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Abstrakt

Soucasné systémy pro pocitani aut na parkovistich vétsinou vyuzivaji néjakych specializo-
vanych zatizeni, jako jsou napiiklad zévory pri vijezdu na parkovisté. Takovy pristup neni
vhodny pro neplacend, ¢i rezidenc¢ni parkovisté. I na téchto parkovistich miuze byt vsak
uzitecné udrzovat si prehled o jejich obsazenosti a jinych datech. Systém navrzeny v této
praci vyuziva model YOLOv4 pro vizudlni detekci aut na snimcich z kamer. Nasledné pro
kazdé auto vypocéita embedding vektor, ktery pouzije pii porovnavani, jestli se na daném
parkovacim misté v pribéhu c¢asu auto zménilo. Vysledné informace uklada do databaze.
7 téchto dat nasledné systém agreguje ruzné statistické idaje jako jsou napiiklad celkovy
pocet detekovanych aut, primérnd obsazenost parkovisté a primérna doba parkovani jed-
noho auta. Tyto idaje je mozné ziskat pomoci REST API nebo si je zobrazit ve webové
aplikaci.

Abstract

Current systems for counting cars on parking lots usually use specialized equipment, such
as barriers at the parking lot entrance. Usage of such equipment is not suitable for free or
residential parking areas. However, even in these car parks, it can help keep track of their
occupancy and other data. The system designed in this thesis uses the YOLOv/ model for
visual detection of cars in photos. It then calculates an embedding vector for each vehicle,
which is used to describe cars and compare whether the car has changed over time at the
same parking spot. This information is stored in the database and used to calculate various
statistical values like total cars count, average occupancy, or average stay time. These values
can be retrieved using REST API or be viewed in the web application.
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Kapitola 1

Uvod

S prichodem automobilt do zZivota béznych lidi se nase okoli zménilo k nepoznani. Krajina
zacala ustupovat dalnicim a pri planovani mést se klade veliky diraz na silni¢ni sit, ktera
meéstem vede a umoznuje velikému mnozstvi lidi dopravovat se béhem dne z mista na misto.
Nedilnou souc¢éasti automobilové dopravy je vSak také parkovani. At uz se jedna o rezidentni
parkovani, parkovani v praci, ¢i v nakupnim stiedisku, hledani parkovaciho mista miize byt
neprijemnd zalezitost.

V nakupnich centrech byvaji ¢asto k vidéni pred parkovistém zavory, pres které musi
auto jak vjet na parkovisté, tak z néj vyjet, coz umoznuje jednoduché pocitani aut aktualné
se nachdazejicich na parkovisti. Poté je velice jednoduse mozné zobrazit kuprikladu pocet
volnych parkovacich mist. Takovyto systém je vhodny pro placend, udrzovana parkoviste,
ale fakt, Zze pro jeho fungovini jsou potifeba zdvory nebo jiné specidlni zarizeni ho déla
méné pouzitelnym pro parkovisté neplacend, kde by se investice do podobnych zarizeni
nevyplatila. Zaroven, proto, ze kontroluje a pocita auta pouze pri vjezdu a vyjezdu, nema
tento systém piehled o jednotlivych parkovacich mistech, pouze jen o parkovisti jako celku.

Druhou disciplinou, ve které drive zminéné systémy zaostavaji, je sbirani statistickych
udaju z daného parkovisté. Na prvni pohled se muze zdat, ze sbirani dat neprinasi viditelné
vyhody, ale zde pouze zalezi je jejich interpretaci. Uklddani si obsazeni parkovacich mist
na parkovisti mize kuprikladu pomoct s planovanim rozsifeni daného parkovisté. Paklize
bude takové sbirani dat probihat delsi dobu, je mozné z nich vysledovat uréité vzory a na-
bizet Fidi¢im informace nejen o aktualni obsazenosti, ale také o predpokladané obsazenosti
v pristich hodinach, coz pro né muze byt jesté uzitecnéjsi informace. Informaci, které se
daji vydolovat z dlouhodobé sbiranych dat je zkratka nespocet.

Systém navrzeny a implementovany v této praci se zaméri na feseni pravé téchto diive
zminénych nedostatki. Nebude spoléhat na specialni zarizeni jako jsou zavory na parkovisti.
Misto toho bude vyuzivat vizualni detekci aut na snimcich z kamer na parkovisti. Zaroven
bude také umoznovat sbirani a vyhodnocovani statistickych dat pro jednotliva parkovisté.



Kapitola 2

Detekce

Zékladnim problémem, ktery je potieba vyftesit, paklize chceme pocitat auta ¢isté na za-
kladé obrazovych dat z parkovisté je samoziejmé jejich detekce. Lidé dokézou na zakladé
zrakovych vjemu detekovat obrovské mmnozstvi objekti, véetné jejich polohy, vizualnich
vlastnosti, kategorie, a podobné. Toho jsme schopni docilit hlavné diky nesmirné komplex-
nimu vizualnimu systému, kterym jsme jako lidé obdafeni. Tento systém je urcen presné
na tento typ uloh. Neni proto divu, ze pro pocitace, kterym takto tzce zaméreny vizu-
alni systém chybi, je tkol detekce objektt pomérné naroc¢ny. Nastésti ale i presto existuji
metody, pomoci kterych je pocitacova detekce objektti ve fotografiich nejenom mozné, ale
v nékterych oblastech dokonce prekonava schopnosti lidi.

2.1 Detekce vs. klasifikace

S oborem pocitacového vidéni jsou tlohy typu klasifikace a detekce tizce spjaty. Ackoliv se
ale na prvni pohled muzou zdat tyto dvé tlohy stejné, je potfeba brat v potaz, ze se jedna
o dvé ruzné ulohy, které se fesi riznymi zptsoby a jejichz vystupem jsou riazné véci.

Klasifikace

Klasifikace je pravdépodobné znameéjsi z téchto dvou tloh. Cilem klasifikace je rozhod-
nout, zda-li se na néjakém obrazku nachédzi objekty néjakého predem definovaného typu,
popripadé které objekty to jsou.

Typicky priklad klasifika¢ni Glohy muze znit “Zjisti, jestli se na obrdzku nachdzi slon
indicky, nebo africky”. Neni podstatné, kde na obrazcich se sloni nachazi, ani dalsi dodatecné
informace. Jde ndm cisté o klasifikovani objektu, nachéazejiciho se kdekoliv na obrazku.
Vysledkem takovéto tlohy by tedy byla pravdépodobnostni hodnota znacici to, s jakou
pravdépodobnosti se na obrazku nachézi slon africky.

Detekce

Detekce z klasifikace ¢astecné vychazi a rozsituje ji. V detekénich tlohéch nestac¢i pouze
klasifikovat objekt na obrazku. Vystupem detekce jsou oproti klasifikaci navic i detekované
ramce, oznacujici oblast na obrazku, kde se dany objekt nachéazi. Na obrazku samoziejmé
miuze byt vice stejnych i riznych objekt.

Typickym prikladem detekéni tlohy by tedy mohlo byt “Spocitej auta na parkovisti”.
Vystupem takové tlohy by pak byl rdmec ohranicujici kazdé auto na parkovisti spolu s prav-



dépodobnostni hodnotou, ze se opravdu jedna o auto. Paklize bychom chtéli auta spocitat,
jednoduse bychom spocitali detekované ramce.
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Obrazek 2.1: Priklad detekovani aut na parkovisti.

Klasicky postup pro detekci objektti na obrazku tvori nékolik za sebou jdoucich ¢asti:

e Generovani zajmovych oblasti na obrazku, kde by se mohl nachazet néjaky klasifiko-
vatelny objekt. Toto je nejslozitéjsi cast z celého procesu. Klasickym pristupem bylo
generovani velikého mnozstvi potencidlnich oblasti, pficemz vétsina byla ve skutec-
nosti na konci klasifikovand jako pozadi.

o Extrakce priznaki ze zajmovych oblasti obrazku.

« Kilasifikace objektli v zajmovych oblastech obrazku pomoci extrahovanych priznak.

2.2 Dostupné metody pro detekci

Ackoliv je TeSeni uloh, jako je detekce nebo klasifikace, ¢asto spojované s hlubokymi neu-
ronovymi sitémi, pravdou je, zZe uz pred nastupem hlubokych neuronovych siti existovaly
algoritmy, které byly urcené pro reseni praveé téchto problému. Takovymi algoritmy jsou na-
priklad Scale-invariant feature transform (SIFT), ¢i Histogram of oriented gradients (HOG).
Ackoliv tyto metody funguji dobre, jejich nevyhodou je, ze vzory, podle kterych tyto metody
vyhledavaly objekty v obrazcich musely byt casto predem specifikovany. U znacné slozitych
objekt je pak obtizné vymyslet takovy mechanismus, ktery bude extrahovat relevantni
charakteristické znaky.

Hluboké neuronové sité jsou naproti tomu schopné naucit se nejenom detekovat a roze-
znavat objekty pomoci predem specifikovanych charakteristickych znaku, ale jsou schopny
zaroven prijit na to, jak extrahovat nové, potencialné lepsi, charakteristické znaky a vzory.
V této kapitole budou popsany predevsim novéjsi, v praxi pouzivané metody pro detekci
objektu v obraze zalozené pravé na hlubokém uceni.



R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN

V roce 2014 byla publikovana prace Rich feature hierarchies for accurate object detection
and semantic segmentation [8]. Obsahem této prace byl detekéni model, ktery se sice drzel
do té doby pouzivanych postupt pro detekci, avSak pro extrakci priznaka pouzival kon-
volu¢ni neuronovou sif. Pro generovani zajimavych oblasti v obrazku vyuzivala algoritmus
Selective Search' a pro kone¢nou klasifikaci pak algoritmus Support-vector machine’. Hlav-
nim nedostatkem tohoto modelu vSak bylo to, ze kazda z jeho tii ¢asti byla samostatna.
Model tedy nemohl byt trénovany cely najednou.

R-CNN: Regions with CNN features
FE— = Wﬂmjd region o

rd H
S PG S lpemortyes. ]
_______________ CNNIN, :
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 2.2: Architektura R-CNN modelu. Extrakce priznaku je provadénd pomoci kon-
voluéni neuronové sité. (Zdroj: [8])

Model Fast R-CNN [7] byl pfedstaven v roce 2015 a Fesil nékteré z nejvétsich nedostatka
puvodniho modelu R-CNN. Novy model pocital priznaky vsech objektt (celého obrazku)
najednou, jedinym prichodem konvolucni siti. Navic bylo nové zavedeno pouzivani vrstvy
Region of interest pooling®, kterd méla za tikol veskeré zajimavé oblasti pfevést na vektory
priznaka o pevné velikosti. To nasledné vedlo k dalsimu zrychleni zpracovani jednotlivych
vektoru s priznaky, pomoci klasickych husté propojenych vrstev neuronové sité. I pies toto
zrychleni vSsak model Fast R-CNN stale vyuzival pomérné pomaly algoritmus Selective
Search.

