alebo na miestach s vysokou frekvenciou vyskytu Iudi.
[16]

Obr. 2.5: Priklad programu od spolo¢nosti Camio. Prevzaté z [2]
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Kapitola 3

Pocitacové videnie a homografia

Odhad homografie je délezitym krokom v mnohych algoritmoch pocitacového videnia. Video
zobrazuje dvojrozmerny obraz, ktory vsak zachytava trojrozmerny priestor. Pri perspektiv-
nej projekcii dochddza k tomu, Ze vsetky ¢iary sa nakoniec zbiehaji v jednom bode. V tejto
kapitole je vysvetlené, ako funguje perspektivna transformécia a ako sa pouziva.

3.1 Podlitacové videnie

Pocitacové videnie je disciplina, ktora sa snazi pomocou technickych prostriedkov napodob-
nit Tudské videnie. Ludia vnimaja svet ako trojrozmernt rovinu, vdaka ¢omu jednoducho
vnimaja vzdialenosti, tvary objektov a dokazu pracovat s osvetlenim a tienmi. Pocitacové
videnie predstavuje stbor roznych technik, pomocou ktorych sa snazime napodobnit Tudské
videnie v pocitacovom svete. Jednou z technik, ktord sa pouziva s tymto cielom je transfor-
maécia obrazu. Na riesenie problému neskresleného premietania na plochu je vhodné pouzit
transformaciu pomocou homografie obrazu do roviny.

Pocitacové videnie mé Siroké pouzitie. Medzi priklady pouzitia patri napriklad detekcia
slepého uhla v aute, taktiez analyza okolia automobilov pri ich pohybe, ktoré tym napri-
klad detekuju prekrocenie ¢iar na vozovke, ako aj pri analyze videozdznamov, pomocou
ktorého sa lahsSie urc¢uju vzdialenosti medzi autami. Tento spdsob taktiez vyuzivaju kamery
na zistovanie rychlosti a vzdialenosti medzi vozidlami, ako je popisané v praci od Markéty
Dubskej viz [34].

3.1.1 Co je homografia?

Homografia, homogénna reprezenticia bodu, ktory lezi v rovine projektovanej roviny, sa da
podla Dubrofského prace [33] definovat, ako trojrozmerny vektoro v = (7, x2, x3). Tento
vektor reprezentuje dvojrozmerny bod oznaceny ako (z,y), kde x je podiel medzi xq a x3, y
je mozné ziskat podielom xs a x3.

Homografia je bijektivné zobrazenie bodov a priamok v projektovanej rovine, pricom
mapovanie roviny R do seba sama, je projektivita len ak existuje non-singular 3x8 matica
M, pre kazdy bod z roviny R, ktory je reprezentovany vektorom v, plati, ze tento vektor je
mapovany ako Mz. Takze, ak chceme vypocitat homografiu, ktord bude mapovat kazdy bod
z; do jemu zodpovedajicemu z;°, je potrebné vypocitat jeho maticu homografie o velkosti
33.
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3.2 Perspektivna projekcia

Projektivna transformécia je koncept pouzivany v projektivnej geometrii na popisanie toho,
ako sa sada geometrickych objektov mapuje na ind sadu geometricky objektov v nejakom
projektivnom priestore [65]. Perspektivna projekcia sa taktiez oznacuje ako bodova projekcia
a to z toho dovodu, ze sa vSetky linie obrazu nakoniec stretavaju v jednom bode, anglicky
oznacovaného ako vanishing point. Cielom perspektivnej projekcie teda je premietnutie
objektov scény do dvojrozmerného zaberu kamery tak, aby sa ¢o najlepsie zobrazil aj treti
rozmer. [48]

Obr. 3.1: Vanishing point v priestore. Prevzaté z [12]

Jednym z prikladov pouzitia perspektivnej transformacie je praca s kamerou na vozidle,
ktora sa da aplikovat na aktkolvek ind kameru, ktort pouzivame na ziskavanie zdznamov,
ktoré dalej analyzuju systémy. Kamera na vozidle mé vo vSeobecnosti vyrazny perspek-
tivny efekt, ako je mozné vidiet na obrazku 3.2 Casti a. Z dovodu efektu perspektivy vodic
nemoze spravne vnimat vzdialenost na monitore. Pre systém sa pokrocilé spracovanie ob-
razu a analyza stdava zlozitou ulohou. V désledku toho je mozné vidiet na obrazku 3.2
Casti b, Ze perspektivna transformécia je nevyhnutnd. V casti ¢ obrazku 3.2, je mozné vi-
diet pévodny obrazok preneseny do vtacej perspektivy a teda ide o perspektivnu projekciu
pdvodného obréazku. [51]

Perspective o . Bird’s-eye view
. view /’ '3] (Virtual view) ,
5 Q@ g 5
: i g o Ground plane

< )

.
1 1

L
(u,v) '

(a) Perspective (b Perspective transformation (c)Bird’s-eye
view image view image

Obr. 3.2: Tlustréacia perspektivnej transformécie na parkovisku. Prevzaté z [51]
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Vztah medzi pixelmi (x, y) snimku z vtacej perspektivy a pixelov (u, v) povodného
obrazku je mozné formulovat pomocou homografickej matice o velkosti 3x3, kde x = x"/w”
ay =y’ /w’ ako na rovnici 3.1 [51].

x air a2 a13| |u
y| = |az1 a2 az3| (v (3.1)
w azr agz az] (w

Ak sa vezmi do tivahy dva rozne zabery kamery, ktoré sii oznacené ako pozadovany (F*)
a aktudlny (F), ktoré je mozné vidiet na obrazku 3.3, predpokladd sa, ze absolitny ramec
sa zhoduje s rdmcom referencénej kamery F*. Za predpokladu, Ze kamera pozoruje rovinny

objekt zo sady skladajicich sa z n-tych 3D bodov, plochy P s kartezidnskymi stradnicami
[52]:

P=(X,Y,2) (3.2)
Al T
- -
-
- K &P K

P =Fq

Obr. 3.3: Pozadované a aktualne zabery kamery a prislusné notécie. Prevzaté z [52]

Tieto body moézu bud predstavovat nas pozadovany ram kamery alebo ten aktudlny.

Homogénna transformac¢na matica prevadzajica tie suradnice 3D bodu z pozadovaného
ramca na aktuélny je [52]:

(3.3)

T, — [Rd td}

0 1

Kde °R4q je rotacnd matica a prekladovy vektor je °tq. Kamera snima obraz daného
objektu z pozadovanej a aj aktualnej konfiguracie. Toto zoskupenie zahfna premietanie 3D
bodov do roviny, ¢o zabezpedi aby mali rovnakd hibku od zodpovedajicej kamery. Nor-
malizované projektivne siradnice kazdého bodu pre pozadovany a aktudlny ramec kamery
sa potom budu oznacovat ako [52]:
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mx = (T, y*, 1) . m; (3.4)

m=(z,y,1) =m (3.5)

Nakoniec sa pomocou nasledujicej transformécie ziskavaji homogénne koordinaty kaz-
dého bodu obrazu, p = (u, v, 1), vyjadrené v pixeloch [52]:

p=Km (3.6)

Jednou z moznosti ziskania matice perspektivnej transforméacie je pouzitie kniznice
OpenCV, ktoréd pontka rézne funkcie vykonavajice geometrické transformacie 2D snimkov.
Tieto funkcie nemenia obsah obrazku, ale deformuji mriezku pixelov a mapuju tuto defor-
movand mriezku na cielovy snimok. Na perspektivnu transforméciu potrebujeme trans-
formac¢ni maticu 3x3. Na najdenie tejto transformacnej matice potrebujeme Styri body
na vstupnom obrazku a zodpovedajice body na vystupnom zabere. Medzi tymito Styrmi
bodmi by tri z nich nemali byt kolinearne. Nasledne méze byt najdena perspektivna matica
pomocou funkcie“cv2.getPerspectiveTransform*. [6]
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Kapitola 4

Detekcia objektov

Detekcia objektov tvori zaklad kazdého systému na analyzu videf alebo obrazkov. Ide o jeden
z najzasadnejsich a najnarocnejsich problémov pocitacového videnia. V tejto kapitole je
vysvetleny zakladny princip detekcie objektov a taktiez su tu predstavené zakladné pristupy
k rieSeniu tohto problému.

4.1 Uvod do detekcie objektov

Detekcia objektov sa zaobera detekciou instancii vizudlnych objektov konkrétnej triedy
a zaroven lokalizuje tieto objekty v digitdlnych obrazoch [66]. Medzi zakladné triedy de-
tekovanych objektov sa dé zaradif druh zvierata, clovek alebo automobil. Cielom odvetvia
zaoberajiceho sa detekciou objektov je vyvinuf vypoctové modely a techniky, ktoré posky-
tuju jednu z najzakladnejsich informécii potrebnych pre aplikdcie pouzivajice pocitacové
videnie. Tym je zodpovedanie otazky: aké objekty sa nachadzaji na zdzname a aké je poloha
tohto objektu? [66]

Image classification analyzuje numerické vlastnosti réznych obrazovych prvkov a orga-
nizuje udaje do predefinovanych kategérii [37]. Vo vSeobecnosti sa dé rozdelit do dvoch
kategorii [8]:

 Klasifikacia zalozena na pixeloch (Pizel-based classification)
 Klasifikicia zalozena na objektoch (Object based classification)

Pixely s zakladné stavebné jednotky zdberov videa a analyza tychto pixelov je hlavnym
sposobom klasifikdcie obrazkov. Klasifikacné algoritmy mozu pouzit spektrilne informacie
v ramci jednotlivych pixelov, alebo preskimaft priestorové informaécie, teda blizke pixely
spolu so spektralnymi informéciami [8]. Metédy klasifikdcie zalozené na pixeloch vyuzi-
vaju len spektrilne informacie, medzi ktoré patri napriklad intenzita pixelov. Na druhej
strane metédy zalozené na klasifikacii objektov zohladnuju spektralne, ako aj priestorové
informécie. [8]

Podla pristupu k detekcii objektov mézeme systémy rozdelit do dvoch pridov — vse-
obecné detekcia objektov a aplikdcie na detekciu [66]. VSeobecna detekcia preskiimava me-
tédy detekcie roznych typov objektov v ramci jedného snimku, ¢im simuluje ludské pozo-
rovanie a vnimanie prostredia. Naopak aplikicie na detekciu sa zameriavaju na detekciu
nie plne Specifikovanych scendrov, ako je napriklad detekcia tvare, pouzivani v modernych
telefénoch, ¢i na detekciu textu a dalsie. [66]
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Rozvoj deep learning technik sa dotkol aj detekcie objektov a zvysil zaujem o ttto
oblast vyskumu. Detekcia objektov sa v sucasnosti pouziva v mnohych aplikacidch a od-
vetviach, medzi ktoré moézeme zaradif autondémne riadenie, pohyb robotov, ale aj oblast
patoldgie a analyzovania zdznamov bezpec¢nostnych kamier [23][66]. Obrazok 4.1 zobrazuje
vyvoj tejto oblasti v chronologickom poradi. V nasledujicich podkapitolach st vysvetlené
najvyznamnejsie modely na detekciu objektov.