Outputs: bbox
softmax regressor

Rol feature
vector

For each Rol

Obréazek 2.3: Architektura Fast R-CNN modelu. Priznaky jsou extrahovany pro cely obrazek
najednou. Zaroven se pred zpracovanim jednotlivych zajmovych oblasti pouziva vrstva ROI
pooling. (Zdroj: [7])

Thttps://www.learnopencv.com/selective-search-for-object-detection-cpp-python/
https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Support-vector__machine
3https://deepsense.ai/region-of-interest-pooling-explained /



Model Faster R-CNN [16] spatfil svétlo svéta v roce 2017. Zasadnim vylepSenim oproti
modelu Fast R-CNN je pouziti konvoluéni sité Region proposal network®. Tato sif nahrazuje
algoritmus Selective Search pti generovani zdjmovych oblasti v obrazku. RPN sit vyuziva
konceptu takzvanych Anchor boxi, které jsou definované podle predem zvolenych hodnot
skaly a poméru stran. Pfi prochazeni mapy priznaki, kterd je vystupem konvolucni sité,
jsou na zakladé téchto anchor boxi generovany zajmové oblasti. Nasleduji dva pruchody
pres mapu priznak®. Prvni pro nalezeni spravnych souradnic vyslednych ramect a druhy pro
klasifikaci objekta v nich.

classifier

Rol pooling

propoy /

Region Proposal Networ

feature maps

conv layers /

Obrazek 2.4: Architektura Faster R-CNN modelu. Zajmové oblasti jsou pomoci vrstvy
RPN generovany z anchor boxt. Zaroven se mapa priznaki vypocitd pouze jednou a je
znovu-pouzita jak pro generovani zdjmovych oblasti, tak pro klasifikaci. (Zdroj: [16])

YOLO

Modely R-CNN, Fast R-CNN a Faster R-CNN zpracovavaji obrazky ve dvou krocich. Nej-
prve detekuji mozné polohy obrazk a nasledné klasifikuji, jaké objekty se na téchto mistech
nachézi. Model You Only Look Once [15], neboli YOLO byl predstaven v roce 2015 a jeho
hlavnim prinosem v dobé uvedeni bylo sjednoceni téchto dvou krokua. Detekce i klasifikace
objekti probihd v modelu YOLO pomoci jediného priichodu siti. V dobé predstaveni tim
dosahl dosud nevidané rychlosti pii zpracovani vstupnich obrazki.

V prvai verzi modelu YOLO [15], uvedené v roce 2015, byl obrazek rozdélen do mrizky
S x S bunék. Paklize se stred detekovaného objektu nachazel uvniti néjaké bunky, byla tato
bunka zodpovédna za jeho detekci a vygenerovala pro tento objekt B detekovanych ramci,
pricemz kazdy v sobé kromé souradnic ramce obsahoval také skoére, urcujici pravdépodob-
nost, ze se v daném ramci nachazi objekt. Nasleduje klasifikace objektu v kazdé burce.

“https://medium.com/egen/region-proposal-network-rpn-backbone-of-faster-r-cnn-4a744a38d 7f9



Nakonec jsou vygenerované detekéni ramce zredukované pomoci algoritmu Non-mazimum
Suppression ° do vysledné podoby.

= il el
— -“\“-A‘--ﬁs

S xS grid on input

Class probability map

Obrazek 2.5: Ukazka zpisobu zpracovani obrazku ptivodnim modelem YOLO. Obrazek je
rozdélen do mrizky 5 x 5. Nasledné jsou pro kazdou bunku vygenerované detekéni ramce
a nakonec jsou tyto ramce zredukované do vysledné podoby. (Zdroj: [15])

V puavodnim ¢lanku [15] autofi navrhli model jako jedinou konvoluéni neuronovou sit,
jejiz architektura je zobrazend na obrazku 2.6. Sit se dohromady skladéd z 24 konvolu¢nich
vrstev a dvou plné propojenych vrstev na konci.

448

448 ] 28 sﬁ
3 1l ) 7| 7
28 N 3 [ >< H ><

L | " 7 7 7
3 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Cony. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1, 4 1x1x512 2 3x3x1024

Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024

2x2-52 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024

3x3x512 3x3x1024  3x3x1024s2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2:52 2x2:52

Obrazek 2.6: Architektura ptuvodniho modelu YOLO. (Zdroj: [15])

Hlavni vyhodou modelu YOLO tedy byla pfedevsim rychlost, pramenici ze soubézné
detekce ve vsech bunkéch mrizky. Tento systém vsak mél i své nedostatky. Autofi zvolili
miizku o velikosti 7 x 7 bunék, pricemz kazda bunka byla schopna detekovat jeden objekt.
Maximalni pocet objekti, ktery tedy sit mohla detekovat byl 49. Pokud bylo zaroven v jedné
bunice pritomnych vice objektl najednou, nebylo mozné detekovat vsechny.

Reseni téchto problémii a spoustu dalsich vylepSeni bylo v pritbéhu ¢asu zapracovano
do nékolika verzi modelu YOLO. V soucasné dobé se nejéastéji pouziva model YOLOv/ [4].

®https://towardsdatascience.com /non-maximum-suppression-nms-93ce178e177c



Tato verze pracuje na podobném zidkladu jako ptivodni model YOLO. Pro detekci nejprve
rozdéli obrazek do miizky a nasledné pro kazdou bunku vygeneruje pfedem dany pocet
anchor boxt, které slouzi jako zaklad pro predikci souradnic detekovanych ramci.

Input Backbone ! Neck

Dense Prediction

.

Obrazek 2.7: Architektura modelu YOLOv4. (Zdroj: [4])

Na obrazku 2.7 je architektura modelu rozdélena do nékolika ¢asti. Cast s nazvem
backbone slouzi pouze k extrakci priznakt pomoci konvolu¢nich vrstev. Na ni navazuje
neck, ktery slouzi k lepsimu predavani extrahovanych priznaki do posledni vrstvy s ndzvem
head. Tato vrstva na zakladé priznaka déla konkrétni predikce ramct a klasifikace objektu
v nich.



Kapitola 3

Porovnavani aut

Dalsim dulezitym krokem pii zpracovavani fotografii z parkovisté a dolovani relevantnich
informaci z nich je porovnavani aut, které se v sekvenci snimkt nachézi na stejnych parko-
vacich mistech.

3.1 Problémy souvisejici s porovnavanim aut

Porovnavani aut na dvou riznych snimcich nemusi byt tak trivialni, jak se na prvni pohled
zda. Protoze se v prubéhu ¢asu na fotografiich mirné meéni jak svételné podminky, tak v né-
kterych pripadech dokonce i scenérie kolem, je zfejmé, Ze neni mozné porovnévat fotografie
primo pixel po pixelu.

Svételné podminky

Zékladnim problémem, ktery cClovéka okamzité napadne pfi porovnavani dvou fotografii,
které byly porizeny v uréitém casovém rozestupu, je rozdilnost svételnych podminek. Na
prvni pohled je ziejmy kontrast mezi fotografii ve dne a fotografii téhoz objektu v noci.
Samozrejmé lze namitat, ze paklize je interval porizeni dvou fotografii dostatecné kratky,
tyto situace nenastanou. Problém tykajici se svételnych podminek je vsak Sirsi.

Na obrazku 3.1 je mozné vidét vyraznou zmeénu ve svételnych podminkéach. Fotogra-
fie byly pritom pofizeny s rozestupem pouhych péti minut, coz je pomérné kratka doba
a i presto by uz zde primé porovnani aut nefungovalo spolehlivé.

Obrazek 3.1: Priklad vyrazné zmény vzhledu auta, kvili zméné svételnych podminek.
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Okoli aut

Samotnd pritomnost jinych aut na parkovisti mtize pfi porovnavani také piisobit potize. Vy-
stupem detektoru aut jsou ramy, které popisuji, kde se auto na snimku nachazi. Tyto ramy
maji tvar obdélniki a tim padem neopisuji tésné tvar auta. Tato mald nedokonalost zpuso-
buje, Ze se na okrajich vyrezu uréeného detekovanym ramem mohou nachazet kousky jinych
parkovacich mist. To samo o sobé nevadi, avsak jakmile se na téchto okolnich parkovacich
mistech néco zméni, tedy napriklad vedlejsi auto odjede, nebo nové naopak prijede, zméni
to také okraj fotografie, podle které se systém snazi porovnat auta. To jaky vizualni rozdil
miize udélat vyména aut parkujicich na vedlejsich parkovacich mistech je demonstrovano
na obrazku 3.2.

Obrézek 3.2: Priklad vyrazné zmény okoli auta.

Prvotni népad, jak by bylo mozné tento problém resit je jednoduché zmenseni ramce,
ktery byl nalezen detektorem tak, aby nezasahoval do okolnich parkovacich mist. Tento
zpusob mé vsak vyraznou vadu. V pripadé, Ze neni auto, které se systém snazi porovnat
zaparkovano presné kolmo ke kamete, pak by ofiznuti ramce tak, aby neobsahoval casti
okolnich parkovacich mist, vedlo ke smazani veliké ¢asti samotného auta, které je porov-
navano, a tim i ke ztraté dilezitych charakteristickych znakdi daného auta. Ztrata téchto
charakteristickych znaku mutze omezit, ne-li Giplné znemoznit spolehlivé porovnavani aut.

Cizi télesa

Posledni veliky problém pri porovnavani aut na parkovisti je fakt, ze parkovisté nejsou
presné kontrolovand prostiedi. Muze se tedy pomérné jednoduse stat, ze se na fotografii
parkovisté vyskytnou néjaka cizi télesa.

Na obrazku 3.3 jsou ukazany nékteré priklady cizich téles, které se mizou na parkovisti
vyskytovat. Obecné plati, ze paklize se cizi objekt nepohybuje piimo pied nékterym autem,
tak pri detekci a porovnavani nehraje roli. V pripadé opa¢ném vsak muze ¢astecné zakryvat
porovnavané auto a nékteré jeho vyznamné charakteristiky. To se mlize opét podepsat na
snizené presnosti porovnavani dvou stejnych aut.

Jak je vidét na obrazku 3.3, nejbéznéjsimi cizimi objekty na parkovisti jsou jesté ne-
zaparkovand auta a lidé, pohybujici se pred uz zaparkovanymi vozidly. Paklize je snimek
zachycen v nevhodnou chvili, mohou oteviené dvere automobilu a lidé, ktefi na fotografii
zrovna vystupuji z auta, zcela zménit geometrii porovnavaného automobilu.
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Obrazek 3.3: Priklad cizich téles zachycenych na snimku auta.

3.2 Konvoluéni neuronové sité

Problémy popsané vyse nejsou specifické jen pro porovnavani aut na parkovisti. Asi nej-
obrazki.

Cilem klasifikace je zafazeni vstupnich vzorki do jedné nebo vice z predem definovanych
kategorii. Prikladem takovéto tilohy muze byt rozpoznévani ruéné psanych ¢islic [13]. Jak
je vidét na ilustracnim obrazku 3.4, je potfeba pfi feseni této konkrétni ilohy zohlednit
problém, kde kazda ruéné psana cislice patrici do stejné tiidy vypada trochu jinak. Proto,
podobné jako u problémi popsanych vyse, nemohlo byt pouzito jednoduché porovnavani
pixel po pixelu.
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Obrazek 3.4: Priklad ruéné psanych ¢islic z datasetu MNIST. (Zdroj: [13])

Misto toho se pro reseni podobnych tloh osvédcilo pouziti konvolu¢nich neuronovych
siti [17], které jsou schopné tyto problémy pfi klasifikaci prekonat.

Konvolu¢ni neuronové sité urc¢ené pro klasifikaci se zpravidla skladaji ze dvou hlavnich
¢asti. Prvni ¢asti je sada konvolucnich vrstev. Druhou pak samotny klasifikdtor, vétsinou
tvofeny jednou nebo vice husté propojenymi vrstvami [5].

To, pro¢ jsou konvoluéni neuronové sité tak tspésné pri klasifikac¢nich ulohach, tkvi
pravé v prvni c¢asti téchto siti, a tedy v konvoluénich vrstviach. Tyto vrstvy vyuzivaji ope-
race konvoluce! k tpravé vstupnich fotografii. Spravné naucend konvoluéni sit je pomoci
konvoluénich vrstev schopna ze vstupni fotografie extrahovat vzory, které jsou néjakym

"https://en.wikipedia.org/wiki/Convolution
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hovanych pomoci konvoluénich vrstev jsou nasledujici [5]:

o Extrahované vzory jsou invariantni viic¢i poloze, na které se v obrazku nachazi. Jinymi
slovy tedy nezalezi na tom, kde na obrizku se dany objekt vyskytuje, nebo jak je
natocen.

e Vzory naucené pomoci série za sebou nasledujicich konvolu¢nich siti maji hierar-
chickou strukturu. Vzory extrahované prvni vrstvou jsou vétsinou velice jednoduché.
Vzory z kazdé dalsi vrstvy jsou sklddany ze vzoru predchozich a jsou tedy ¢im dal slo-

vvvvv

schopny popsat i zna¢né komplexni objekty.

Druhé cast konvolu¢nich neuronovych siti je samotny klasifikator. Tato ¢ast je nau-
¢end tak, aby ze vzoru extrahovanych pomoci konvolu¢nich vrstev uréila pravdépodobnost,
s jakou se na daném obrazku nachazi objekt prislusici k jednotlivym tridam.

Problém porovnavani aut vSak neni tak docela klasifika¢ni problém. Klasifikatory fun-
guji dobre, pokud maji predem definovanou mnozinu tiid, do kterych muzou klasifikovat
a nad kterymi jsou nauceny. V pripadé aut parkujicich na parkovisti ale tohle neni prakticky
proveditelné, protoze pro kazdé auto bychom museli mit vytvorenou samostatnou tridu.
Paklize by prijelo néjaké nové auto, musel by byt klasifikator pretrénovan, aby zahrnoval
novou tridu.

To, ze pro problém porovnavani aut neni mozné pouzit klasifikator, ale neznamena, ze
neni mozné pouzit konvolucéni vrstvy. Ty z obrazki extrahuji vzory nezavisle na tom, jestli
jsou pak pouzivany klasifikdtorem, nebo jako vstup pro jinou metodu.

3.3 Siamské sité a embedding vektory

Klasifikator pouziva vzory, nalezené konvoluénimi vrstvami jako jakési abstraktni popisy
vstupniho obrazku. Béhem trénovani se klasifikator nauci, které z téchto vzorta jsou nej-
Vysledek tohoto uceni je zakdédovan do vektoru, ktery obsahuje pravdépodobnost vyskytu
jednotlivych tfid na obrazku.

P1i porovnavani dvou obrazku sice nemuzeme pouzit klasifikaci jako vhodnou metodu,
ale mtzeme se ji inspirovat.

Embedding vektor

Pokud vzory, které konvoluéni vrstvy naleznou, staci pro klasifikaci, mohly by stacit i pro
porovnéani. Podobné jako se klasifikator musi naucit, které vzory nejvice prispivaji k urceni
dané tridy a tento vysledek zakéduje do vektoru pravdépodobnosti, je mozné naucit sit, aby
daného objektu.

Pro zjednodusent si 1ze predstavit naptiklad dvourozmérny vektor popisujici auto. Prvni
souradnice daného vektoru oznacuje, jak moc je auto Cervené a druhd souradnice, jak je
dlouhé. Pokud tedy zakédujeme nékolik obrazkt aut do téchto vektorti, méla by mit vsechna
auta, ktera jsou cervend, vysokou hodnotu na prvni souradnici ve vektoru a vSechna auta,
kterd jsou dlouhd, vysokou hodnotu na druhé soutadnici ve vektoru. Tento priklad je vy-
obrazen na obrazku 3.5. Jednotlivd auta jsou zde popsand jako body v dvourozmérném
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prostoru, definované svymi vektory. Je zde patrna dilezitd vlastnost tohoto zakodovani.
Dvé podobné auta maji také podobné vektory.

délka

(¢}

B: [1.0, 0.2]
C: [0.2, 0.9]

e
|

(0, 0) cervenost

Obrazek 3.5: Priklad vlastnosti embedding vektora

Porovnani téchto aut se poté muize provést velice jednoduse, jako vypocet euklidovské
vzdalenosti dvou bodii v prostoru”. Paklize je vzdélenost mensi, nez piedem zvoleny prah
Osimilarity, Pak jsou auta prohldsena za stejnd. V rovnici 3.1 oznacuji X a Y obrazky
porovnavanych aut a f je funkce pocitajici vysledny vektor.

||f(X) - f(Y)H < ®Similarity (31)

Této technice zakédovani obrazku do vektoru tak, aby dva podobné obrazky mély také
podobné vektory se fika embedding®. Obecné jsou vsak tyto vektory del$i nez v uvedeném
prikladé a vyznam jednotlivych os nemusi byt viibec zrejmy.

Embedding vektory byly v roce 2015 vyuzity v siti FaceNet [18] k zakédovani obrazki
lidskych tvari a k jejich porovnavani. V praci Vehicle Re-Identification: an Efficient Baseline
Using Triplet Embedding [12], kterd vysla v roce 2019, byla tato technika pouzita pfimo na
porovnavani aut.

Siamské sité

Opét je zde ale problém. Klasické neuronové sité potrebuji ke trénovani sadu trénovacich
dat, kterd jsou nalezité anotovana. V pripadé klasifikace maji anotace formu vektoru, ve
kterém jsou spravné zaznacené pravdépodobnosti prislusnosti obrazku do jednotlivych trid.
V pripadé embedding vektort vSak dopfedu nevime, jaké hodnoty ma tento vektor nabyvat,
protoze to, podle kterych atributt obrazku jsou embedding vektory vypocitané je déno
praveé az u¢enim. Nemame tedy moznost, jak manualné vytvorit anotace ve formé embedding
vektort.

Resenim tohoto problému miize byt pouZiti takzvanych siamskjch neuronovych siti [11].
Princip siamskych neuronovych siti spoéivd v pouziti dvou nebo i vice neuronovych siti,
které jsou na konci spojeny jednou spole¢nou ztratovou funkei. Sité maji navzajem sdilené
vahy. Pokud se tedy béhem trénovani jejich hodnota upravuje, projevi se tato dprava ve
vsech. Priklad schématu takové sité je vidét na obrazku 3.6. Architektura siamské sité nam

https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Euclidean_ distance
3https://en.wikipedia.org/wiki/Embedding
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umoznuje na vstup vlozit nékolik obrazkt najednou s tim, ze vSechny budou zpracovany
stejné.

Embedding vektor

Konvoluéni model

1
1
Sdilené vahy

Obrazek Konvolu&ni model Embedding vektor

Sdilené vahy
1
!

Obréazek Konvoluéni model

Embedding vektor

004

Obréazek 3.6: Schéma siamské neuronové sité

To co je ale pri této architekture nejpodstatnéjsi, je pravé ztratova funkce. Vhodné
zvolend ztratova funkce umozni transformovani problému uceni se vytvareni embedding
vektori na problém porovnavani vystupt jednotlivych siti v siamské architektufe, podle
jejich predem znamé prislusnosti ke tridé. Jednou z bézné pouzivanych ztratovych funkei
pro siamské sité je funkce TripletLoss [18].

TripletLoss

Intuice za funkci TripletLoss je velice jednoduchéa. Jak jiz bylo popsano vyse, embedding
je v podstaté takova funkce f, jejiz vystupem je vektor, popisujici obrazek x jako bod
v N-dimenziondlnim prostoru R", pricemz vzdalenost bodi v tomto prostoru vyjadiuje
podobnost danych obrazki. Obecné tedy plati, ze f(z) € R™ a vzdalenost embedding vektortu
reprezentujicich podobné obrazky by méla byt mala, kdezto vzdalenost embedding vektoru
reprezentujicich odlisné obrazky by méla byt velika.

Méme-li tii obrdzky nazvané Anchor (A), reprezentujici vztazny obrazek, Positive (P),
reprezentujici obrazek, ktery je podobny vztaznému obrazku A a nakonec Negative (N)
obrazek, ktery se vztaznému obriazku A nepodobd, pak mutzeme tento pozadovany vztah
formalné zapsat rovnici 3.2. Symbol a zde znac¢i vynucenou vzdalenost mezi vzajemné ne-
podobnymi snimky.

IF(A) = F(P)I* +a < | £(4) — F(P)]* (3.2)

Funkce TripletLoss pracuje pravé s témito trojicemi embedding vektori na vstupu. Uko-
lem ztratové funkce je penalizovat takové ptipady, kdy je embedding vektor f(P) vzdaleny
vektoru f(A) nebo kdyz je vektor f(N) ptilis blizko vektoru f(A). Vyslednd ztratova funkce
TripletLoss, kterd byla pouzita v siti FaceNet [18], je zndzornénd rovnici 3.3.

L(A, P,N) = min(| f(A) = f(P)|I* = I £(A) = F(N)|* + @,0) (3-3)
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Je zfejmé, Ze pro co nejrychlejsi uceni je potieba volit takové trojice obrazku A, P,
N, které nejvyraznéji porusuji vztah uvedeny rovnici 3.2. Nejrychlejsi uceni vSak nemusi
vyustit v nejlepsi vysledky. Paklize bychom skutecné vybrali takové trojice, kde se obrazky
A a P podobaji nejvice a zaroven se obrazky A a N podobaji nejméné v celém datasetu,
vyvstalo by riziko, ze budou neustéale voleny takové obrazky N, které bychom za normélnich
okolnosti oznacili jako odlehlé hodnoty. Sif by se tedy mohla ucit na extrémech, coz by
nevedlo k dobré generalizaci.

Nastésti existuje nékolik moznych technik, které se v praxi vyuzivaji pro reseni tohoto
problému [18]:

e Takzvanym offline generovanim trojic se rozumi technika, kdy jsou jsou trojice na-
lezeny pred samotnym trénovanim sité. Vsechny obrazky z datasetu jsou postupné
pred-rozdéleny do trojic, avSsak vybér trojic mtze probihat pouze nad podmnozinou
obrazku, kterd se postupné méni. Tim se zajisti, Zze se pro obriazek N nevyberou vzdy
jen ty stejné odlehlé hodnoty.

e Béhem online generovani trojic nejsou trojice vytvoreny z celého datasetu pred zaha-
jenim trénovani. Misto toho jsou generovany dynamicky z mini-davek béhem samot-
ného procesu trénovani. Podobné jako u offline generovani se i tady ptivodni problém
odlehlych hodnot fesi pouzitim mini-davek misto celého datasetu najednou.
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Kapitola 4

Navrh systému

Jak jiz bylo nastinéno v ivodu, vysledny systém musi byt schopen bez pouziti specidlnich
zaTizeni, jako jsou zavory pri vjezdu na parkovisté a pri vyjezdu z néj, detekovat auta, ktera
se na parkovisti nachazi. Samotna detekce aut na parkovisti vsak nestaci. Druhy pozadavek
na systém, ktery byl zminény v tvody se tyka sbirdni statistickych dat. Takova data je
mozné sbirat pouze za predpokladu, ze mame k dispozici ¢asovou radu zdznamu z daného
parkovisté. Nasledné je navic potfeba, aby byl systém schopen poznat, zda se na stejném
misté na parkovisti nachézi porad stejné auto, nebo prijelo auto nové.

Je tedy zfejmé, Ze systém musi provadét fadu ruznych tkond. V této kapitole bude
systém popsan jako celek a duraz bude kladen hlavné na to, jakym zptsobem by mély
jednotlivé ¢asti spolupracovat, aby dosdhly pozadovaného vysledku.

4.1 Pozadavky na systém

Pred samotnym navrhem architektury systému je potieba specifikovat, co se od systému
ocekava. Tato sekce proto slouzi jako definice pozadavki na systém.

Detekce aut na fotografiich

Princip pocitani aut standardnich systémil vyuzivajicich zavory pii vjezdu a vyjezdu je
velice jednoduchy. Pokazdé, kdyz prijede néjaké auto a zavora se pro néj tedy musi oteviit,
zapocita se toto auto k celkovému souctu aut, aktualné parkujicich na parkovisti. Pokud
auto naopak odjizdi, musi opét opustit parkovisté skrze zavoru a systém si jej tedy mize
odecist z parkujicich aut.

Paklize je jednim z hlavnich kritérii to, aby systém nevyzadoval instalaci specidlnich
zalizeny, jako jsou napriklad zavory pri vjezdu a vyjezdu, nabizi se vizualni detekce po-
moci obrazu z kamery zabirajici celé parkovisté. Systém detekce a pocitani aut neni tak
jednoduchy a primocary jako pocitani aut za pouziti zavor, ma vsSak nékolik vyraznych
vyhod.