Object Detection Milestones _ +Multi-resolution Detection

/ + Hard-negative Mining

55D (W. Liv Retina-Net
et al-16) (T. Y. Lin et al-17)

/ +Bounding Box Regression YOLO {2, hedmon
DPM etal-16,17)
HOG Det. (P. Felzenszwalb et al-08, 10) One-stage
(N. Dalal et al-05)
VI Det. / / detector

P. Viola et al-01 Al
( ) ; hkhiat 2014 2015 2016 2017 2018 2019

L

2001 2004 2006 2008 2012

2014 2015 2016 2017 2018 2019

Traditional Detection RCNN\ \ Two-stage
Methods (R. Girshick et al-14)  sppNet detector
(K. He et al-14)
Wisdom of the cold weapon Deep Learning based o RENN
. Detection Methods (R. Girshick-15)

Technical aestheties of GPU Faster RCNN Pyramid Networks
(S. Ren et al-15) (T. Y. Lin et al-17)

+ Multj-reference Detection
[Anchors Boxes)

+ Feature Fusion

Obr. 4.1: Historicky vyvoj algoritmov na detekciu objektov. Prevzaté z [66]

4.2 Tradicné metédy

Vécsina prvych algoritmov na detekciu objektov bola postavend na rucéne navrhnutych
funkciach. Bolo tomu tak kvoli nedostatku efektivnej obrazovej reprezentacie, kvoli comu
[udia nemali ind moznost, len navrhniat sofistikované funkcie a rézne zrychlovacie procesy,
aby naplno vyuzili obmedzené vypoctové zdroje.

4.2.1 Viola Jones detectors

V roku 2001 sa P. Viole a M. Jonesovi prvykrat podarila detekcia ludskych tvari v real-
nom case bez toho aby boli pouzité nejaké obmedzenia, ako napriklad segmentacia farby
pleti [66]. Najvyraznejsim rozdielom tohto systému bolo, ze bol schopny detekovat tvare
mimoriadne rychlo. Ak pracoval na obrazkoch o velkosti 384 x 288 pixelov, tvare boli dete-
kované rychlostou patnast zaberov za sekundu na konvenc¢nom procesore Intel Pentium II1I
s frekvenciou 700 MHz [61].

V tej istej dobe pouzivali ostatné systémy za tcelom dosiahnutia vysokych frekvencii
zdberov, pomocné informécie, ako boli napriklad rozdiely obrizkov vo video sekvenciach
alebo farba pixelu pri farebnych obrazkoch. Systém od Violy a Jonesa zaistoval vysoké
obnovovacie frekvencie iba s informéciami z jedného obrazku, ktory navyse bol v Sedych
odtienoch [61].

Viola Jones detektor pouziva jeden z najpriamejsich sposobov detekcie a to takzvané
posuvné oknd, ¢o znamend, ze je nutné prejst vSetkymi moznymi umiestneniami a mierkami
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v obraze aby sa zistilo, ¢i nejaké okno obsahuje ludsku tvar [66]. Detektor Viola Jones
zrychlil proces tejto detekcie pomocou zaclenenia troch technik [66][61]:

o Technika integrovaného obrazu (integral image)
o Technika vyberu vlastnosti (feature selection)
o Techniky detekénej kaskddy (detection cascades)

Technika integrovaného obrazu je vypoctovou metédou na urychlenie procesu filtrova-
nia alebo konvolticie policka, algoritmus Viola Jones pouziva Haarovu vlnku ako znakovi
reprezentaciu obrazu [66] [61]. Integrovany obraz je mozné vypocitat z obrazka pomocou
niekolkych operacii na kazdom jednom pixeli. Tento obraz je velmi podobny tabulke stred-
nych oblasti pouzivanej v poéitacovej grafike na mapovanie texttr [61]. Pri technike vyberu
vlastnosti bol pouzity algoritmus AdaBoost, ktory vybera malé mnozstvo dolezitych funkeii,
ktoré su uzitocné na detekciu tvare [61]. V algoritme bola zavedena viacstupnova detekéna
paradigma, tiez zndma pod nazvom detekéna kaskada. Vyuziva sa s cielom zniZenia vypoc-
tovej rézie algoritmu, tym ze sa vynalozili mensie vypocty na oknd, ktoré si na pozadi,
ale vicsie vipocty na oknd, ktoré potenciondlne obsahovali tvér. [61][66]

1 1 1 1 213

1 1 1 2 1416

1 1 1 3 6 |9
Input image Integral image

Obr. 4.2: Premena vstupného obrazu na integrovany obraz. Prevzaté z [11]

y

Obr. 4.3: Vypocet sumy. Prevzaté z [18]
Prvym krokom algoritmu Viola Jones je premenit vstupny obrazok na integrovany obraz.

Tento proces je vytvoreny tak, ze kazdy pixel je rovny sume vsSetkych pixelov, ktoré su
nad nim a na lavej strane od neho [44]. Tento proces je demonstrovany na obrazku 4.2.
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Tento proces umoznuje nésledne spocitat sumu vsetkych pixelov vo vnutri vybraného
stvorca za pouzitia iba Styroch hodnét. Tieto hodnoty st pixely integrovaného obrazu, ktoré
sa zhodujui okrajmi so Stvorcami zo vstupného obréazka. Priklad je mozné vidiet na obrazku
4.3 Vysledna suma stvorca sa vypoc¢ita nasledovny sposobom [44]:

Sum=D—(B+C)+ A (4.1)

Nésledne algoritmus Viola Jones analyzuje casti obrazu, skladajice sa z dvoch alebo
viacerych takto ziskanych stvorcov. Rozne vyjadrenie doélezitych vlastnosti ludskej tvare je
mozné vidief na obrazku 4.4. Kazda vlastnost je reprezentovand jednou hodnotou, ktoré je
ziskand odpoc¢itanim sumy bieleho Stvorca od sumy ¢ierneho Stvorca [44].

| ==

AN

Obr. 4.4: Priklad fungovania algoritmu Viola Jones|[5]

4.2.2 Detekcia objektov zalozenid na histograme orientovanych gradien-
tov

Této metéda bola pévodne navrhnutd v roku 2005 N. Dalalom a B. Triggsom [31]. His-
togram orientovanych gradientov, dalej uz len HOG, vyrazne zlepsil SIFT (scale-invariant
feature transform). Na vyvéazenie feature invariance, ako je napriklad mierka alebo osvetle-
nie, a tiez na vyvazenie nelinearity, pri rozliSovani réznych kategérii objektov je deskriptor
HOG navrhnuty tak, aby sa pocitalo na hustej mriezke rovnomerne rozmiestnenych mriezok
buniek [66]. HOG je v st¢asnosti zakladom mnohych detektorov objektov, ale primarne bol
vytvoreny na detekciu chodcov.

HOG deskriptor predstavuje obrazovy vektor pomocou RGB farieb pixelov. Vektor je
nasledne odoslany klasifikdtorovi, ktory rozhodne, ¢i obrazok obsahuje objekt alebo nie.
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Dolezitou castou algoritmu je rozdelenie obrazu na 8 x 8 blokov pomocou histogramu orien-
tovanych gradientov [31]. Pre kazdy pixel v bloku sa nasledne vypocitaji dve hodnoty —
smer a velkost. Na vypocet tychto hodnot je potrebné porozumiet pojmu pixelovy gradient.

Vektor gradientu obrazu je definovany ako metrika pre kazdy jednotlivy pixel, ktory
obsahuje zmeny farieb pixelov v osi x aj v osi y. Definicia je v silade s gradientom spojite;
funkcie viacerych premennych, ktora je vektorom parcidlnych derivacii vsetkych premen-
nych. Predpokladajme, ze funkcia f(x, y) zaznamend farbu pixelu v mieste (x, y), vektor

gradientu pixelu je definovany ako [62]:

af

Gz ox

Vi(z,y) = [gy] = o
9y

Kde [62]:

f($+17y)_f(x_1ay)
f(a:,y—i—l)—f(x,y—l)

(4.2)

o Of / Ox je parcidlna derivicia v smere x, ktord je vypoéitand ako rozdiel farieb medzi
susednymi pixelmi nalavo a napravo od ciela, f(x+1, y) - f(x-1, y)

o Of / Oy je parcidlna derivacia v smere y osi, merand ako farebny rozdiel medzi sused-

nymi pixelmi nad a pod cielom, f(x, y+1) - f(x, y-1)

Dva dolezité atributy gradientu obrazu si [62]:

9=1/9:+9;

e Smer: arkustangens pomeru medzi parcidlnymi deriviciami v dvoch smeroch

e Magnitida:

0 = arctan(gy/g.)

Obr. 4.5: Obrazok s prislusnymi gradientovymi velkostami a smermi[53]
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Dalsim krokom je zaistenie zdkladnej nelinearity deskriptora. Kazdy pixel poéita takz-
vany vazeny hlas, ktory sa zhromazduje do orientation bin cez miestne priestorové oblasti,
ktoré oznacujeme bunkami. Bunky moézu byt bud obdiznikové alebo radidlne. [31]

Nésledne je blok reprezentovany jednym vektorom, ktory je vytvoreny stc¢tom magni-
tady vsetkych vektorov s urcéitym smerom. Smer pixelov je v rozmedziach od 0 po 160
stupnov v prirastkoch po 20-ich stupnioch [31][53]. Na obrazku 4.5 je priklad ako moze vy-
zerat obrazok s prislusnymi gradientovymi velkostami a smermi. Je mozné vidiet, ze sipky
sa zvacsuju podla magnitudy.

Poslednou ¢astou algoritmu je podporny vektorovy stroj (SVM), ktory je trénovany tak,
ze vezme ziskany vektor a SVM rozhodne ¢i je alebo nie je objekt v obraze [31].

21



4.3 Metbédy zalozené na hlbokom uceni (deep learning)

V roku 2012 svet zazil nebyvaly zaujem o konvoluéné neurénové siete [22]. Pretoze hlboka
konvolu¢nd siet je schopné sa naucit robustné a vysoko postavené reprezentacie animécii,
bolo prirodzenym krokom sktimat jej vyuzitie pri detekcii objektov. Hlboké ucenie umoznuje
rozdelit detekciu objektov na dva vyznamné smery a to na dvojstupnové detekcie a jedno-
stupniové detekcie. V tejto podkapitole sa zameriame na dvojstupnovi detekciu (Faster
RCNN) a jednostupnovi detekciu (YOLO).

4.3.1 Faster RCNN

V roku 2015 S. Renet v kratkej dobe po Fast RCNN navrhol Faster RCNN detektor [57].
Faster RCNN je prvy end-to-end detektor implementovany pomocou hlbokého ucenia, ako
aj prvy detektor, ktory bol schopny detekcie skoro v redlnom ¢ase [66]. Hlavnym prinosom
tohto algoritmu bolo zavedenie Region Proposal Network (RPN). Od R-CNN po Faster
RCNN bola postupne vécsina jednotlivych blokov systému na detekciu objektov integrovana
do zjednoteného komplexného learning frameworku.

Systém sa sklada z dvoch modulov. Prvym modulom je hlboka plne konvolucné siet,
ktora navrhuje potencionalne regiony, druhym modulom je detektor Fast R-CNN, ktory
pouziva navrhnuté potencionélne regiény [57].