Kamery se v pribéhu ¢asu staly velice dostupné. Ve svété, kde kazdé lyzarské stredisko
ma nékolik kamer, které prendsi zivé zabéry ze sjezdovek na internet, neni problém nain-
stalovat jednoduchou kameru v podstaté kamkoliv. Kamera sama o sobé navic nemusi byt
ni¢im specialni. Na rozdil od pocitani aut pri vjezdu na parkovisté a jejich vyjezdu z néj za
pomoci zavor, je vsak v pripadé zdznamu z kamer parkovisté potieba fotografie zpracovat.
Prvnim a zakladnim krokem pri zpracovani fotografie zachycujici celé parkovisté proto je
detekce ¢asti, na kterych se nachazi auta.
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Detekci objektl na obrazku se mysli nalezeni takového regionu na obrazku, ve kterém se
dany objekt nachazi. Nejcastéji se tedy jednéd o obdélnikovy vytez z fotografie, ktery je spe-
cifikovany bud souradnicemi jednotlivych bodi, nebo kombinaci souradnic jednoho predem
specifikovaného bodu (napiiklad levého horniho bodu) a sitky a vysky vytezu. Takovych
vyrezu na fotografii maze byt hned nékolik a kazdy by mél reprezentovat jeden detekovany
objekt. V pripadeé systému na detekci aut na parkovisti nebude potreba detekovat nic jiného
nez auta.

Konkretni techniky, pomoci kterych lze detekovat objekty na fotografiich ¢i videu, byly
popsany v kapitole 2.

Porovnani aut

Jakmile systém na fotografii parkovisté detekuje jednotliva auta a jejich pozice, mohlo by
se zdét, ze je vSe hotovo. Pteci jenom, jakmile je detekce hotovd, staci ndm spocitat pocet
detekovanych objekti a mame pocet aut, aktudlné se nachézejicich na parkovisti. Takova
data jsou jisté uzitec¢nd, ale neni mozné z nich vydolovat vsechny informace, které by systém
mohl nabidnout.

Paklize bychom napriklad chtéli zjistit, kolik aut celkem bylo na parkovisti dany den,
jednoduché spocitani aut na kazdém snimku z daného dne by ndm nefreklo to, co jsme chtéli
védét. Na prvnim snimku by systém napocital dejme tomu 100 aut. Na druhém pak 101.
Znamend to tedy, ze pribilo pouze jedno auto? Co kdyz ale v ¢ase mezi pofizenim prvniho
a druhého snimku pét aut odjelo a Sest aut prijelo? Potiz je v tom, Ze pokud by systém
pouze pocital detekovanda auta, nebyl by schopen tyto situace rozlisit.

Resenim tohoto problému miize byt porovnavani detekovanych aut na stejnych pozicich
na parkovisti mezi dvéma porizenymi snimky. Pokud bude systém schopen urcit, ze ve dvou
snimcich bylo na stejné pozici na parkovisti detekovano auto, a porovnat tyto dvé auta, bude
také schopen urdit, jestli se jednéd o totéz auto a nemélo by byt znovu zapocitano, nebo se
jedna o auto nové a v tom pripadé se korektné jako nové zapocita.

Na prvni pohled se jedné o jednoduchou tlohu. Prvotni instinkt by mohl #ikat, ze staci
porovnat vyfezy aut piimo, pixel po pixelu. Takhle jednoduché to vsak neni. Staci, aby mezi
porizenim dvou snimku priletél mrak a celd fotografie mize mit jiné vyvazeni bilé a tedy
i jiné barevné odstiny, nebo se na fotografii mizou objevit nové stiny tam, kde predtim
nebyly. Tyto zménéné podminky muzou navic ovlivnit uz i detekci a tudiz ani zarovnani
detekovanych aut nemusi mezi dvéma snimky pfesné souhlasit.

Detaily téchto problému a jejich feseni pri porovnavani aut na snimcich byly podrobnéji
vysvétleny v kapitole 3.

Sbirani a uchovavani statistickych tdaja

Vétsina tudaju, které by mél systém shromazdovat bude generovana uz v predchozich dvou
c¢astech procesu. Tato okamzité data ziskana pouze z jednoho snimku najednou vsak nerikaji
nic o trendech a dlouhodobych statistikach. Dokonce uz ve fazi porovnavani aut potrebuje
systém informace o predchozim stavu parkovisté.

Je tedy ziejmé, Ze veskera potiebnd data bude tieba uchovavat jak k pozdéjsimu vyuziti
samotnym systémem, tak pro dolovani statistickych informaci z nich.
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Rozhrani systému

Jiz v ivodu byly popsané nékteré vyhody vyplyvajici se systému, ktery vyuziva ke sbirdni
dat o zaplnéni parkovisté obrazovy vystup jednoduché kamery. Jedna z velikych vyhod
tohoto pristupu vsak v tvodu zminéna nebyla. Tim je moznost vzdaleného zpracovani
obrazovych dat.

Systém sdm o sobé, na misté kde se parkovisté nachédzi, nepotiebuje vyhodnocovat
zadna data. Paklize vezmeme v tivahu moznost, ze systém bude vyuzivan na nékolika par-
kovistich soucasné, znamend to dalsi usetiené vydaje pro zprovoznéni. Neni totiz na kazdé
lokalité potreba samostatna stanice, ktera by data zpracovavala. Misto toho je mozné mit
pouze jednu centralni stanici, ktera bude prijimat data z kamer na jednotlivych parkovistich
a zpracovavat je.

K tomu, aby vsak bylo mozné data spolehlivé odesilat ke zpracovani, nebo naopak
ziskdvat agregovand statistickd data, musi systém disponovat rozhranim, které bude presné
definovat strukturu dotazt a dat.

4.2 Architektura systému

Jakmile jsou pozadavky na systém dostatecné definované, je mozné zkonstruovat navrh
architektury tohoto systému tak, aby zohlednil vSsechny aspekty pozadavkt. Architektura
systému, ktery je vysledkem této prace je zobrazena na obrazku 4.1.

Zpracovani obrazkd z kamer

_________________________

Detektor Porovnani aut |1 —

— b
— 1 1
|'© 'I »||| Obrazky = 1 1
I Detekované ramce 1
1 1
Kamera S—"N 1 Nova auta | Pfedchozi auta
— : Embedding vektory :
\/
ar\. 1 1
|'@ 'I »{|| Obrazky » . .
. Embedder .
Kamera S—"N REST API | Databaze
Zpracovani pozadavku na statisticka data

—s
Klient

PoZadavek na data———p : 2 ku- } : Data
ﬂ | |
o 1 S, Zpracovani 1
|<¢———Odpovéd —— —— data
pov 1 dat 1
I I
I I

_________________________

Obréazek 4.1: Architektura systému na pocitdni unikatnich aut na parkovisti a sbirani sta-
tistickych dat.

Na diagramu je zobrazeno nékolik aktért, ktefi budou se systémem komunikovat. Prv-
nim jsou kamery (obecné jich muze byt libovolné mnozstvi), které do systému odesilaji
obrazova data z parkovist. Druhym aktérem se systémem je néasledné klient, ktery pra-
cuje se statistickymi tdaji. Typické pozadavky klienta zahrnuji vybér néjakych konkrétnich
hodnot z databéaze, ¢i jejich agregovani.
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Rozhrani systému

Komunikace aktéri se systémem probihéd pres REST API. Vzhledem k jednoduchosti a roz-
sitenosti REST API vsude na internetu je tento zpusob komunikace vhodny pro jednoduché
propojeni aktéri a systému. Struktura pozadavku a odpovédi je presné definovand, je proto
mozné dokonce poskytnou specifikaci tfetim strandm, které by se na systém chtély napojit
taky.

Zpracovani obrazkid z kamer

Prvnim a zaroven nejkomplexnéjsSim piipadem uziti zobrazeném na diagramu 4.1 je zpra-
covani obrazkid z kamer.

Po prijeti obrazku parkovisté je nejprve provést detekci aut na ném. Principy detekce
objektl na obrazcich byly popsané v kapitole 2. Tuto ¢innost zajistuje modul oznaceny na
diagramu jako detektor. Vstupem do tohoto modulu jsou tedy obrazky parkovist a vystupem
jsou pak rdmce, ohranicujici detekované auta.

Detekované ramce slouzi jako vstup do modulu nazvaného embedder. Modul embedder
vypocita pro kazdé auto, které je ohrani¢eno detekovanym ramcem, embedding vektor,
popisujici jeho charakteristiky. Vyznam embedding vektorti a intuice za nimi byla popsana
v kapitole 3.3.

Modul oznaceny jen jako porovndni aut prijima na vstupu jak detekované ramce z mo-
dulu detektor a embedding vektory z modulu embedder, oznacujici auta na novém snimku,
tak detekované rdmce a embedding vektory aut z predchoziho snimku toho samého par-
kovisté. Tato historicks data jsou vybrana z databédze. Ukolem modulu porovndni aut je
porovnani aut detekovanych na novém snimku s auty na minulém snimku, kterd se nachéazi
na stejnych pozicich na parkovisti. V kapitole 7.3 je proces parovani stejnych parkovacich
mist a porovnavani aut detailné popsan.

Poslednim krokem zpracovani nového obrazku z parkovisté je ulozeni veskerych infor-
maci o novych autech do databaze, odkud muzou byt opét pouzity pii zpracovani dalsiho
snimku, nebo pri dolovani statistickych dat.

Zpracovani pozadavku na statisticka data

Klientsky pripad pouziti systému je co do zpracovani jednodussi. Klient posild v predem
specifikovaném formatu pozadavek na data na prislusny endpoint v REST APIL. Systém
tento pozadavek zpracuje v modulu nazvaném na diagramu jako zpracovdni dat a vybere
z databdze veskerd relevantni data. Podle pozadavku muze data déle zpracovat, nebo nad
nimi provést rizné agregacni funkce. Néasledné pozadovana data odesila klientovi. Opét
v predem specifikovaném forméatu, jako odpovéd na jeho pozadavek.

4.3 'Trénovaci datasety

Moduly pro detekci aut na obrazku a pro vytvareni embedding vektortu vyuzivaji hlubokych
neuronovych siti. Ty je samoziejmé potfeba natrénovat na konkrétni problém a k tomu je
zapotiebi veliké mnozstvi trénovacich dat. Nastésti existuji kvalitni mnoziny téchto tréno-
vacich dat, které se daji s malymi dpravami pouzit.
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PKLot

Dataset PKLot [2] byl publikovan v roce 2015. Obréazky obsazené v tomto datasetu byly po-
fizeny ze dvou parkovist. Federal University of Parana (UFPR) and the Pontifical Catholic
University of Parana (PUCPR). Dohromady dataset obsahuje 12 417 obrazku parkovist, na
nichz se nachéazi celkové 695 899 parkovacich mist. Snimky byly porizeny standardni kame-
rou umisténou bud na prilehlé vyskové budové nebo na sloupu vedle parkovisté, v ruznych
svételnych a povétrnostnich podminkach.

Ke kazdému snimku je vytvoren XML soubor obsahujici strukturovana data o pozicich
parkovacich mist a informaci o jejich obsazenosti autem. Mirnou nevyhodou miize byt fakt,
ze anotace neobsahuji informace o vSech autech pritomnych na snimcich. Z tohoto dtivodu
neni dataset priliv vhodny pro trénovani YOLOw4 detektoru.

Vyhodou je naopak to, ze snimky byly na jednotlivych parkovistich sniméany v intervalu
5 minut, coz se blizi zamyslenému pouziti pro systém vytvareny v této praci. Proto je mozné
zaroven z fotek parkovisté vyriznout pouze fotky jednotlivych aut a pouzit k trénovani mo-
delu pro vypocet embedding vektoru jednotlivych aut.

St [0 [N | o YT
55 -

- -
it [ o |58

Obrazek 4.2: Ukédzka snimku parkovisté PUCPR, pochazejictho z datasetu PKLot.
(Zdroj: [2])

CARPK

V roce 2017 byla spolu s praci Drone-based Object Counting by Spatially Regularized Regio-
nal Proposal Network [9], kterd se zabyva pocitanim aut na parkovistich, uveden také novy
dataset nazvany CARPK. Dataset CARPK obsahuje snimky parkovist, obdobné jako da-
taset PKLot, pficemz nékteré snimky jsou dokonce z datasetu PKLot prevzaty (konkrétné
snimky z parkovisté PUCPR). Dohromady dataset obsahuje 1 573 snimku parkovist na
nichz se nachazi 89 777 aut.
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Na rozdil od datasetu PKLot jsou snimky focené z ptaci perspektivy pomoci dronu.
Velikou vyhodou tohoto datasetu je fakt, Ze vSsechna auta, ktera se na fotkach nachazi jsou
radné anotovand, protoze se jednalo o dataset, ktery byl v piivodni praci pouzivan na poci-
tani aut. Na druhou stranu ale fakt, Ze se nejedné o snimky ze statické kamery, jejiz poloha
ani thel zabéru se mezi snimky neméni, predstavuje vyrazny problém pro hledani stejnych
aut, mezi nékolika snimky, které by mohly byt ndsledné pouzity pro trénovani modelu na
embedding. Tento dataset bude tedy pouzit pouze na trénovani YOLO/ detektoru.

Obrazek 4.3: Ukdzka snimku pochézejictho z datasetu CARPK. (Zdroj: [9])
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Kapitola 5

Trénovani a vyhodnoceni modelt

S samotném jadru systému pro detekci a pocitani aut na parkovisti jsou dvé neuronové sité,
pricemz kazdé ma na starosti jinou ¢ast zpracovani obrazku. Prvni sif provadi detekce aut
na kazdém snimku a je tedy zodpovédna za spravné urceni pozic aut na snimcich. Druha sit
poté pro jednotliva detekovand auta pocita embedding vektory. Pred tim, nez je mozné tyto
sité v systému pouzit, je vSak potfeba je natrénovat na dostatecném mmnozstvi trénovacich
dat, které musi odpovidat iloze, kterou ma vysledna sit resit.

5.1 Detektor

V kapitole 2 byly popsany rtzné modely pro detekci objekt na obrazcich. Kazdy z téchto
modelt detekoval trochu jinym zptsobem a mél riizné vyhody a nevyhody. Pro systém pro
detekei a pocitani unikétnich aut na parkovisti byl nakonec pouzit model YOLOwv/ [4].

Darknet framework

Implementace celého YOLOv4 modelu a zaroven néstroji pro jeho trénovani a vyhodnoceni
by byla velice naro¢na. Spolu s modelem YOLO vsak vznika také open source framework
Darknet [14]. Ten nejenom Ze implementuje model YOLO pro detekci objektt na snim-
cich, ale zaroven obsahuje sadu néstroju pravé pro jednoduchou dpravu specifikace YOLO
modelu, jeho trénovani a vyhodnoceni.

Existuje nékolik verzi Darknet frameworku, pricemz autorem nejnovéjsi verze, ktera
zaroven podporuje i model YOLOwv4, je Alexey Bochkovskiy. Tato verze je dostupné v jeho
GitHub repositari [3], ktery neobsahuje pouze zdrojové kody, ale také podrobny nédvod na
kompilaci frameworku a uzitecné rady, jak nastavit model a jeho trénovani pro optimalni
vysledky na vlastni datové sadé.

Uprava konfigurace modelu

Model YOLOwvj je pomérné slozity a jeho architektura je nejlépe popsand v puvodni
praci [4], ve které byl predstaven. Pro samotné natrénovani a vyuzivani YOLOv4 vsak neni
treba model prilis ménit, protoze autori Darknet frameworku ve svém repositafi poskytli
konfigura¢ni soubory, které strukturu modelu preddefinuji, pricemz v téchto konfigura¢nich
souborech neni doporuceno prilis ménit samotnou strukturu sité. Je v nich vsak mozné na-
stavit urcité parametry tak, aby byl model 1épe uzptisoben konkrétnimu problému a datové
sadé, na které bude trénovan.
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Nasledujici parametry byly zménény oproti zakladnimu konfigura¢nimu souboru, obsa-
hujicimu strukturu sité YOLOwv4.

o width, height - VsSechny obrazky vstupujici do sité musi mit pfedem definovanou
velikost. Parametry width a height definuji tuto velikost a oba jsou nastaveny na
hodnotu 416.

e classes - Konfiguracni soubor pro sit YOLOv4 obsahuje konfiguraci tii detekénich
vrstev. Kazda tato vrstva obsahuje parametr classes, ktery urcuje pocet trid, jenz
budou klasifikovany. Vzhledem k tomu, ze systém ma detekovat pouze auta a nic
jiného, je parametr classes ve vsech téchto vrstvach nastaven na 1.

e filters - Pred kazdou ze tii detekénich vrstev se nachézi také konvoluéni vrstva,
ktera obsahuje parametr filters urcujici pocet konvolucnich filtrii pro danou vrstvu.
Pocet téchto filtru je doporuc¢eno zménit a to podle vztahu (classes + 5) - 3. Pocet
filtrti pro tyto vrstvy byl tedy nastaven na 18.

e max_batches - Nastaveni maximalniho poctu iteraci, po ktery bude trénovani sité
probihat. Tento parametr je opét doporuceno zménit podle vztahu classes - 2 000,
nemél by vsak byt mensi nez 6 000. Tento parametr byl tedy nastaven na hodnotu
6 000.

e steps - Druhy parametr upravujici uceni je parametr steps. Na zacatku trénovani je
ucici konstanta nastavena na hodnotu 0.001. Parametr steps specifikuje, ve kterych
iteracich ma byt uc¢ici konstanta zmensena, aby se zajistilo spravné konvergovani sité.
Parametru steps byly tedy nastaveny hodnoty 4800 a 5400, odpovidajici 80% a 90%
celkového poctu iteraci.

Priprava trénovacich dat

Datasetu, které obsahuji fotky parkovist je celd rada. Neexistuje vsak jednotny formét, ve
kterém by byly kdédované anotace vSech téchto datasett. Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 4.3,
byl pro trénovani detektoru pouzit dataset CARPK [9], predevsim proto, Ze vSechna auta,
kterd jsou na fotkach zachycena, jsou radné anotovand. Ke kazdému obrazku nalezi jeden
textovy soubor, ve kterém se na kazdém radku nachéazi anotace pro jedeno auto na daném
obrazku. Format, ktery dataset CARPK vyuziva pro anotace je nésledujici:

<x_left> <y_top> <x_right> <y_bottom>

Kazdy ramec pro auto je definovan soufadnicemi levého horniho a pravého dolntho bodu.
Tyto souradnice jsou navic uvedené v pixelech a jsou tedy primo navazané na konkrétni
velikost obrazku. Darknet framework vsak vyzaduje anotace ve formatu:

<class> <x_center> <y_center> <width> <height>

Anotace tedy vyuzivaji k definici rdmce jeho stfed, sirku a vysku. Vzhledem k tomu, ze
sit YOLOw4 automaticky vSsem vstupnim obriazkim méni velikost na predem definova-
nou hodnotu, nemiizou byt souradnice zapsané pomoci pixeld. Kazda soutfadnice je tedy
normalizovand vyskou, nebo §irkou celého obrazku do intervalu (0,1). Pfed samotnym
trénovanim bylo tedy nejprve potfeba upravit anotace datasetu CARPK pomoci skriptu
parse_annotations.py, ktery je soucasti zdrojovych kdoda.
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V neposledni fadé ocekava Darknet jesté soubory, které mu lépe popisou, kde mé tréno-
vaci a valida¢ni data hledat a co se v datech konkrétné nachézi. Soubor obj.data, obsahuje
pocet detekovanych t¥id, cestu k souboru obj.names, ve kterém se nachazi jména jednotli-
vych tiid a nasledné pak cestu k soubortim train.txt, test.txt a valid.txt, kde kazdy
obsahuje seznam cest k trénovacim, testovacim a valida¢nim obrazkim, které budou pouzity
pro trénovani a testovani sité.

Trénovani detektoru

Poslednimi kroky pred spusténim samotného trénovani detektoru je kompilace frameworku
Darknet, ke které je mozné pouzit nastroj cmake a stazeni pred-trénovanych vah konvoluc-
nich vrstev. Trénovani je mozné zacit i bez téchto pred-trénovanych vrstev, neni to vsak
doporuceno, nebot takové trénovani je casové vyrazné delsi.

Jakmile je pripraven konfiguracni soubor s architekturou sité a vSechna trénovaci a va-
lida¢ni data, samotné trénovani uz je na systému, kde byl zkompilovan Darknet, pouze
otazkou spusténi prikazu:

./darknet detector train obj.data yolov4-obj.conf yolov4.conv

Parametr obj.data odkazuje na soubor popisujici data, parametr yolov4-obj.conf pak
na konfiguraéni soubor se strukturou sité a nakonec parametr yolov4.conv odkazuje na
stazené pred-trénované vahy konvolucnich vrstev.

Vyhodnoceni detektoru

Pro vyhodnoceni detekénich 1loh se nejéastéji vyuzivaji metriky precision, neboli pfesnost
a recall, neboli vytéznost. Hodnota precision urcuje miru presnosti detektoru, tedy podil
spravné detekovanych a zarazenych objekt, proti vSsem detekcim. Pokud tedy detektor ge-
neruje veliké mnozstvi detekci, ale jen malo z nich je opravnénych, jeho presnost bude nizka.
Hodnota recall urcuje s jakou mirou se detektoru daii nalézt vSechny objekty na obrazku,
které ma detekovat. Tato hodnota je tedy vypocitanad jako pomér spravné detekovanych
a zarazenych objekt proti vSem objektum zddaného typu, které se na obrazku opravdu
nachéazi a mély byt detekované. Pokud tedy detektor nalezne pouze zlomek objekti, které
nalézt mél, je hodnota recall malé i presto, ze vSechny jim nalezené objekty spravné zaradil
a jeho presnost je tedy maximalni.

Pokud detektor neni naprosto dokonaly, je potfeba najit kompromis mezi presnosti a vy-
téznosti. Pri provadéni detekce vypocita detektor pro kazdy detekovany objekt takzvanou
miru jistoty. Jedna se o pravdépodobnost, s jakou se dle detektoru skutec¢né jedna o hle-
dany objekt. Prah jistoty, nebo také confidence threshold pevné urcuje hranici, od které je
rozhodnuto, ze bude detekce prohlasena za platnou. Paklize je prah jistoty nastaveny na
0.5, pak vsechny detekce, u kterych je mira jistoty nizsi, nez je tento prah, nebudou poci-
tané jako detekce. Prah jistoty je také spjat s hodnotami precision a recall. Vysoky prah
jistoty zpusobi, ze vysledné detekce budou s velikou pravdépodobnosti spravné a precision
tedy bude vysoké, ale téchto detekci bude pravdépodobné malo a recall tedy bude nizky.
S nizkym prahem jistoty pak bude naopak detekci veliké mnozstvi a recall tak bude vysoky,
ale vétsina detekci nemusi byt tak kvalitnich a precision se tedy snizi.

Proto se hodnoty precision a recall pro dany detektor nepocitaji pouze jednou. Misto
toho jsou spocitany nékolikrat, vzdy pro jiné nastaveni prahu jistoty. Jejich vztah je nasledné
zobrazen pomoci Precision-Recall ktivky. Pro detektor YOLOwv/, ktery byl trénovan na
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detekci parkovacich mist je tato k¥ivka zobrazena v levé ¢asti obrazku 5.1. Metriky precision
a recall byly poc¢itdany nad 100 obrazky z ptivodniho datasetu, které byly ndhodné vybrany
jesté pred trénovanim a sif je tedy nikdy predtim nezpracovavala. Hodnota prahu jistoty
byla postupné nastavovana v intervalu (0,0.99) s krokem 0.05. Jak je vidét na obrazku,
detektor si zachovava velice vysokou presnost i pfi pomérné vysoké mire vytéznosti a celkové
tak dosahuje mean average precision' (mAP) 91.9%.