2k scores 4k coordinates <= k anchor boxes

cls layer \ ' reg layer .

256-d
t intermediate layer

sliding window:

conv feature map

Obr. 4.6: Priklad fungovania sliding window u Faster RCNN. Prevzaté z[57]

RPN na vstupe berie obrazok o lubovolnej velkosti a na vystup posiela sadu obdizniko-
vych okien, ktoré obsahuji potenciondlny objekt. Kazdy z tychto boxov obsahuje aj skére
— objectness score, ktoré urcuje Clenstvo k niektorej z tried objektov oproti pozadiu [57].
Na vygenerovanie regiénov postivame mall siet po convolutionnal feature map. Siet berie
ako vstup priestorové okno o velkosti n x n zo vstupnej convolutionnal feature mapy. Tato
funkcia dalej vedie do dvoch plne prepojenych vrstiev. Prvou vrstvou je boz-regresion vrstva,
na obrazku 4.6 oznacena ako reg layer, a druhd vrstva je pomenovana ako boz-classification
vrstva, na obrazku 4.6 oznacend ako cls layer. [57]
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Po RPN ziskavame navrhnuté oblasti, ktoré maju rozne velkosti, co znamena, ze maju
rozne velké CNN features mapy. Kedze nie je jednoduché vytvorit efektivnu struktiru pre
pracu na features o roznych velkostiach, tak sa pouziva region of interest pooling (ROI po-
oling) [57][36], ktory zmensuje mapy na rovnaki velkost, ktord je ndsledné poslana do de-
tektora.

......................... "

‘RPN For Each Spatial !}

' banation Y
i[] Objectness i .
| 2 | il Classification Faster RCNN
E Bounding Box ! |
i il Regressor i
. For Each Rol :
MultiClass
: —) o -— Classification
L8 '
\Fg Bounding Box '
¥ 4 . Regressor H
’ Feature Maps; Fesommreesesees :"""‘.“*"“"'
%nput Extract Features Fff;u;e Projected Region Classification
mage P Proposals
Obr. 4.7: Architektira Faster RCNN. Prevzaté z [38]
4.3.2 YOLO

YOLO bola navrhnuta v roku 2015 Josephom Redmonom, bol to prvy jednostupnovy de-
tektor v ére hlbokého ucenia [56]. Systém je velmi rychly— v zdklade dokdze spracovat
45 obrazkov za sekundu a najrychlejsie dokaze spracovat obraz rychlostou 150 obrazkov
za sekundu. To umoznuje systému YOLO spracovavat streamované vided v redlnom case
s latenciou kratSou nez 25 milisekind. [56]

Od metédy Faster RCNN sa 1i8i tym, Ze nepouziva rovnaky detekény pristup, ale na cely
obraz pouziva jednu neurénovu sief. Sief rozdeluje obraz na oblasti a predpoveda bounding
boxy a pravdepodobnosti pre kazdy regién sucasne. Avsak YOLO zaostiva v presnosti,
kedZe ma problém detekovat mensie objekty. [56]

Prvym krokom systému je rozdelenie vstupného obrazu na mriezku o rozmeroch S x
S. Ak sa stred objektu nachddza vo vnutri bunky, tdto bunka je zodpovednd za detekciu
tohto objektu. Kazda bunka mriezky predpoveda bounding boxy a confidence score danych
boxov [56]. Confidence skére reflektuje ako moc si je model isty, ze dany box obsahuje objekt
a tiez s akou presnostou bol box predpovedany. Formélne je confidence skore definované ako
vzorec 4.5. Ak bunka neobsahuje ziaden objekt, skore je rovné nula. V opa¢nom pripade je
cielom aby sa skore rovnalo IOU (intersection over union) medzi predpovedanym boxom
a ground truth [56].

Pr(Object) * IOU;:Zéh (4.5)

Bounding box pozostava z 5 udajov: z, y, w, h a confidence score. Stradnice (x,y) repre-
zentuju stred boxu, w reprezentuje sirku boxu, h predstavuje vysku. Kazdé bunka taktiez
predpoveda pravdepodobnosti tried, vzorec 4.6, pricom sa predpoveda len jedna skupina
pravdepodobnosti triedy na bunku mriezky bez ohladu na to, kolko obsahuje bounding
boxov. [56]

23



Pr(Class;|Object) (4.6)

Final detections

Class probability map

Obr. 4.8: Kroky potrebné na detekovanie objektov v - YOLO. Prevzaté z [56]

Architektura siete bola inspirovand modelom GoogLeNet, ur¢enym na klasifikiciu obraz-
kov viz. [59]. Siet modelu YOLO sa sklada z 24 konvoluénych vrstiev nasledovanych dvomi
uplne prepojenymi vrstvami. Narozdiel od GoogleNet vsak nepouziva inception moduly,
ale pouziva 1 x 1 reduk¢né vrstvy, po ktorych nasleduji 3 x 3 konvoluéné vrstvy, podobne

ako v préaci od Lin a kolektivu [50]. Cela architekttru siete je mozné vidiet na obrazku 4.9.
[56]
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Obr. 4.9: Architektira systému YOLO [56]
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Kapitola 5

Metody na porovnavanie kvality
algoritmov

Tato cast prace predstavuje rozne metriky, ktoré sa pouzivaju na zistovanie kvality a tspes-
nosti algoritmov. Viac o jednotlivych néstrojoch na porovnavanie v praci [26].

Hodnotenie algoritmov na detekciu objektov

Pri algoritmoch na detekovanie objektov ziskavame na vystup siradnice daného objektu
v zabere analyzovaného videa, ktoré su vyjadrené pomocou bounding borov, ktoré maju
rozne podoby. Existuju napriklad v tvare polygénu ako aj Stvorca, ktory je definovany
za pomoci suradnic jeho dvoch protilahlych rohov.

Pri hodnoteni detekénych algoritmov je dolezité urcit IOU (Intersection Over Union),
ktory sa vypocita podla vzorca na 5.1. Kde oblast prekrytia (area of overlap) reprezentuje
prekrytie medzi bounding borom ziskaného z algoritmu a bounding boxr ziskany z trénin-
govych dat. Oblast tnie (area of union) je zjednotenou oblastou oboch bounding boxov
[54].

area of overlap

10U =

(5.1)

area of union

5.1 Matica zamen

Najcastejsie sa na analyzu kvality algoritmov pouziva takzvand matica zamen, v originali
confusion matriz, z ktorej sa vyvodzuju dalsie vztahy, ktoré sa pouzivaji na posudzovanie
presnosti. Matica sa skladd zo styroch premennych:

o TP (true positive) vyjadruje pocet spravnych predpovedi, ze priklad je pozitivny,
¢o znamena, ze trieda je spravne oznacena ako pozitivna

o FN (false negative) je pocet nespravnych predpovedi, ze priklad je negativny, takze
pozitivna trieda je nespravne oznacena ako negativna

o FP (false positive) je pocet nespravnych predpovedi, ze priklad je pozitivny, ¢o zna-
mena, ze negativna trieda je nespravane oznacend ako pozitivna

o TN (true negative) vyjadruje pocet spravnych predpovedi, ze priklad je negativny
a tym padom je spravne identifikovand ako negativna
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Matica zamen nasledne vyzerd takto:

Tabulka 5.1: Matica zamen
Predpovedana trieda

Trieda = Ano | Trieda = Nie
Skutoc¢na trieda | Trieda = Ano TP FN
Trieda = Nie FP TN

Najpouzivanejsim parametrom, ktory je mozné ziskat z tejto matice je accuracy, ktora
je definovand na vzorci 5.3. Ak existuje algoritmus, ktory obsahuje 10 000 vzorkov, pricom
trieda true posity (TP) obsahuje 9990 a true negative 10, vyslednéd presnost algoritmu je
99,9%.

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN
Precision vyjadruje pomer celkového poctu spravne klasifikovanych pozitivnych pri-
kladov k celkovému poctu predefinovanych pozitivnych prikladov. Ukazuje spravnost dosia-
hnutd pri pozitivnej predikcii.

Accuracy = (5.2)

TP
P ,S10N = —— 5.3
recision TP L FP (5.3)

Medzi dalsie parametre, ktoré je mozné ziskat pomocou matice zamen patri tiez Speci-
fickost (R, recall), ktord je definovana ako proporcia negativnych ohodnoteni oproti vset-
kym negativnym.

TN

Tecall = m (54)

Dalsfm parametrom je takzvand pozitivna predpovedajtica hodnota (PPV), ktora
vyjadruje pomer medzi spravne predpovedanymi oproti vsetkym pozitivne predpovedanym:

Nrp
Nrp + Nrp

Mattewov korelaény koeficient (MCC), taktiez znamy ako phi koeficient, méze byt vy-
pocitany priamo z matice zdmen, vdaka ¢omu sa pouziva ako jedna z najlepsich hodnot
pre vzajomné porovnanie vysledkov. Vypocet tohto koeficientu pomocou matice zamen, je
mozné vidiet na vzorci 5.6. Pricom je potrebné dat pozor, aby niektord z hodnét v deliteli
nesposobila, Ze jeden z menovatelov bude rovny 0. Ak sa vyskytne tento problém, odporica
sa nastavit hodnota stc¢tu v menovatelovi na 1.

PPV = (5.5)

Nrp X Ny — Npp X Npn
V(N7p + Npp)(Nrp + Npn)(Nony + Nep)(Nry + Nen)
Pri nizkom pocte vzoriek nemusi byt clenenie na TP, FN, TN, FP vhodné, pretoze

sa zanedbdva s akou pravdepodobnostou sa dana trieda predpoveda. V tom pripade je
lepsie pouzit napriklad metédu ROC krivky.

MCC =

(5.6)
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5.2 ROC krivky

Ide o grafické zndzornenie pomeru medzi true positive a false positiv v zavislosti na miere
istoty, ktorti nauceny model uvadza pri klasifikacii do dvoch tried. Na obrazku 5.1 je zna-
zornend ROC krivka, pricom krivka, ktord ma pod sebou najvic¢siu oblast je najlepsou
klasifikdciou. Cervena krivka predstavuje ndhodné hadanie, pri ktorom je ¢etnost FP voéi
TP 50:50, ak sa krivka dostane pod tuto krivku, znamena to, Zze model predpoveda opacné
situacie, nez ako je skuto¢nostou.

Receiver operating characteristic

True Positive Rate

— Model {area = 0.61)

0.0 0.2 04 06 0.8 14
False Positive Rate

Obr. 5.1: Priklad ROC krivky Prevzaté z [35]
Z parametrov ROC krivky je taktieZ mozné odvodit funkciu AUC (Area Under Curve),

teda plochu pod krivkou. Ak sa hodnota tejto plochy rovna 1 znamena to, ze ide o idedlnu
mieru pravdepodobnosti
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Kapitola 6

Sledovanie objektov

Cielom algoritmov pouzivanych na sledovanie objektov je generovat trajektériu pohybu
objektu v case, tak ze sa identifikuje jeho poloha na kazdom zabere videa. Pricom naj-
vacsi doraz sa kladie na vykon a presnost sledovania. V tejto kapitole je vysvetleny zaklad
systémov na sledovanie objektov, ako aj tazkosti s ktorymi sa tieto systémy stretavaja.

Algoritmy na sledovanie objektov je mozné rozdelit do troch zdkladnych kategérii a to
[47]:

« Sledovanie bodov (point tracking)

e Kernel tracking

o Sledovanie siluet (silhouette tracking)

Tieto metdédy sa dalej rozdeluju do dalsich presnejsich skupin, ktoré je mozné vidiet
na obrazku 6.1.

( Object Tracking )

([ Point Tracking ] ( Kernel Tracking ) (Sllhouelte Trackingj)
== 5 =

o e )
T Probabilistic Multi-view Template | Contour Shape
(Dmerm'"’m"’ 1] ﬂ (statistical) ] [L Based ]] [ Based J} [ Evolution ] [ Matching j)
View b - State Space Direct
E Subspace j] [( Classifier JJ ( Methods j (Mmlmmatlonj

‘u’arlatlonal HEIJFISTIC
Approach .ﬂ\pproach

Obr. 6.1: Rozdelenie algoritmov pouzivanych na sledovanie objektov. Prevzaté z [64]
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6.1 Metdody zalozené na sledovani bodov

Tato metédu je mozné v jednej vete charakterizovat ako korespondenciu detekovanych
bodov, ktoré si predstavené pomocou bodov naprie¢ snimkami. Bodova korespondencia je
zlozita hlavne v situdciach, kedy st objekty nespravne detekované, alebo sa jedna o okliziu,
¢i vstupy a vystupy jednotlivych objektov.

Tieto met6dy sa dalej delia na Statistické a deterministické metédy [64]. Rozpoznavanie
bodov je mozné vykonat pomocou prahovania pri identifikdcii tychto bodov [60]. Medzi
najznamejsie modely, ktoré pouzivaji tato techniku patri Kalmanov filter, GOA tracker
a dalsie.

6.1.1 Kalman Filter

V roku 1960 Kalman publikoval pracu popisujticu rekurzivne riesenie problému linedrneho
filtrovania diskrétnych dat [46]. Kalmanov filter je mozné pouzit na systémy, ktoré obsahuji
dve charakteristiky a to [63]:

e Systém je linedrny
e Aditivnym Sumom je biely gaussovsky sum

Kazdy aktualizovany odhad stavu kalmanového filtru sa pocita z predchidzajiceho
odhadu a novych vstupnych tdajov. Z tohto dévodu je nutné ulozif iba predchadzajtici
odhad. Vdaka tomuto rekurzivnemu pristupu je Kalmanov filter efektivnejsi nez systémy,
ktoré na vypocet potrebuju vsetky predchadzajice hodnoty [58].

Rovnako ako Bayesianov filter aj Kalmanov filter sa sklada z dvoch krokov, a to z pre-
dikcie a aktualizacie. Tieto dva kroky sa vykondvaju pri kazdej iteracii.

»
~ ; -
2 p—— Update Gain as
; \ slightly mismatched
2 Predicted
\ Gain at K
Gain at K-1
Position 1 Position 2 Position 3
All OK Calculate Gain K Predict new position

Obr. 6.2: Priklad fungovania Kalmanova filtru. Prevzaté z [41]

V predikénom kroku sa vygeneruje odhad oznaceny ako priori state Ty V aktualizac-
nom korku sa zisti odhad Zj, ktory reprezentuje posteriori state [63]. Pretoze odhadom je
Gaussovo rozlozenie, Kalmanov filter sleduje odhadovany priemer a kovarianciu stavov, aby
bolo mozné sledovat odhad distribucie.

Pre jednotlivé iteracie Kalmanovho filtru st definované tieto rovnice [63]:
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e Odhad:

fig = Apfir—1 + Brug (6.1)
S =AY, AT+ Ry (6.2)
o Aktualizécia:
Ky = Y Hi (Hy> pHi +Qr) ™! (6.3)
fie = >k + Kz — Hidop) (6.4)

S = (I — KipHy) Y, (6.5)

6.2 Kernel tracking

Kernel tracking sa zvycajne vykondva vypoctom trajektorie objektu, ktory je reprezento-
vany ako jednoducha objektova oblast naprie¢ videom. Pohyb objektov je zvycajne vo forme
parametrického pohybu, ako je napriklad transla¢ny, konformy alebo afinitny pohyb. Tak-
tiez je mozné pouzit husté tokové pole vypocitané pomocou nasledujicich zdberoch videa
[64].

Algoritmy zalozené na kernel tracking sa lisia najmé z hladiska reprezentacie vzhladu,
poctu sledovanych objektov a metédy pouzitej na odhad pohybu sledovaného objektu. Ker-
nel tracking sa deli na dve podkategérie a to na metddy zalozené na Sabléne (Mean-shift)
a met6dy zalozené na multiview (SVM tracker) [64].

6.2.1 Mean-shift

Mean-shift algoritmus s pouzitim na sledovania objektov bol prvykrat formulovany v praci
od Comanicia a Meera viz. [30]. Mean-shift tracking pracuje s vybranym objektom na zébere
n a potenciondlnym objektom na zdbere n+1. Pre tcely sledovania je model definovany ako
distribucia farebnej hustoty daného objektu. Model objektu sa odhaduje z diskrétnej hustoty
farebného histogramu objektu [55].

Pravdepodobnost podla vzorca x.x, popisuje pravdepodobnost, ze urcita farba patriaca
objektu so stredom Z modze byt vyjadrena ako pravdepodobnost javu v = 1...m vo vybranom
modely [55].

N s
a0 = O Y k(|71 )ob(:) — ul (6.6)

i=1

Kde:

e J je impulznd funkcia

e h je Sirka pasma

e N je pocet pixelov vybraného modelu

o ( je prevratend hodnota sic¢tu hodnot funkcie jadra k(z)

Jadro K spolu s jadrovou funkciou k(z), zvySuje spolahlivost odhadu hustoty. Dévo-
dom je to, ze pixely, ktoré si dalej od stredu maji mensiu vahu, takze tieto pixely prilis
neovplyviuji odhad hustoty [55].
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KTicovou castou algoritmu mean-shift, pouzivaného na sledovanie objektov, je vypocet
posunu od pozicie starého objektu Z k novej pozicii Zpey = £ + Axz. Vypocet je realizovany
pomocou odhadu stredného vektora posunu [55].

Ap = 2i K (i — B)w(@i)(z; — 2)

- 6.7
> K (o — () 00
Pri¢om w(x;) predstavuje vahu z;, ktord je definovand pomocou vzorca:
- qu(Z)
ww) =Y olb(as) — uly | = (6.8)

6.3 Metody zalozené na sledovani siluet

Objekty, ktoré sa skladaju z komplexnych tvarov ako je napriklad pri Iudoch ruka, alebo
hlava, nedokdzeme jasne popisat jednoduchymi geometrickymi tvarmi. Algoritmy na sle-
dovanie objektov pouzivajice metédy sledovanie siluet sa snazia definovat, aj takto zlozité
tvary pomocou jednoduchych geometrickych ttvarou, s cielom vytvorit odpovedajice mo-
dely sledovanych objektov.

Cielom je ndjst oblast objektu na kazdom zabere videa. Tato oblast sa zistuje za pomoci
objektového modelu, ktory je vygenerovany prostrednictvom predchadzajicich zdberov. Mo-
del mo6ze mat formu budto farebného histogramu, hran objektu alebo obrysu objektu [64].
Priklady reprezentécie objektov je mozné vidiet na obrazku 6.3.

Obr. 6.3: Priklad reprezentacie objektov Prevzaté z [64]

Algoritmy pouzivajice metddu sledovania siluet sa daju dalej rozdelit do dvoch pod-
skupin. Prvi podskupinu tvoria algoritmy pracujice pomocou priradovania tvaru, ako je
napriklad algoritmus Hausdorf. Druhd skupina pouziva techniku sledovania kontur, do tejto
skupiny patri State space models. [64]

Pri metéde sledovanie kontir sa na kazdom zdber vyberie hranica sledovaného objektu.
Nésledne sa vypocita sa obrys z predchadzajiceho zaberu a jeho nova pozicia v stcas-
nom zabere videa. Na konkrétne sledovanie sa pouzivaju dva pristupy. Prvym je stavovy
model priestoru, ktory specifikuje tvar a pohyb obrysu. Druhym pristupom je pouzitie gra-
dientového zostupu, vdaka ¢omu je algoritmus schopny sledovat vécsie mnozstvo objektov
s roznym tvarom [47].

Metoda priradovanie tvarov je velmi podobna metdde sledovania kontir. Na kazdom
zabere je potrebné najst a identifikovat siluetu, na ktort sa nésledne pouzije zhoda tva-
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rov. Pomocou tejto techniky sa hladd zhoda kontir alebo siluety v dvoch po sebe iducich
zaberoch videa. Tato metdéda zvlada oklizie pomocou pouzitia Houghovej transformacie
a sledovania vzdy len jedného objektu [47].

6.4 DeepSORT algoritmus

DeepSORT je algoritmus na sledovanie objektov, ktory je zalozeny na zakladoch jeho pred-
chodcu a to algoritmu SORT (Simple Online and Realtime Tracking) [25]. DeepSORT al-
goritmus sa skladd zo Styroch hlavnych casti [32]:

1.

Prvou c¢astou je odhad trasy, ktory bol sicastou uz pévodného algoritmu SORT a po-
uziva Kalmanov filter na predpovedanie polohy bounding boxu. Obsahuje osem pre-
mennych a to u, v, a, h, v’, v’, a’, h’, kde (u, v) predstavuji stred bounding boxu,
a je pomer stran a hs predstavuje vysku obrazu. Predikcia je zalozena na rychlosti
pohybu objektu pri predoslych detekciach. Odhad trasy je metrika, ktord pouziva
vzdialenost IoU (intersection over union) medzi bounding boxom a potenciondlnym

novym bounding boxom.

. Druhym krokom je pouzitie deskriptoru vzhladu. Pri tomto kroku sa extrahuju infor-

mécie ohladom vzhladu objektu. Informécie st extrahované pomocou CNN tak aby,
vlastnosti z jednej triedy objektu boli podobné a naopak vlastnosti z opac¢nych tried
sa lisili.

. Cast oznacovand ako zdruzovaé¢ tdajov, priraduje ku stope objektu bounding boxy.

Tento proces sa vykondva pomocou metrik ziskanych z prvého a druhého kroku. Kazda
existujtca stopa predstavuje identitu objektu, teda jeho ID.

. Poslednou c¢astou je track handing, ktory spravuje stopu objektu. Ak detekovany

objekt nie je mozné spojit so stopou na zdbere x, umiestni sa tento bounding box
do predbeznej stopy. Algoritmus sa néasledne snazi spojit tito predbeznt stopu s inymi
stopami v nasledujtcich zdberoch videa. Ak sa najde vhodné stopa, stopa sa aktuali-
zuje. V opacnom pripade je predbezna stopa odstranend, ¢im sa zvysuje efektivnost
povodného SORT algoritmu.