V pravé ¢asti obrazku 5.1 je nasledné vykreslen vztah prahu jistoty a takzvaného F1-
skére, coz je kombinace hodnot precision a recall a urcuje tak celkovou presnost detektoru
pro dany prah. Vypocet Fl-skére je dan vztahem 5.1.

precision - recall
Flscore =2 . (51)
precision + recall

7 vysledné kiivky v pravé ¢asti obrazku 5.1 je zfejmé, ze nejlepsi tispésnosti dosahuje de-
tektor s prahem jistoty z intervalu (0.25,0.55). Pro pouziti v systému na detekci aut na
parkovisti, byl tedy zvolen prah 0.3.
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Obrazek 5.1: Precision-Recall k¥ivka vlevo ukazuje, Ze vysledny model si zachovava vysokou
presnost i pri pomérné vyssich hodnotach vytéznosti. V pravé ¢asti je ze vztahu mezi prahem
jistoty a Fl-skérem mozné vycist optimalni nastaveni prahu jistoty, které bylo nakonec
zvoleno na hodnotu 0.3.

Realizace vsech vypocti nad celou sadou testovacich obrazki by mohla byt pomérné
naroc¢na. Nastésti framework Darknet opét poskytuje nastroj, pomoci néjz je mozné nad
testovacimi daty provést jak vypocet metrik precision a recall, tak poc¢itani F1-skére a mAP.
Slouzi k tomu nasledujici prikaz:

./darknet detector map obj.data yolov4-obj.cfg yolovéd-obj.weights \
—thresh 0.3

Parametry obj.data a yolov4-obj.cfg odkazuji, stejné jako pfi trénovani, na soubor
cestami k datiim a konfigura¢ni soubor sité. Parametr yolov4-obj.weights odkazuje na
jiz natrénované vahy detektoru a nakonec je pomoci parametru -thresh mozné nastavit
pozahovana prah jistoty.

"https://towardsdatascience.com/breaking-down-mean-average-precision-map-ae462623a52
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5.2 Embedder

Kapitola 3 predestiela nékteré z problému, které se muzou pii porovnavani aut vyskytnout.
Zaroven tam vsak bylo popsdno reseni téchto problémil v podobé sité, kterd z obrazku auta
vygeneruje embedding vektor, ktery by mél byt idedlné invariantni vaci veskerym vnéjsSim
vliviim, které mohou ovliviiovat vzhled totozného auta. Ve stejné kapitole byl zaroven pred-
staven i koncept siamskych siti a ztratova funkce TripletLoss, ktera byla nakonec v sytému
pro detekci a pocitani aut pouzita jako ztratova funkce embedderu.

Generovani trojic

Ztratova funkce TripletLoss potiebuje pro optimalizaci sité trojici obrazkiu najednou. Prvni
dva by mély byt obrazky stejného auta a posledni obrazek pak jiného auta. Pro trénovani
sité je tedy potreba generovat veliké mnozstvi téchto trojic. Problém ovsem spociva v tom,
ze datasety s obrazky aut vétSinou nemaji vice obrazkl stejného auta nebo tyto obrazky
nejsou anotované jako stejné auto. Prvnim krokem je tedy vybér alespon dvou odlisnych aut,
coz se jevi jako jednodussi uloha. Paklize bychom ale méli pouze veliké mnozstvi obrazku
jednotlivych aut, teoreticky by existovalo riziko, ze vybereme dvé stejnéd auta.

Proto byl pro trénovani embedderu vybran dataset PKLot [2]. Tento dataset obsahuje
veliké mnozstvi samostatnych snimki parkovist, na nichz jsou auta. To, Ze se jedna o snimky
celych parkovist a ne o snimky jednotlivych aut je v pripadé generovani trojic pro Triplet-
Loss vyhodou. Je totiz mozné bez obav vybrat na stejném snimku parkovisté dvé auta,
o kterych miuzeme s naprostou jistotou rict, Ze se nejednd o totozné auto, protoze se na
stejném snimku nachdzi na dvou ruznych mistech na parkovisti. Prvni krok vybéru dvou
odlisnych aut je tedy hotovy. K jednomu z takto vybranych aut bychom vsSak navic po-
tfebovali najit dalsi snimek, na kterém se nachézi, coz neni mozné jednoduse udélat bez
prislusnych anotaci, urcujici, ze dvé auta jsou totozna.

Prvni moznosti jak tedy najit stejné auto by bylo vybirat obrazky totoznych aut ruc¢né
a rucneé je také anotovat. Tento postup by byl casové velice ndro¢ny a pri velikém mnozstvi
dat prakticky nemozny. Alternativni pristup je dalsi snimek stejného auta vibec nehledat,
ale misto toho z ptivodniho snimku vygenerovat mnozstvi dalsich, které budou mirné po-
zménény. Zmény by vsak nemély byt ledajaké, ale mély by odpovidat tomu, co chceme, aby
sit pri generovani embedding vektori nebrala v ivahu. To, které jevy mtiizou pusobit pro-
blémy pri porovnavani aut, bylo ukdzano v kapitole 3.1. Knihovna imgaug [10] poskytuje
sadu nastroju pro pohodlnou upravu fotek, které je mozné pouzit i pro augmentaci obrazku
aut. PT1i generovani novych augmentovanych snimkt se provani nékolik operaci:

e Afinni transformace - Prvni Gpravou, kterd se v ramci augmentace obrazku auta
déje, je tiprava pozice auta na obrazku. Toto je provedeno jednoduse pomoci zvétsent,
¢i zmenseni fotografie a nasledného posunuti fotografie po obou osach. Timto je si-
mulovano nedokonalé zarovnani detekovaného ramce na parkujici auto. Vsechny tyto
afinni transformace maji rozsah (—20%,20%) z celkové velikosti snimku auta.

o Uprava jasu - Pro simulaci riiznych svételnjch podminek je potieba zména nékolika
hodnot. Jednou z nich je samoziejmé celkovy jas. Zmeéna jasu probiha v rozsahu
(50%, 150%) puvodniho jasu snimku.

« Uprava kontrastu - Druhou slozkou, podilejici se na simulaci svételnych podminek,
je zména kontrastu na fotografii. Kontrast je upravovan v rozsahu (50%, 200%).
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« Uprava vyvaZeni bilé - Simulace riiznych svételnych podminek je zavrsena zmé-
nou teploty fotografie. Vysledna teplota fotografie po upraveni spadia do rozmezi
(3000K, 9000K)

.

Obréazek 5.2: Augmentace snimku jednoho auta. Posouvanim puvodniho obrazku a jeho
zvétsenim, ¢i zmensenim se simuluje nepfesnost detektoru. Upravou vyvazeni bilé a jasu
jsou simulované ruzné svételné podminky.

Pro kazdé auto na jednom snimku parkovisté je vygenerovano nékolik takto augmen-
tovanych obrazkli, pricemz jak origindlnimu obrazku, tak vSem z néj vygenerovanych, je
prifazena anotace, oznacujici, ze se jedna o stejné auto. Ziskani trojice je poté otazka vy-
brani dvou obrazk se stejnou anotaci a jednoho obrazku z jinou anotaci. Z jednoho snimku
parkovisté je tedy mozné sestavit hned nékolik trojic a kazdy snimek parkovisté muze tedy
slouzit jako zaklad pro celou mini-davku pro trénovani sité.

Obréazek 5.3: Trojice obrazkl vygenerovana pro trénovani embedder sité pomoci ztratové
funkce TripletLoss. V trojici se nachézi dva upravené snimky stejného auta a jeden snimek
jiného auta.

Architektura modelu

V praci FaceNet: A Unified Embedding for Face Recognition and Clustering [18] Fesili autori
problém porovnavani fotek lidskych obliceju. I kdyz se predmét zdjmu v pripadé porovna-
vani aut lisi, pordd se v podstaté jedna o tentyz problém. Proto byl i model pro vypo-
cet embedding vektorti pro porovnani aut inspirovan architekturou puvodni sité FaceNet.
Vzhledem k tomu, Ze porovnavani aut na stejném parkovacim misté je o poznani jedno-
dussi, nez porovnavani lidskych obliceji, mohl byt i samotny model znac¢né zjednodusen.
Na obrézku 5.4 je architektura modelu graficky znazornéna.
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Obrazek (62x62x32)
(64x64x3) (60x60x32) @ Konvoluéni
@ MaxPooling

(28x28x64) @ PIné propojena
(30x30x32) (26x26x64)

L2 li
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Obrazek 5.4: Architektura sité, kterd pro obrazky aut pocitd embedding vektory. U kazdé
vrstvy jsou uvedeny rozméry vystupniho tenzoru dané vrstvy.

Model na vstupu ocekava obrazky o fixni velikosti 64 x 64 pixelti. Pro snimky celého
parkovisté nelze ocekavat, ze by mély vytezy jednotlivych aut o mnoho vétsi rozliseni a za-
roven tim padem nemusi byt sit tak velika. Prvni dvé vrstvy sité jsou konvolu¢ni vrstvy.
Kazdé z téchto vrstev mé 32 filtrii o velikosti 3 x 3 a vyuziva aktivacni funkci relu. Vysledek
je zpracovan max-pooling vrstvou, ktera vyuziva krok 2 x 2 a ¢tyrnasobné tak snizi pocet
pixeli, pricemz zachovava vyznamné hodnoty z konvolucnich vrstev. Nasleduje druhy blok
dvou konvolué¢nich vrstev. Tentokrat vsak kazdy vyuziva 64 filtrd o velikosti 3 x 3 s akti-
Samotné zpracovani obrazku je zakonceno opét max-pooling vrstvou o kroku 2 x 2, ktera
opét ¢tyinasobné snizi pocet pixelt.

Priznaky extrahované z obrazku pomoci konvoluc¢nich vrstev jsou poté vlozeny do husté
propojené vrstvy. Sit FaceNet vyuzivala pro popis lidského obliceje embedding vektor o roz-
meéru 128. Jak jiz bylo zminéno, porovnavani dvou aut na stejném parkovacim misté, navic
z konstantniho thlu zdbéru, je o poznani jednodussi iloha. Obrazky aut jsou navic v men-
sim rozliSeni a obsahuji také méné detailti. Také je tfeba pamatovat na to, ze vypocitané
embedding vektory by se mély uchovavat nékde v databazi pro pozdéjsi vyhodnoceni, kde
by prilis dlouhé vektory postupem casu zabiraly zbyteéné moc mista. Po prihlédnuti ke
vsem témto faktim byla pro embedding vektor popisujici parkujici auta zvolena délka 16.
PIné propojena vrstva ma proto 16 neuroni a jelikoz se v podstaté jedna o regresni ulohu,
nevyuziva zadnou aktivacni funkci. Ztratova funkce TripletLoss vyuzivé pro vypocet chyby
L2 vzdélenosti mezi vektory. Vypocet embedding vektoru je tedy ukonéen L2 normalizaci’
hodnot z plné propojené vrstvy.

Model je implementovan pomoci knihovny Keras® a vyuziva pred-implementovanou ztré-
tovou funkci TripletSemiHardLoss”, ktera se nachazi v knihovné TensorFlow Addons. Tato
implementace TripletLoss ztratové funkce odstinuje od manualniho vytvareni siamské sité
pro trénovani modelu. Zaroven automaticky provadi online vybér vhodnych trojic pro op-
timalni trénovani.