6.5 Problémy sledovania objektov

Sledovanie objektov na zdznamoch videa naberd v stcasnosti na popularite, vdaka ¢omu
doslo k obrovskému pokroku. Stéle sa vsak existuji problémy, ktoré stazuji proces analyzy
tychto zdznamov. Medzi najcastejsie problémy patria [43]:

Necakany pohyb objektu
Hijacking problem
Zmena osvetlenia alebo zmena vzhladu pozadia

Problém centralizacie

Necakany pohyb objektu nastava vtedy, ak objekt ndhle zmeni svoj smer.Kkonkrétnym
prikladom je napriklad drifting problém, pri ktorom sa objekt necakane za¢ne pohybovat
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opac¢nym smerom. Dosledkom je, Ze objektu je priradené nové unikatne ¢islo. Od tejto chvile
je sledované nové ID a objekt je vnimany ako novy objekt, ktory sa predtym na videu este
nevyskytol.

=1
|

Sle—

Obr. 6.4: Nakres drifting problému

Ak sa dva objekty podobnej farby ocitni v tesnej blizkosti je mozné, Ze jeden tracker
jedného objektu presko¢i na druhy objekt. Tento problém sa oznacuje ako hijacking prob-
lem. Tento problém zapri¢inuje to, ze jeden objekt je urc¢iti dobu sledovany ako dva rdzne
objekty, ¢o skresluje vysledky sledovania. Taktiez je mozné, Ze sa jeden objekt prestane

sledovat tplne.

Obr. 6.5: Nakres hijacking problému

Kazda zmena pocasia a osvetlenia scény ovplyvnuje kvalitu systémov na sledovanie
objektov. Najlepsie podmienky si, ak je jasno a daju sa jasne rozoznat objekty, pripadne
ak je zlé pocasie, snezi, prsi alebo je hmla, presnost sa zmensuje a to hlavne pri predmetoch,
ktoré nemaju vyrazne farby, ktoré by ich jednoznacne odlisili od pozadia.

Ak sa dva objekty ocitni v jeden okamzik na jednom mieste dochddza k problému cen-
tralizacie, kedy program na sledovanie prestava sledovat spravne objekty, potom ¢o sa tieto
objekty rozdelia. Na obrazku 7.2 je nékres situacie, pri ktorej dochddza k problému cen-
tralizacie. Na obrazku je mozné vidiet situdciu kedy sa objekty ocitli na jednom mieste
a Ciastocne sa zakryvaju a naslednd zmena trackera po ich rozdeleni.

Obr. 6.6: Nakres problému centralizcie
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Kapitola 7

Implementacia

Tato kapitola sa venuje popisu programu, ktory tvori prakticki cast tejto prace. Tento
program umoznuje uzivatelovi analyzovat zaznamy z bezpecnostnych kamier pomocou do-
tazovania sa na rézne udalosti. Cielom bolo vytvorif program, ktory umozni efektivne ana-
lyzovanie zaznamov z bezpecnostnych kamier. Zaroven sa navrhol tak aby bolo ovladanie
kone¢ného systému jednoduché a intuitivne.

Systém je navrhnuty ako offline analyzator bezpec¢nostnych zaznamov. Uzivatel je schopny
do systému nahrat video, ktoré je nasledne analyzované. V priebehu analyzy st detekované
objekty zo zdznamu, nésledne s tieto objekty sledované pocas celej doby trvania videa.
Pri analyze videa sa taktiez zistuje farba detekovaného objektu.

Uzivatelské rozhranie je implementované ako webova aplikécia, ktort uzivatel pouziva
na ulahcenie prace so systémom. Cely vypocet sa odohriva na serverovej casti systému
a nasledne je uzivatel schopny komunikovat so systémom pomocou API je. Aplikacia je
navrhnutd tak, aby fungovala v tandeme s analyziatorom videa. Kvoli vzajomnej tesnej
integracii vsetkych komponentov systému je dostupna len na zariadeniach s tymto analy-
zatorom, aj ked je vytvorena za pouzitia webovych technolégii.

Nahranie videa do systému

Prehladavanie zaznamov

User

Zobrazovanie najdenych udalosti

Obr. 7.1: Use case diagram webovej aplikacie
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Pri kazdom spusteni analyzy nahratého zaznamu sa uzivatelovi zobrazi prvy zaber videa.
Uzivatel nasledne na zébere vyznac¢i ROI (region of interest), pomocou ktorého sa vypocita
matica perspektivnej projekcie, podla postupu vysvetleného v kapitole 3. Pri analyzovani
dotazov od uzivatela sa prechadzaju vsetky zdznamy ktoré boli nahraté do systému. Uzi-
vatel si z jednoduchych komponent sklada prikaz, ktory bude vyhladavany. Na vytvorenie
vyhladavacieho dotazu ma uzivatel k dispozicii tri stavebné bloky:

1. Objekt
2. Atribat objektu

3. Relacia medzi objektami

Po analyzovani vSetkych zaznamov je uzivatelovi k dispozicii tabulka pomocou, ktorej
si moze zobrazif jednotlivé casti videa, na ktorych bola detekovana vyhladdavana udalost.
Zobrazeny snimok obsahuje nazov videa ako aj ¢asovi znacku.

7.1 Prehlad systému

Ako uz bolo spomenuté, systém sa skladd z dvoch ¢asti a to z Casti klienta a serveru.
Serverova cast je zodpovednd za analyzu videi, ziskavania odpovedi na dotazy od uziva-
tela a taktiez na odosielanie odpovedi klientovi. Klientova casf systému prijima prikazy
uzivatela, verifikuje spravnost dotazov a zobrazuje odpovede od serveru.

Potom, ako sa nahra video do systému a je vypocitand matica perspektivnej projekcie
(kapitola 3), prejde sa k analyze nahraného videa, a teda k detekcii objektov (kapitola 4)
v stcinnosti so sledovacom objektov (kapitola 6) extrahuji informécie o jednotlivych objek-
toch na zazname. Extrahované informacie o objektoch sa ukladaji do databazy. Pri kazdom
detekovanom objekte sa taktiez vykonavaju Specidlne analyzy, ktorych cielom je zistenie
farby objektov, ako aj to, ¢i k danému objektu prislichaju dalSie objekty zo zaberu videa.

Databédza sa néasledne prehladava podla podmienok zadanych uzivatelom. Z databézy
sa vyberaju objekty, ktoré odpovedaji jednotlivym zadanym parametrom. Ak objekty
spltiajt podmienky celého dotazu zadaného uzivatelom, vysledok sa ulozi ako jeden zdznam
do jsonu. Vysledny json sa uzivatelovi zobrazi v podobe tabulky ako vysledok vyhladavania.
Uzivatel si saim vyberie, ktory vysledok si chce zobrazit a po vybrati konkrétneho zdznamu
sa mu zobrazi fotka, ktord obsahuje orezant cast zaberu, na ktorom nastala hladané udalost.

7.2 Nastroje pouzité pri implementacii

Na implementaciu serverovej casti systému bol pouzity programovaci jazyk Python. Tento
jazyk bol vybrany z dévodu, ze podporuje velké mnozstvo kniznic, medzi ktoré patri aj
kniznica OpenCV. Taktiez bol vybrany kvoli jeho univerzalnosti, vdaka ¢omu je Tahko
prispésobitelny pre rozne potreby systému.

Na vytvorenie uzivatelského rozhrania bol pouzity javascriptovy framework Vue.js.
Vue CLI (command line interface) ponika mnozstvo uzito¢nych funkecii, ktoré vylepsuji
vyvoj pomocou frameworku Vue, ale taktiez umoznuje generovat a predkonfigurovat jed-
nostrankové aplikacie. Tieto jednostrankové aplikdcie je mozné vytvorit pomocou prikazu
vue create, alebo pomocou webového GUI, frameworku Vue.js, ktoré je mozné spustit pri-
kazom vue wi. Pouzitie uzivatelského rozhrania proces vytvorenia jednostrankovej aplikacie
vyrazne zjednodusuje a urychluje.
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Obr. 7.2: Prehlad systému

Node.js je open-source, cross-platform Javascript runtime prostredie, ktory sa sklada
z engine V8, ktory je zabaleny v C++ programe. Rychlo vytvara skalovatelné sietové ap-
likdcie. Node.js pouziva neblokujici I/O model, ktory je zalozeny na udalostiach, vdaka
¢omu je idealny pre datovo narocné aplikicie, ktoré bezia v readlnom case.

Na vyvoj webového serveru bol pouzity framework Express, ktory bol vytvoreny pre Node.js
na tvorbu webovych aplikacii. Zjednodusuje vytvaranie webovych serverov a pouzivanie ro-
bustnych API (application programming interface). Nasledné vytvorenie webového serveru
je jednoduché a zmesti sa len na dva kroky. ako je vidiet tejto casti kodu:

const express = require(’express’);
const app = express();

Vypis 7.1: Priklad vytvorenia webového serveru pomocou frameworku Express

Jednotlivé komponenty uzivatelského rozhrania st vytvorené pomocou frameworku Vu-
etify. Vuerify je kompletny Ul framework postaveny na Vue.js. a je vyvijany podla Spe-
cifikicie Material Design. Kazda komponenta tohto frameworku je modularna, vykonna
a reagujuca. Vdaka ¢omu je cely proces vyvoja uzivatelského rozhrania jednoduchy a rychly.

Na pracu s databazou bol pouzity SQLite, samostatna stiborova databaza SQL. SQLite
je C kniznica, s ktorou je mozné pracovat aj v Pythone, bez nutnosti instalacie dalsieho
softwaru. Na pracu s SQLite je mozné v Pythone pouzit modulu sqlite3, ktory systému
poskytuje rozhranie SQL.

Dalsim dolezitym prvkom systému je open source kniznica OpenCV, ktord obsahuje
algoritmy pouzivané na pocitacové videnie a strojové ucenie. V systéme sa pouziva na zis-
kavanie matice perspektivnej projekcie, podla kapitoly 3. Taktiez sa pouziva na ziskavanie
informécii o analyzovanom videu, ako je napriklad kodek videa, dizka ako aj na manipuldciu
s videom a jeho zdbermi pri zmene farebnej skaly videa pre lepsiu analyzu, alebo orezanie
jednotlivych zaberov.
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Kniznica OpenCV sa taktiez pouzitd v implementacii algoritmu na sledovanie objektov'.
Implementécia pouziva algoritmus YOLO (zo sekcie 4.8) na detekciu objektov, ktora dalej
tieto objekty posiela algoritmu na ich sledovanie. Algoritmus na sledovanie objektov vo videu
je implementovany pomocou DeepSORT algoritmu (zo sekcie 6.4). Na zrychlenie analyzy
bola pouzitd GPU, ktord vyrazne zrychluje analyzu videa oproti pouzitiu analyzatora len
za pomoci CPU.

TensorFlow je open-source kniznica pouzivana pri strojovomu uceni a je dalSim prv-
kom systému. Pouziva sa pri trénovani hlbokych neurénovych sieti. Predtrénované YOLO
weights konvertuje na TensorFlow model. Pomocou tohto modelu sa realizuju detekcie ob-
jektov na zaznamoch.

Klient Vue.js

Router Komponenty

| Axios

19%20S gam
(S)dLLH

\V4

API endpoint

Express server

Obr. 7.3: Schéma komunikacie medzi klientom a serverom

7.3 Architektiara

Tato cast sa zaobera architektirou aplikacie, jeho serverovej ako aj klientskej casti.

7.3.1 Serverova cast aplikacie

Serverova cast systému sa skladd z piatich hlavnych casti:
o Funkcia na ziskavanie perspektivnej matice
e Analyza videa a analyza detekovanych objektov
e Databdza systému

e Spracovanie prikazov od uzivatela

"https://github.com/theAIGuysCode/yolov4-deepsort
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e Webovy server

Ako uz bolo zmienené, prvou cCastou je funkcia na ziskavanie perspektivnej matice.
Po nacitani videa sa uzivatelovi zobrazi prvy zdber zdznamu videa, na ktorom pouziva-
tel nésledne pomocou mysi zad4 Sest bodov. Prvé styri body vytvoria obdlznikovii oblast
na zakladnej rovine, ktora predstavuje oblast zaujmu ROI. Kone¢ny vypocet matice je
realizovany pomocou kniznice OpenCV.

src = np.float32(np.array(points[:4]))
dst = np.float32([[0, H], [w, HI, [w, 0], [0, 0]11)
matrix = cv2.getPerspectiveTransform(src, dst)

Vypis 7.2: Priklad vypoctu perspektivnej matice pomocou kniznice OpenCV

DalSou serverovou ¢astou je analyza zdznamov. V tejto casti programu sa detekujt
jednotlivé objekty na videu a nasledne sa skiima ich pohybovanie pocas celého videa. Okolo
kazdého detekovaného objektu sa vytvori bounding box s unikidtnym identifikatorom.

Do databazy annotated video_data.db sa ukladaju ziskané informacie z analyzovanych
videi o jednotlivych objektoch. Priklad tabulky je vidiet na 7.1

Tabulka 7.1: Priklad jedného zéznamu v databaze

Index 5)

File name video_ file.mp4
Frame number | 10

1D 5

Class person
BBox_ xmin 147
BBox__ ymin 382
BBox_ xmax 313
BBox__ymax 819

Color Unknow
Human_action Unknow
Related__objects | [("bag’, ’3’)]

Ak bol detekovany objekt typu car alebo bag, zavold sa funkcia get average  color.
Tato funkcia prechddza celta oblast detekovaného obrazu, ktora je ohrani¢end pomocou jeho
bounding boxu, ktory bol zmenseny o 50%. Oblast bola zmensena z dévodu odstranenia
casti bounding boxu, ktoré obsahuju okolie detekovaného objektu. Tymto spésobom sa za-
bezpeci analyza stredovej casti detekovaného objektu. Pomocou vsetkych pixelov v danej
oblasti sa ziskava priemernd farba objektu. Funkcia vracia trojicu obsahujicu RGB (Red
Green Blue) hodnotu ziskanej farby.

for y in range(y_min, y_max):
for x in range(x_min, x_max):
r += framely,x,2]
g += framely,x,1]
b += framel[y,x,0]
count += 1

Vypis 7.3: Vypocet priemernej RGB hodnoty vsetkych pixelov vo vybranej oblasti
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Za 1c¢elom priradzovania druhu farby k jeho RGB hodnote bol vytvoreny dataset, v kto-
rom su zakladné farby ako je zlta, modra, Cervena, ale aj zlozené typy farieb, ako je napriklad
zlto-zelena. Ak je objekt typu person, farba je oznacena ako Unknown. Dataset obsahuje
RGB hodnoty jednotlivych farieb, ktoré sa prehladavaji pomocou algoritmu K najblizsich
susedov (K Nearest-Neighbor). K nami vypocitanej RGB hodnote objektu sa priradi typ
farby, ku ktorej mal v datasete najblizie.

Stvrtou ¢astou je analyzator prikazov od uzivatela. Program podla dotazov, ktoré uzi-
vatel zadal do GUI prehladéava databazu a vyhodnocuje, ¢i jednotlivé situdcie nastali. Tato
cast sa sklada z piatich hlavnych funkcii, pricom kazdé z tychto funkcii predstavuje jeden
model, ktory bol pre tito aplikdciu vyvinuty. V programe st implementované tieto modely:

e Model socidlneho distancovania sa medzi dvomi osobami
e Model stretnutia dvoch Tudi

e Model vymeny tasky

e Model vystupenia z auta

e Model nastiipenia do auta

Model socidlneho distancovania medzi ludmi slizi na kontrolu dodrziavania bezpeénych
vzdialenosti. Bezpec¢nostna vzdialenost je predvolend na dva metre, avSak uzivatel dokaze
tuto vzdialenost zmenit pomocou uzivatelského rozhrania. Vzdialenost sa d4 Tubovolne zme-
nit v rozmedzi od 0 do 10 metrov, pricom posun je mozné realizovat po 0.5 metra. Priklad
porusenia bezpecnej vzdialenosti medzi Tudmi je mozné vidiet na obrazku 7.4.

Obr. 7.4: Priklad porusenia bezpecnej vzdialenosti medzi dvomi osobami

Druhym modelom je stretnutie dvoch ludi, pri ktorom rovnako ako pri modele socialneho
distancovania medzi ludmi je dopredu zvolena vzdialenost, ktort systém pouziva, ak nebola
definovand ind vzdialenost. V tomto pripade je vzdialenost prednastavend na 0.5 metra,
pricom uzivatel ju moéze podla potreby zvacsit alebo zmensit, v rovnakom rozmedzi ako
tomu bolo pri predchadzajicom modeli.

Tento model mé okrem vzdialenostnej podmienky aj ¢asovi podmienku. Na to, aby bola
pozitivne detekovand situdcia stretnutia medzi dvomi Iudmi je potrebné, aby stretnutie
trvalo viac nez 2 sekundy. Tato doba bola zvolena, pretoze sa predpoklada, ze za tuto
dobu sa dvaja okoloidtci Tudia stihnti vyhnut, ale zaroven je ¢asova doba dostatoc¢ne kratka
na to, aby zaznamenala aj kratke stretnutie trvajice iba par sekind. Priklad stretnutia
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dvoch Tudi je mozné vidiet na obriazku 7.5. Po splneni oboch podmienok, systém prida
informécie do jsonu.

Obr. 7.5: Priklad stretnutia dvoch Tudi

Treti je model vymeny tasky, ktory slizi na detekciu situacie, kedy taska zmenila svojho
majitela. Pod pojmom zmena majitela sa predpokladé situécia, pri ktorej je taska na za-
¢iatku u jednej osoby a néasledne v priebehu videa tuto tasku preberie ind osoba. Pricom
taska sa uz po zbytok zdznamu neobjavi u pévodnej osoby.

KedZe medzi taskou a osobou je zvycCajne velmi mala vzdialenost, ktord nejde presne
identifikovat, pouziva sa v tomto modeli polozka z databazy nazvana ako Related objects.
Related _objects sa napliia pocas analyzy videa a obsahuje objekty, ktoré maji so skimanym
objektom spoloéni ¢ast bounding boxu, pricom pre objekt typu person sa skiimaju len
objekty typu bag. Na obrazku 7.6 je mozné vidiet situdciu, pri ktorej taska zmenila svojho
majitela.

Obr. 7.6: Priklad vymeny tasky

Dalsim modelom je vystipenie z auta. V tomto modeli je taktiez pouzité vzdialenostna
podmienka, ktora je definovand na vzdialenost jeden a pol metra. Tuto podmienku, na roz-
diel od vzdialenostnej podmienky u modelu stretnutia dvoch Iudi, neméze uzivatel prispo-
sobit. Na druhd stranu uzivatel moze nastavit farbu vozidla, ¢im sa zGzi rozsah skimanych
objektov.
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Dalou podmienkou je, ze objekt triedy person, ktory spliia vzdialenostnt podmienku,
nebol pritomny na videu, predtym nez bola splnend vzdialenostnd podmienka. Ak si splnené
obe podmienky ide o vystipenie z auta. Na obrazku 7.7 je mozné vidiet, ako osoba vystupuje
z auta.

Obr. 7.7: Priklad vystipenia z auta

Poslednym implementovanym modelom je nastiipenie do auta. Tento model, rovnako
ako model vystipenia z auta, obsahuje vzdialenostni podmienku, ktori uzivatel nemoze
menif a je nastaveni na jeden a pol metra. DalSou podmienkou je, ze skiimany objekt
triedy person sa po splneni podmienky uz nevyskytuje na videu. Vdaka tejto podmienke
sa zabezpeci, ze vysledkom je posledné detekcia, na ktorej bola osoba v blizkosti auta. Tento
vysledok je mozné vidiet na obrazku 7.8.

Obr. 7.8: Priklad vysledku modelu: nastipenie do auta

Poslednou serverovou castou tejto prace je webovy server. Pomocou webového serveru
sa realizuje spustanie jednotlivych casti. Spustanie sa realizuje zavolanim daného pythono-
vého suboru priamo z prikazovej riadky pomocou modulu child_process.

Modul child_process ndm umoznuje pristup k funkcidm opera¢ného systému prostred-
nictvom spustenia Iubovolného prikazu vo vnutri podradeného procesu. S podprocesom
pracujeme rovnako, ako by sme pracovali v opera¢nom systéme Linux.

Existuja styri rozne sposoby, ako vytvorit podradeny proces. V tejto aplikacii bola pou-
7ité funkcia child__process.spawn(). Funkcia spawn spusta prikaz v novom procese a taktiez
sa da pouzit na predavanie argumentov. Na nasledovnej casti kédu je mozné vidiet zavo-
lanie funkcie spawn, ktora spusta program na analyzovanie video zdznamov a predava mu
argumenty.

let arg = [‘object_tracker_new.py‘, --video, data/video/${req.body.name}
const { spawn } = require(’child_process’);
const analizer = spawn(process.env.HOME +
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’ /anaconda3/envs/yolov4-gpu/bin/python3’,
arg, { stdio: [’pipe’, ’pipe’, ’pipe’l });
Vypis 7.4: Priklad zavolania pythonového skriptu

7.3.2 Klientska cast aplikacie

Uzivatelské rozhranie sa sklada z jednej jednostrankovej aplikdcie, na ktorej sa nésledne
menia len jej komponenty. Prva stranka sltzi na zadévanie dotazov od uzivatela, podla
ktorych sa prehladava databaza. V tejto Casti sa taktiez vykonava kontrola, ktord zabranuje
odoslaniu zlych argumentov na serverovu cast aplikdcie. Kontrola je zabezpecena pouzitim
vlastnosti disabled, ktord nedovoli pouzivat prvky stranky, pre ktoré nie st splnené pravidla.
Rovnako je znemoznené pouzivat aj tlacidlo Search, ktoré slizi na vyhladavanie dotazov.