Zhttps://machinelearningmastery.com/vector-norms-machine-learning/
3https://keras.io
“https://www.tensorflow.org/addons/tutorials/losses_ triplet
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Trénovani embedderu

Trénovani je za pouziti knihovny Keras opét velice jednoduché. Nad vytvorenym modelem
je zavoland metoda fit, které je predan generator, generujici z kazdého obrazku parko-
visté varku augmentovanych obrazkl jednotlivych aut a piislusné anotace k nim. Jak jiz
bylo zminéno, ztratova funkce TripletSemiHardLoss se uz béhem trénovani sama stara
o sklddani vhodnych trojic, pomoci kterych sit optimalizuje.

Sit byla trénovana s velikosti mini-davky 256 po 3 500 iteraci na epochu a po dobu
5 epoch. Na jednu epochu to tedy ¢ini necelych 300 000 trojic obrazka aut.

Vyhodnoceni embedderu

Béhem trénovani sité je sice mozné sledovat hodnotu chyby, pocitané ztratovou funkci.
7 té vsak neni moc poznat, zda se sit opravdu naudila fesit dany problém. K prvnimu
experimentu bylo tedy ndhodné zvoleno deset riznych aut z validac¢ni ¢asti datasetu a pro
kazdé z téchto aut bylo vygenerovano 250 alternativnich obrazkt pomoci technik popsanych
vyse.

Pro ustanoveni referenéniho bodu je vhodné pokusit se porovnat piimo celé snimky aut
mezi sebou. Ackoliv sice jednotlivé pixely snimkl nejsou pfimo souradnicemi v embedding
prostoru, porad plati vlastnost, ze pokud bychom tak s nimi pracovali, mély by dva totozné
snimky nulovou euklidovskou vzdélenost mezi pixely a ¢im rozdilngjsi by snimek byl, tim
vétsi by vzdalenost byla. Tyto obrazky byly tedy zaneseny do nastroje Embedding Pro-
jector”, ktery je pomoci algoritmu UMAPS schopny zredukovat dimenzionalitu vlozenych
dat a promitnout tak tyto vektory do 2-D prostoru. Vysledek je zobrazen na levé piilce
obrazku 5.5. Promitnuta data pusobi velice chaoticky a neni mozné podle vzdalenosti bodu
jednoduse odlisit, na kterych obréazcich se nachazi stejnd auta.

¥4

Obrazek 5.5: Promitnuti embedding prostoru na 2-D plochu. Vlevo je vysledek piimého
promitnuti obrazkt aut. Vpravo je promitnuti vypocitanych embedding vektorti. Okamzite
je vidét, ze embedding vektory stejnych aut jsou seskupeny.

Shttps:/ /projector.tensorflow.org
Shttps://umap-learn.readthedocs.io/en/latest /how umap_ works.html
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Ze stejnych obrazkt byly nésledné pomoci naucené sité vygenerovany embedding vek-
tory, popisujici dané auto. Pomoci nastroje Embedding Projector byla opét provedena re-
dukce dimenzionatily. Vysledek je také na obrizku 5.5, tentokrat na pravé poloviné. Oka-
mzité je vidét, ze se embedding vektory stejnych aut seskupily. VSech deset ptivodnich aut je
nyni jasneé rozlisitelnych. Toto samotné dokazuje, ze natrénovana sit resi problém poznévani
stejnych aut na lehce zménénych snimcich prinejhorsim 1épe, nez primé porovnani snimku
aut.

Pro optimalni fungovani porovnavani dvou embedding vektori je vsak jesté vhodné
zjistit prumérnou vzdalenost dvou embedding vektoru patiicich stejnym auttim, a nésledné
stejnou vzdalenost pro vektory patiici dvéma odlisSnym autim. Znalost téchto hodnot pak
poslouzi k vhodnému zvoleni maximalni vzdalenosti v embedding prostoru, pti které je jesté
mozné dvé auta prohlasit za totoznd.

7 valida¢ni ¢ésti datasetu bylo pro tento experiment ndhodné vybrano 100 aut. Ke kaz-
dému snimku auta bylo vygenerovano 100 alternativnich snimkd a pro kazdy snimek byl
vypocitan prislusny embedding vektor. Pro kazdy vektor byla nasledné vypocitanad eukli-
dovska vzdélenost se vSemi ostatnimi vektory. Vysledky byly zaneseny do grafu 5.6. Graf
potvrzuje, ze mirné se lisici snimky totoznych aut jsou si v embedding prostoru blize nez
snimky odlisnych aut. Pramérnd vzdalenost totoznych aut je 0.3482 a pramérnd vzdale-
nost odlisnych aut je 1.4324. Na zakladé téchto dat byla jako prah pro urceni totoznosti
auta zvolena hodnota 0.7. Pti nastaveni tohoto prahu je pak tspésnost sité pii porovnévani
aut na stejném parkovacim misté priblizné 98.6%

TotoZzngauta 4 oo | s %0@

QOdlisna auta @WO0OTD @W @O % 7777777777777777777777777777777777777777

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Vzdalenost v embedding prostoru

Obréazek 5.6: Hodnoty vzdalenosti v embedding prostoru pti porovnavani vektorii totoznych
aut a odlisnych aut. Primérné vzdalenost pro totozna auta je 0.3482 a prumérné vzdalenost
pro odlisné auta je 1.4324.
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Kapitola 6

Aplikace a REST API

Ackoliv jsou model pro detekci aut na parkovisti a model pro vypocet embedding vektort pro
jednotliva auta nedilnou soucasti fungujiciho systému pro pocitani aut na parkovisti, zda-
leka nejsou jedinou. V kapitole 4.2 je architektura systému jako celku znizornénd pomoci
schématu. V této kapitole bude struktura systému popsanad detailnéji, véetné pouzitych
technologii, databazového modelu, rozdéleni aplikace do funkénich komponent a popis ko-
munikace téchto komponent. A v neposledni fadé budou popsané jak REST API, pomoci
kterého je mozné s aplikaci komunikovat, tak grafické uzivatelské rozhrani aplikace.

6.1 Technologie

Kromé samotnych natrénovanych modeld, které se pouzivaji pro detekci aut a vypocet
embedding vektori pro jednotliva auta a technologii s nimi spojenymi, vyuziva systém pro
pocitani unikatnich aut na parkovisti celou rfadu dalsich technologii.

Pro lepsi prehled toho, jak systém funguje je vhodné nejprve priblizit tyto pouzité
technologie a zpusob, jakym jsou v systému vyuzity.

Flask

At uz se jednd o REST API, ¢i webovou aplikaci, existuje spousta tkontu, kterou je po-
tfeba vykonavat nad rdmec samotné aplikacni logiky. Takovymi tkony je tieba sméfovani
pozadavku na aplikaci na spravné mista, zpracovavani téchto HIT'TP pozadavki, spravu sta-
tickych zdroji, jako jsou HTML stranky, obrazky a podobné. Ve vétsiné pripadi jsou vsak
tohle tkony, které jsou shodné at uz se jedna aplikaci, kterd zobrazuje napriklad jizdny rady
nebo o aplikaci na poé¢itani unikatnich aut na parkovisti. Existuje proto celd fada knihoven,
kterd poskytuji nastroje, jez tvirce aplikace od téchto repetetivnich tikonii do zna¢né miry
odstini a tvorba webové aplikace je pak o poznani jednodussi.

Flask' je Python framework, ktery poskytuje nastroje, které umoznuji pravé tohle. Jeho
pouziti je jednoduché a existuje pro néj veliké mnozstvi rozsiteni, které implementuji napri-
klad logiku potiebnou pro prihlasovani a udrzovani session, zjednodusenou praci s databazi
a podobné. To z néj ucinilo v soucasnosti jeden z nejpouzivanéjsich frameworki pro vytva-
feni webovych aplikaci v jazyku Python.

Systém pro detekci unikdtnich aut na parkovisti vyuziva framework Flask jak pro im-
plementaci REST API, pomoci kterého je se systémem mozné komunikovat predevsim na

Thttps://fask.palletsprojects.com
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strojové trovni, tak k implementaci webové aplikace, kterda poskytuje grafické uzivatelské
rozhrani, pomoci kterého je mozné se systémem pracovat piimo v libovolném modernim
webovém prohlizeci.

PostgreSQL

Veskeré informace ze zpracovanych obrazkt parkovist je samoziejmé potieba ukladat do
perzistentni paméti, at uz pro budouci vyhodnocovani, jestli se na daném parkovacim misté
vyménila auta, tak pro agregaci néjakych uzitecnych statistickych dat. K tomuto ucelu
vyuziva aplikace databdzovy systém PostgreSQL”.

PostgreSQL open source databdazovy systém a radi se mezi nejpouzivanéjsi databazové
systémy na svété. Je vyuzivam vsude od malych projektt, az po profesiondlni sféru, coz
svédci o jeho spolehlivosti. I tento fakt hrél svou roli pti jeho vybéru pro pouziti v systému
pro detekci a pocitani unikatnich aut na parkovisti. Zaroven vsak toto kritérium nebylo
jediné.

Druhym stejné dtlezitym kritériem pro vybér PostgreSQL databazového systému byly
vestavéné datové typy pro ukladani geometrickych objektt, jako jsou polygony, obdélniky
a podobné. Témito datovymi typy je mozné reprezentovat napriklad detekované ramce
parkovacich mist a navic umoznuji efektivni vypocty jejich ploch, prianiki a podobné. Da-
tabdzovy model, véetné toho, které atributy jsou ulozeny jako geometricky datovy typ je
popsany v kapitole 6.3.

SQLAIlchemy

Programovaci jazyk Python mé pro piipojovani k databazim specifikované takzvané DB API®.
Knihovny, které slouzi pro pripojeni ke konkrétnim databazovym systémtim musi toto API
dodrzovat. Ve skutecnosti se s databazi ¢isté pomoci DB API nepracuje moc pohodlné.
Veskeré dotazy se do databdze zadavaji pomoci Tetézct s SQL prikazy a odpovédi jsou ve
formé zakladnich Python datovych typa. Data v databazi ale vétsinou predstavuji néjaké
objekty v redlném svété, se kterymi aplikace dale pracuje. Je proto prirozené, ze nad Python
DB API vznikly rtuzné knihovny, které s daty z databéze pracuji na vyssi irovni abstrakce
a zaobaluji je do specifickych objektu, které je ve vysledné aplikaci mozné jednoduseji po-
uzivat. Této abstrakci se fika objektové rela¢ni mapovani, zkracené jen ORM.

Jednou z nejpouzivanéjsich Python knihoven, kterd umoznuje pracovat s databazi ve
formé ORM se nazyva SQLAlchemy”. Kazda databazova tabulka je pomoci SQLAlchemy
definovand jako Python tiida, pricemz atributy této t¥idy jsou mapované jako sloupce v da-
tabazové tabulce. Tyto tfidy v sobé obsahuji nejen jednoduché atributy tabulek, ale také
vztahy mezi riznymi tabulkami a dalsi pomocné metody. Tabulky tak jiz na aplikac¢ni
urovni neni potreba manudlné propojovat pomoci cizich kli¢i. Misto toho je mozné vyuzit
mapovaci atributy primo v Python tiidach, predstavujicich dané tabulky.

Jak jiz bylo zminéno diive, databdzovy systém PostgreSQL podporuje také nékteré
méné tradi¢ni datové typy, jako jsou napiiklad geometrické typy polygon, ¢i box. Vzhle-
dem k tomu, Ze je knihovna SQLAIchemy navrzend tak, aby fungovala s velikym mnozstvim
databazovych systému, nékdy datové typy, ¢i SQL funkce specifické pro jeden konkrétni sys-
tém chybi. Ani tohle vSak neni nepfekonatelny problém, protoze SQLAlchemy je navrzeno
tak, aby bylo uzivatelsky rozsititelné.

Zhttps:/ /www.postgresql.org
3https://www.python.org/dev/peps/pep-0249/
“https://www.sqlalchemy.org
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V ramci aplikace pro detekci a pocitani aut na parkovisti byly tedy specifické datové
typy polygon, box a point databdzového systému PostgreSQL doimplementovany, véetné
operaci nad nimi provadénymi v ramci databazového systému tak, aby byly kompatibilni
s knihovnou SQLAlIchemy a bylo je tedy mozné jednoduse pouzivat.