Object type -

Obr. 7.9: Priklad prvku bez vlastnosti disabled

Obr. 7.10: Priklad prvku s pouzitim vlastnosti disabled

Potom ako uzivatel zada spravne vsetky argumenty, je mu umoznené pouzif tlacidlo,
ktoré posle informécie o zadanom dotaze na serverovu cast. Klientska cast komunikuje
so serverovou ¢astou prostrednictvom HTTP protokolu pouzitim kniznice Axios a konkrétne
prikazom post(). Tato kniznica je podporovand vo vsSetkych prehliadacoch. Awxios taktiez
dokéze automaticky transformovat data do JSONu ¢im sa znac¢ne ulahéi praca.

taUpload & Anylyze Video

@j File input

0 files

Obr. 7.11: Formular na nahravanie videozdznamu.
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Dalsia stranka sltzi na nahravanie videf na server a taktiez na nésledné sptstanie ana-
lyzy zdznamu. Zaznam videa sa na server nahrava s pévodnym nazvom, ¢o ulahcuje uzi-
vatelovi pracu s nasledne analyzovanymi zaznamami. Proces analyzy videa nie je mozné
spustit pred tym, nez uzivatel ispesne nahral video na server. Na nahravanie videa bola
pouzitd metdda azios.post() a priklad nahravania na server je mozné vidiet na nésledujice;j
ukazke kodu:

submitFile (){
let formData = new FormData();
formData.append(’file’, this.file);

try {
axios.post( ’http://localhost:8001/upload’, formData);
this.message = "File has been uploaded";

this.error = false;
this.upload_dis = true;
} catch(err) {

this.message = "Something went wrong";
this.error = true;
}

1,

Vypis 7.5: Cast kédu popisujiica odosielanie dotazov od uzivatela na server
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Kapitola 8

Dosiahnuté vysledky

Testovanie systému bolo rozdelené na tri ¢asti. Prva cast sa zameriavala na testovanie prog-
ramu, kedy sa skimala schopnost systému spriavne rozpoznavat jednotlivé farby objektov.
Druhé cast vyhodnocovala kvalitu jednotlivych modelov na rozpoznavanie réznych situacii.
Poslednou, trefou ¢astou, bolo testovanie systému na dobrovolnikoch, ktori hodnotili vizu-
alnu stranku systému a jednoduchost ovldadania. Na tito cast testovania boli osloveni Styria
dobrovolnici.

Za ucelom testovania implementovanych modelov boli vytvorené Specidlne vided, ktoré
obsahuji implementované situacie s réznymi elementami, ktoré analyzu videa a nésledné
zodpovedanie dotazov znacne stazuju. Prikladom takychto elementov je napriklad pouzitie
tasky, ktora splyvala s oble¢enim pozorovanej osoby, alebo vécésie mnozstvo Tudi, ktori ¢ias-
tocne zaclanali vyhladu na testovani situdciu. Okrem vlastnych videi, boli na testovanie
pouzité aj vided z datasetov dostupnych na internete, ako je napriklad VIRAL video dataset
[20], alebo zadznamy vytvorené pomocou vysielania Brnenskych dopravnych kamier [4].

8.1 Testovanie funkci systému

Pri testovani funkcie, ktora zaradzovala farby jednotlivych objektov do farebnych skupin,
boli dolezité tri faktory. Prvym a aj najvyznamnejsim faktorom je velkost pouzitého da-
tasetu. Dataset pouzity v tejto praci obsahoval 276 roznych farieb a 19 farebnych skupin.
Cim viac farieb dataset obsahoval, tym vicsia bola tspesnost priradenia farby do odpove-
dajiicej skupiny. Dalsim faktorom ovplyviujtcim kvalitu funkcie, bola intenzita skiimanej
farby. Vyrazné a syta farba sa lahsie priradzovala do skupiny, nez svetlé, pastelové odtiene,
ktorych odtiene sa vyrazne podobali na dalSie svetlé odtiene inej farby. Posledny faktor je
subjektivny a ide teda o schopnost, ako farbu vnima osoba, ktord sa na 1u pozera. Z tohto
dévodu, nebolo mozné urcit percentualnu tspesnost funkcie, pretoze bez nazvov jednotli-
vych farieb nedokazem jednoznacne identifikovat, do ktorej z devatnastich farebnych skupin,
skimand farba patri.

Ako dalsie boli testované jednotlivé modely. Pri testovani sa pouzivali metriky, ktoré
st vysvetlené v kapitole 5. Model, ktory kontroval dodrziavanie bezpecnych vzdialenosti
medzi dvomi Tudmi nebolo mozné jednoznacne overit. Dévodom bola absencia informacii
o realnych vzdialenostiach medzi ITudmi na videozdznamoch. Zo subjektivneho pohladu bol
tento model dostatoCne tspesny.

Na nasledujucej tabulke 8.1 sa nachadzaju vysledky testovania. Tabulka obsahuje styri
stipce. V prvom sa nachddza ndzov modelu, ktory bol testovany. Druhy stipec obsahuje
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percentualne vyjadrenie tispesnosti jednotlivych modelov, pri ktorom sa brali do ivahy len
vided, na ktorych sa dana situacia udiala. Treti stipec vyjadruje celkovi tispesnost modelu,
ktora bola vypocitana podla vzorca 5.3. Jednotlivé percentd boli zaokrihlené na celé ¢isla
pre lepsiu reprezentdciu. Posledny stipec obsahuje celkovy poéet pouzitych testovacich videf
pre jednotlivé modely.

Tabulka 8.1: Stthrn vysledkov testovania

Model Uspesnost modelu | Celkova uspesnost | Podet videi
Nastupovanie do auta 100% 58% 17
Vysttipenie z auta 100% 65% 17
Stretnutie Iudf (0,5 metra) 64% 78% 18
Stretnutie Iudi (1 meter) 73% 83% 18
Vymena tasky 67% 75% 12

Model zaistujici rozpoznavanie situacie, kedy osoba nastupuje do auta dosiahol pri tes-
tovani situdcii kedy doslo k redlnemu nastipeni do auta tispesnost 100%. Celkovi tispesnost
modelu bola 58%. Tato uspesnost bola vypocitand pomocou matice zdmen z kapitoly 5,
ktord po naplneni hodnotami vyzerala nasledovne:

Tabulka 8.2: Matica zdmen pre model nastipenia do auta
TP =6 | FN=0
FP=7| TN =4

Vyslednd 58 percentna tspesnost bola spésobend tym, Ze za nastiipenie boli oznacené
aj situdcie, pri ktorych k tejto udalosti nedoslo (FP), tento pripad pocas testovania nastal
az sedemkrat, ako je mozné vidiet v tabulke.

Negativne pripady boli napriklad, ze osoba tesne prechiddzala okolo auta, ktoré bolo
tesne pri hrane zaberu, takze sa stalo, ze osoba nasledne vysla zo zaberu, ako aj ked osoba
obisla auto koldokola takze osoba bola snimané z réznych stran, a taktiez bola z casti
zakryvana inymi objektami. Pri tejto situdcii doslo k udalosti, ked uzivatel zmenil pocas
pohybu okolo auta svoje identifika¢né ¢islo. Predchadzajice identifikacné ¢islo sa uz dalej
na videu nevyskytovalo a preto bola situicia nespravne vyhodnotend ako false positive.

Model na vystupovanie z auta mal pocas testovania o nieco lepsie vysledky nez model
nastupovania do auta. Jeho matica zdmen je zobrazena v tabulke 8.3. Pomocou vzorca 5.3
na vypocet accuracy bola ziskand vyslednd tspesnost vo vyske 65%.

Tabulka 8.3: Matica zamen pre model vystipenia z auta
TP =6 | FN=0
FP=6 | TN=5

Rovnako ako pri modely na nastupovanie do auta boli spravne detekované vsetky si-
tuacie, pri ktorych Clovek vystupil z auta. Problémy sa vyskytli pri videach, ktoré nemali
spliat podmienky modelu. Tieto videa sa skladali zo situacii, kde sa osoba pohybovala len
pri aute, alebo vedla neho len stala, alebo osoba obisla celé auto. Taktiez sa situdcie menili
podla farby oblecenia jednotlivych oséb, kedy ak farba oblecenia osoby, ktord sa pohybo-
vala v blizkosti auta, bola blizka farbe auta, vyskytol sa problém centralizacie, ktory bol
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popisany v casti 6.5, kedy sa vymenil tracker medzi autom a osobou. Na konkrétnom za-
zname, kde sa vyskytol tento problém, nedoslo k nastipeniu a ani vystipeniu z auta, ale
tato situacie sa moze vyskytnut aj v budicnosti, kde mdze negativne ovplyvnit vysledky
tychto dvoch modelov.

Obr. 8.1: Priklad problému centralizacie

Prikladom situacie, ktora bola identifikovana ako false positive bolo, ak sa vozidlo nacha-
dzalo na kraji kamerového zdznamu. Nésledne sa osoba objavila v blizkosti auta a zaroven
to bol jej prvy vyskyt na skiimanom zdzname a spliiala vietky podmienky tohto modelu
a preto bola nespravne oznacend, ako tuspesnd detekcia vystipenia z auta. Dalsfm pripa-
dom, kedy sa objavil nespravny vysledok, bolo spésobené priradenim nového identifika¢ného
¢isla objektu, ktory uz bol na zazname identifikovany. Tento problém sa taktiez vyskytol
aj pri modeli nastipenia do auta.

Pri testovani modelu stretnutia dvoch Iudi sa testovali dve situacie, a to model v pred-
volenych nastaveniach, teda so vzdialenostou nastavenou na mensiu, alebo rovnt 0.5 metra
a model s nastavenou vzdialenostou na mensiu, alebo rovnid jeden meter. Maticu zamen
pre prva variantu je mozné vidiet v tabulke 8.4 a vypocitana celkova tspesnost vyhlada-
vania bola 78% a tspesnost spravnej detekcie modelovych stretnuti bola 64%. Na druhej
strane, pri zvicseni vzdialenosti sa tspesnost v obidvoch pripadoch zvysila a to pri celkovej
uspesnosti na 83%, ¢o bolo spésobené zvysenim situdcii, ktoré boli priradené do true positive
a znizenim false negative ako je mozné vidiet v tabulke 8.5. Uspesnost modelu detekovat
stretnutia do vzdialenosti mensej, alebo rovnej 1 meter sa zvysila na 73%, viz. tabulka 8.1.

Tabulka 8.4: Matica zdmen pre model stretnutia so vzdialenostou mensou, rovnou 0.5 metra
TP=7| FN =14
FP=0| TN=7

Tabulka 8.5: Matica zamen pre model stretnutia so vzdialenostou mensou, rovnou 1 meter
TP =8| FN=3
FP=0| TN=7

7 tychto testov sa da usudit, Ze sa tak stalo pretoze pociatocna hodnota, ktora bola
nastavend na pol metra, nie je dostatocna. Dévodom preco moéze byt to, Zze nie vsetky
stretnutia su realizované na takuto vzdialenost, ktord moze byt oznacend za dovernda.
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Poslednym testovanym modelom bola vymena tasky medzi dvomi osobami. Bol to je-
diny testovaci model, ktory zaplnil vsetky Styri premenné zo vzorca 5.3, jeho matica zdmen
je zobrazend v tabulke 8.6. Celkova tispesnost modelu bola 75%. Negativne vided obsahovali
rozne situdcie, pri ktorych napriklad doslo k objatiu medzi Iudmi, takze taska bola v bliz-
kosti druhej osoby, ako aj situécie, kedy osoba s taskou prudko mévala s taskou a zaroven
okolo prechadzala druhé osoba. Obe situicie model Gspesne zaradil ako true negative.

Schopnost spravneho detekovania vymeny tasky medzi dvomi osobami zavisela od roz-
nych okolnosti, ¢o spdsobilo, Ze model bol ispesny na 67%. Jednym z vyraznych elementov
bolo aj to ¢i sa osoba snazila schovat tasku pred kamerou alebo nie. Taktiez, ak taska
splyvala s obleCenim niektorej z 0sdb, spesnost spravneho detekovania tasky bola znacne
zhorsena. Na druht stranu bol model schopny tspesnej detekcie aj v pripade, ak c¢lovek
drzal tasku na druhej strane, nez ako smerovala kamera a teda branil kamere vo vyhlade
na tasku svojim vlastnym telom.

Tabulka 8.6: Matica zamen pre model stretnutia so vzdialenostou mensou, rovnou 1 meter
TP=4| FN =2
FP=1| TN=5

Za spomenutie taktiez stoji pripad, kedy sa na jednom mieste stretli dve osoby, kto-
rych oblecenie bolo v tmavych farbach, pricom jedna z nich mala tasku. Nasledne doslo
k problému centralizacie, kedy jedna osoba na seba zobrala tracker tasky. Tato situacia
bola nésledne nespravne identifikovana ako false positive.

handbag—12

Obr. 8.2: Priklad problému centralizacie
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8.2 Testovanie za pomoci testrov

Testovanie pouzitelnosti systému, jeho vzhladu a jednoduchosti ovladania, bolo vykonané
za pomoci Styroch dobrovolnikov'. Kazdému dobrovolnikovi bolo vysvetlené fungovanie
systému ako aj preco je dolezité pouzit maticu homografie, ako funguje detekcie a néasledne
sledovanie objektov.

Po odprezentovani vsetkych doélezitych informécii bol tester ponechany, aby sam pozrel
vyslednt aplikdciu a naucil sa s nou pracovat, pricom testrovi nebolo vysvetlené ovladanie
aplikacie. Po uplynuti desiatich mintt, tester zodpovedal prva ¢ast otdzok, ktoré je mozné
vidiet na testovacom protokole v casti X.

V druhej Casti mali testeri vykonat tri akcie:

o Nahratie videa a spustenie analyzy videa
e Vyhladat udalost: osoba vystupil z ¢erveného auta
e Vyhladat udalost: stretnutie dvoch Tudi na vzdialenost 1 metra

Ku jednotlivym tloham, ktoré mali splnif pocas druhej casti testovania sa pri prvej
ulohe, teda nahrati a naslednej analyze videa, objavili vyhrady, ze by uvitali tlacidlo na zru-
Senie procesu analyzy, v pripade ak nahrali nespravne video. Pri zadavani dotazov ocenili
postupné odomykanie jednotlivych blokov, ktoré boli jednym z faktorov preco im systém
prisiel jednoduchy na ovladanie. Priemerné bodové ohodnotenie zadavania dotazov dosiahlo
hodnoty 2.25, pricom 1 bolo velmi lahké a 10 velmi fazké.

8.3 Buduci vyvoj

Na zlepsenie rozpoznéavania farby objektu, by bolo dobré rozsirit dataset z doterajsich 276
farieb aspon na 400, pricom kazdy typ farby by mal aspon 21 zastupcov. Vdaka tomu
by sa znizilo riziko zlych detekcii. Aby sa zlepsila dostupnost aplikédcie, bolo by vhodné
aby webové rozhranie bolo mozné pouzit aj z inych zariadeni, nez na ktorom sa nachadza
serverova cast.

Aby sa zvysila uspesnost modelov vystupovania a nastupovania do auta, bolo by dobré
pridanie detekcie dveri auta, najvhodnejsie by bolo ak by sa detekovalo otvorenie a zavretie
dveri na aute. Tymto by sa odstranili nespravne detekcie, ak uzivatel len presiel okolo auta
v pripade ked bolo auto na okraji zdznamu.

V pripade modelu vymeny tasky, by bolo dobré pridat model, ktory by detekoval
ak taska zmizne potom, ¢o okolo osoby presla ind osoba, vdaka comu by sa detekovali
aj situacie, kedy sa druh& osoba snazila schovat tasku pred bezpecénostnou kamerou.

'Prvy tester: 26 rokov, pokrocilé znalosti prace s poéitacom. Druhy tester: 57 rokov, mierne pokroéily.
Treti tester: 52 rokov, zdkladné znalosti. Stvrty tester: 21 rokov, pokrocilé znalosti.
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Kapitola 9

Zaver

Jednym z cielov tejto prace bolo pochopenie fungovania systémov pouzivanych na ana-
lyzovanie videi z bezpecnostnych kamier. Poznat skreslenie obrazu je nutnostou kazdého
systému spracovavajuceho videozdaznamy, preto bolo délezité pochopit, ako sa pracuje s per-
spektivnou projekciou v pocitacovom videni a ako sa ziskava matica homografie.

Ziaden systém by nebol Gplny bez ¢asti na detekciu a sledovanie objektov naprieé¢ vi-
deom. Kazdej z tychto tém bola venovana samostatna kapitola. Najdolezitejsie ¢asti tychto
kapitol su tie, ktoré popisujua algoritmus YOLO a DeepSORT, ktory tvoria jadro imple-
mentovaného systému.

V druhej casti tejto prace, boli pouzité teoretické znalosti z predchadzajicej casti, po-
mocou ktorych bol nasledne vytvoreny systém na analyzovanie zdznamov. Vysledny systém
pracuje so vzdialenostou medzi jednotlivymi objektami, ako aj s ich farbou a obsahuje pét
modelov. Dotazy sa skladaji pomocou relidcie medzi dvomi objektami. Jednotlivé objekty
mozu byt dalej blizsie definované pomocou ich farby. Taktiez je mozné modifikovat vzdia-
lenosti medzi skimanymi objektami.

Pocas testovania sa ukézalo, ze jednotlivé modely dosahujt rézne tispesnosti. Testovanie
modelov sa skladalo z dvoch casti, kedy sa najprv otestoval model na situaciach, kde doslo
k hladanej udalosti a nasledne boli k pévodnym testovacim videdm pridané vided, ktorych
ulohou bolo zmiast tieto modely. Pri prvej ¢asti testovania boli najuspesnejsie modely nastu-
povania a vystupovania z auta, kedy oba modeli dosiahli 100% tspesnost. AvSak v druhej
casti testovania dosahovali najnizsich vysledkov. Model na vystupovanie z auta dosiahol
64% uspesnost a model na nastupovanie do auta dokonca len 58% tspesnost. NajlepSie
pocas testovania dopadol model na detekciu stretnutia medzi ludmi pri vzdialenosti jeden
meter, kedy dokazal detekovat 73% situécii v prvej Casti testovanie a jeho celkova tispesnost
dosiahla 83% percent. Ako som vsak ukdzala tieto nizsie percentd boli sposobené uréitymi
nedokonalostami modelov, ktoré sa daju v dalSich castiach vyvoja. Napriklad pridanim
detekcie otvorenych a zatvorenych dveri na aute by sa vyrazne znizil pocet nespravnych
detekcii modelov na vystupovanie a nastupovanie do auta.
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Priloha A

Testovaci protokl

Zakladné informacie o testrovi
O Vek
O Uroveti poéitacovych znalosti

e Zakladné
e Mierne pokrocilé

o Pokrocilé

Prva sada otazok, po 10 minutach na zoznamenie so systémom
O Ako na vas pbsobi systém?
[J Myslite si, ze aplikdcia obsahuje dostato¢né mnozstvo casti?

[0 Myslite si, ze viete systém ovladat?

Prakticka ¢ast testovania

1. Vlozte video a spustite jeho analyzu

O Aké st vase dojmy z procesu vloZenia a analyzi videa?

O Mali ste problém so zadavanim ROI (Region of interest)

2. Vyhladajte udalost, kedy doslo k stretnutiu dvoch ludi na vzdialenost mensiu rovna
jednému metru

[0 Aké st vase dojmy z procesu vlozenia a analyzi videa?

[0 Ste spokojny so spésobom zobrazovania vysledkov?
3. Vyhladajte udalost, kedy osoba vystupila z ¢erveného auta

O Aké sa vase dojmy z procesu vloZenia a analyzi videa?

[J Ste spokojny so spésobom zobrazovania vysledkov?
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Zavereéna dast testovania

O Ako hodnotite ovlddanie systému na stupnici od 1 po 10, kde jedna je velmi Tahké a
10 je velmi tazké?

O Ako tazké pre vas bolo pochopenie zaddvania dotazov? PouZite stupnicu z predché-
dzajucej otazky.

[0 Aky je celkovy dojem z uzivatelského rozhrania? Prosim pouzite stupnicu od 1 po 10
kde 1 je velmi dobré a 10 je velmi zlé.

0 Zmenili by ste nieco?
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Priloha B

Plagat

Vedtici prace: Doc. RNDr. Pavel Smrz, Ph.D.
Autor: Sarka S¢avnicka

Cielom prace bolo vytvorit systém, ktory bude schopny analyzovat zdznamy z bezpecnostnych
kamier, ziskavat z nich informacie a ukladat ich do databazy. DélezZitou st¢astou bola schopnost’
systému odpoved na dotazy od uZzivatela, kvoli Comu boli do systému implementované modely,
ktoré zaistuji detekciu ur€itych akcii.

| 0 || B || B

Kamera a Uzivatel'ské

osvetlenie Analfza videa (L= rozhranie
V systéme je implementovanych 5 modelov: Pwﬁe r\‘lﬁla%til(l;umrgggielu
° MOdelvna det?kcm dodrziavania Priklad vysledku modelu dvomi l'ud'mi
bezpecnostnych rozostupov nastipenia do auta
« Model na detekciu stretnutia medzi dvomi

fudmi
» Model na detekciu nastlpenia do auta
« Model na detekciu vystipenia z auta
* Model na detekciu vymeny tasky

Dotazy na vyhladavanie sa vytvaraju

pomocou:
" . Akcia medzi " .
Typ prvého objektu Pl Typ druhého objektu
Vlastnost prvého Vzdialenost medzi Vlastnost druhého
objektu objektami objektu

Na nasledujucej tabulke sa nachadzaji vysledky testovania. Tabulka obsahuje Styri stipce.

V prvom sa nachadza nazov modelu, ktory bol testovany. Druhy stlpec obsahuje
percentualne vyjadrenie UspesSnosti jednotlivych modelov, pri ktorom sa brali do tvahy len
vided, na ktorych sa dand situacia udiala. Treti stlpec vyjadruje celkovi Uspesnost modelu,
ktora bola vypocitana podla vzorca na vypocet accuracy pomocou matice zamen. Jednotlivé
percenta boli zaokrdhlené na celé Cisla pre lepSiu reprezentaciu. Posledny stlpec obsahuje
celkovy pocet pouzitych testovacich videi pre jednotlivé modely.

Model Uspesnost modelu Celkova tGspesnost’ Pocet videi
Nastupovanie do auta 100% 58% 17
Vystupovanie z auta 100% 65% 17
Stretnutie fudi (0.5 metra) 64% 78% 18
Stretnutie [udi (1 meter) 73% 83% 18
Vymena tasky 67% 75% 12

Obr. B.1: Plagat prezentujici tuto pracu
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