Celery

Existuji typy tloh, které pri béhu aplikace nevyzaduji okamzité zpracovani. Obecné se vétsi-
nou jedna o tlohy, které jsou velice vypocetné narocné a neni pifimo nutné provadét je hned,
nebo to mohou byt ulohy, u kterych je pozdéjsi zpracovani dokonce zadouci. Prikladem ta-
kové tlohy muze byt naplanovani odeslani emailu na urcity ¢as, naplanovani ¢isténi starych
zédznamu z databdze, nebo odlozené zpracovani pozadavku. V pripadé aplikace na detekci
a pocitani unikdtnich aut na parkovisti takové tlohy existuji také a pro jejich planovani
a nasledné vykondvani slouzi systém Celery”.

Celery je nastroj pro jazyk Python, ktery umoznuje nejen vytvatret fronty, do kterych
je mozné vkladat a pldnovat tlohy, jenz maji byt postupné zpracovavany, ale zaroven se
stard o synchronizaci téchto front a také o zpracovavani jednotlivych tloh v nich. Velikymi
vyhodami tohoto néstroje je jeho jednoduchost pouzivani, kdy naplanovani tlohy spociva
pouze ve vlozeni funkce, jejich parametri a pripadného planovaného ¢asu spusténi do fronty
a Celery se postard o zbytek.

6.2 Kontejnerova struktura

Ze schématu 4.1 je ziejmé, ze systém pro pocitani aut na parkovisti se sklada z nékolika
soucasti, které jsou sice vSechny propojeny, ale kazda muze vyzadovat jiné technologie,
béhové prostredi, ¢i jiné ndalezitosti. Pokazdé, kdy by bylo potfeba cely systém spustit
v novém prostiedi by bylo nejprve nutné toto prostiedi presné nakonfigurovat podle potieb
systému, coz muze byt narocny a casové zdlouhavy proces, pricemz staci zapomenout na
zdanlivou malickost a systém pak nemusi pracovat spravneé.

Presné v takovychto situacich je vhodné pouzit virtualizované prostredi, které je potteba
nakonfigurovat pouze jednou. Systém nasledné bézi ve virtudlnim prostiedi, které je pro néj
upraveno na miru a toto virtudlni prostredi (nebo alespon jeho konfigurace) je prenositelna.

V soucasnosti velice rozsitenym systémem, ktery se stara pravé o virtualizaci béhovych
prostiedi, za ticelem jednoduchého nasazeni a prenositelnosti aplikaci je Docker®. V Docker
terminologii se hotové virtualizované prostiedi nazyva kontejner. Jedna aplikace miize vyu-
zivat libovolné mnozstvi kontejnera. To umoznuje rozdéleni jedné aplikace do nékolika ¢asti
podle toho, jaké prostredi tyto ¢asti potrebuji ke svému béhu. Zjednodusuje se tak celd kon-
figurace a zaroven i sprava zavislosti, protoze zména konfigurace jednoho kontejneru neméa
primy dopad na konfigurace jinych kontejnert.

Docker vyuziva i systém na pocitani unikatnich aut na parkovisti navrzeny a implemen-
tovany v ramci této diplomové prace. Na obrazku 6.1 je vidét obdobné schéma aplikace, jako
je vyobrazeno na obrazku 4.1, avSak zde jsou jednotlivé komponenty rozdéleny do nékolika
samostatnych kontejnert, které mezi sebou komunikuji.

®https://docs.celeryproject.org
Shttps://www.docker.com
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Obrazek 6.1: Architektura Docker kontejnert systému na pocitani unikatnich aut na par-
kovisti. Jednotlivé kontejnery jsou zvyraznény modre.

NGINX

Prvnim kontejnerem, ktery je vyobrazen na schématu 6.1, je kontejner nazvany nginx. Tento
kontejner slouzi jako hlavni komunika¢ni brana mezi vnéjsim svétem a zbytkem aplikace,
protoze v ném bézi webovy server NGINX'.

Kontejner nginx je na hostitelském stoji dostupny na adrese 127.0.0.1:80 a veskeré po-
zadavky vystavené REST API jsou smérovany na Flask aplikaci, kterd se nachézi v druhém
samostatném kontejneru.

Flask

Druhym a nejvétsim kontejnerem je kontejner nazvany flask. V tomto kontejneru bézi
Flask aplikace, kterd zpracovava veskeré pozadavky, které prichazi z NGINX serveru, at uz
se jedna o pozadavky na REST API, nebo o pozadavky na zobrazeni uzivatelského rozhrani
webové aplikace. Jak uz bylo zaznaceno v schématu 4.1, mezi hlavni funkce Flask aplikace
patii zpracovavani pozadavkl obsahujicich snimky z parkovisté. Detailné se tomuto tématu
vénuje kapitola 7. Dalsi dulezitou funkci, kterou Flask aplikace zastava je spravna agregace
dat z databaze, do smysluplnych statistickych tdajti. Vzhledem k tomu, ze Flask aplikace je
jedind komponenta systému, kterd ma piimy pristup do databaze nachézejici se v kontejneru
postgres, musi veskeré pozadavky na ziskdvani dat z databaze, ¢i naopak ukladani novych
dat prochazet pravé pres ni. Tato funkcionalita je podrobnéji popsana v kapitole 8.

Primy piistup k flask kontejneru neni z hostitelského stroje mozny. V rdmci Docker
sité je vsak tento kontejner dostupny na adrese flask:8080. Tim je zajisténo, ze veskeré
pozadavky prichazejici z vnéjsi sité na REST API a webovou aplikaci budou skuteéné
prochéazet pres NGINX server. Zaroven je vSsak NGINX server schopen tyto pozadavky
uspésné predat Flask aplikaci na vnitfni Docker siti.

"https://www.nginx.com
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Postgres

Pro uklddani perzistentnich dat vyuziva aplikace databazovy systém PostgreSQL. Tato
databaze bézi v samostatném kontejneru nazvaném postgres.

Ackoliv s databazi komunikuje v ramci aplikace pouze kontejner flask, je databize
umisténa v samostatném kontejneru z divodu jednodussi konfigurace prostiedi. V ramci
Docker sité je kontejner dostupny na adrese postgres:5432. Samostatny kontejner pro
databazi ale navic umoznuje zpristupnéni databaze i v hostitelském systému na adrese
127.0.0.1:5432, aniz by musel byt zaroven vystaveny i kontejner flask.

Veskeré zmény, které se odehraji v kontejneru béhem toho, co je spustény nejsou stan-
dardné trvalé a po restartu kontejneru se tedy smazou. Tohle samoziejmé v pripadé da-
tabdze neni zddouci. Proto jsou data v databazi uklddana na Docker volume® s nazvem
postgres_data. Toto volume je uloZzeno na hostitelském systému. Tim padem je zajiSténa
persistence databazovych dat i po restartu kontejneru.

Konkrétni databazovy model, ktery aplikace pro pocitani unikatnich aut na parkovisti
pouziva je detailnéji popsany v sekci 6.3.

Celery

Vétsina aplikacni logiky a zpracovani dotazti na REST API se nachézi v kontejneru flask.
Nékteré tlohy jsou vSak pomérné vypocetné ndro¢né a mohly by API vyrazné zpomalovat.
Tyto naroéné tlohy se proto neprovadi primo pii zpracovavani pozadavku na API, ale jsou
naplanované jako ulohy, k pozdéjsimu zpracovani. Zpracovani dotazu na API tak mize
probéhnout rychle. Vyhody tohoto pristupu jsou detailnéji popsané v kapitole 7.

Sluzba Celery, vyuzivand pravé na takové planovani a postupné zpracovavani naplano-
vanych tloh, bézi v samostatném kontejneru s ndzvem celery.

Oddéleni vypocetné narocnych tloh od kontejneru flask navic opét zjednodusuje kon-
figuraci jednotlivych prostredi, protoze spousta knihoven je potieba pouze pro tyto narocné
vypocty. Typickym prikladem mizou byt knihovny OpenCV, TensorFlow, Keras a podobné.
Vyclenénim naroc¢nych vypocth do samostatného celery kontejneru je mozné tyto prere-
kvizitni knihovny nainstalovat pouze tam a zpiehlednit tak prostiedi pro Flask aplikaci ve
flask kontejneru.

Redis

Flask aplikace v kontejneru flask tedy zadava dlohy pro zpracovani v kontejneru celery.
K tomuto zadavani tloh a zpétnému informovani, ze iloha byla dokoncena, je vSak potireba
prostrednik, ktery zajisti predavani zprav mezi témito dvéma kontejnery. Na to slouzi data-
béze Redis’, kterd bézi v kontejneru s nazvem redis a v Docker siti je dostupnd na adrese
redis:6379.

Flask aplikace se pomoci Celery klienta na jeji strané pripoji k Redis databazi a vklada
do ni definice tdloh, které maji byt zpracovany. Celery worker v kontejneru celery je pak
k této databazi pripojen také, a tkoly si z ni vytahuje a zpracovava, nacez u nich v Redis
databéazi aktualizuje stav a pripadny vysledek.

8https://docs.docker.com /storage/volumes,/
“https:/ /redis.io
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6.3 Databazovy model

Béhem zpracovavani snimkl z parkovisté vznikaji strukturovana data. Databazovy model
musi tedy strukturou odpovidat dattim, kterd béhem zpracovani snimku vznikaji. Zaroven
ale databaze neslouzi pouze jako prosté skladisté dat. Je potieba dbat na to, aby byla data
ulozena v databazi zplisobem, ktery umozni efektivni agregovani statistickych udajua, jako
je napriklad celkovy pocet unikatnich aut na parkovisti, pramérny c¢as, ktery jedno auto na
parkovisti stravi, nebo jaka je primérna naplnénost parkoviste.

Vysledny databazovy model, ktery systém pro pocitani unikatnich aut na parkovisti
vyuziva je zachycen na obrazku 6.2.

' . ) ' ] )
parking_lot parking_spot
~—H PK | id int NOT NULL H—L‘é PK | id int NOT NULL H—
name char(128) NOT NULL FK | parking_lot_id int NOT NULL
total_parking_spots int NOT NULL box box NOT NULL
S roi polygon NOT NULL ) valid bool NOT NULL
removed bool NOT NULL
o J
e ) e i )
record detection
PK | id int NOT NULL +0—LO< PK | id int NOT NULL
“—o4 FK parking_lot_id int NOT NULL FK | record_id int NOT NULL
S created datetime NOT NULL ) FK | parking_spot_id int NOT NULL >0—/
FK | car_id int NOT NULL B
embedding float[] NOT NULL
S g float(] )
' )
car
PK | id int NOT NULL —

start_timestamp datetime

end_timestamp datetime
S - P Y,

Obréazek 6.2: Schéma databdzového modelu, ktery vyuziva systém na pocitani unikatnich
aut na parkovisti.

Tabulka parking_lot

Zékladni tabulkou databdzového modelu je tabulka parking lot. Systém pro pocitani
unikatnich aut na parkovisti podporuje zpracovavani obrazkt z libovolného poc¢tu parkovist.
Je proto potteba, aby byly zdkladni informace o téchto parkovistich ulozené v databazi.

37



Zakladni informace o parkovistich se nasledné bud zobrazuji v aplikaci, nebo jsou pou-
Zity pro ruzné statistické vypocty.

e id - Primarni kli¢, ktery jednoznac¢né urcuje parkovisté. Tento identifikator se na-
sledné pouziva i pro jednoznacné urcéeni, ke kterému parkovisti patii data extrahovana
z jednotlivych obrazk daného parkovisteé.

e name - Jméno parkovisté. Atribut se pouziva hlavné k zobrazeni v uzivatelském roz-
hrani aplikace a pro uzivatelsky privétivejsi identifikaci parkovisté nez pomoci atri-
butu id.

e total_parking_spots - Celociselnd hodnota urcujici celkovy pocet parkovacich mist
na parkovisti. Toto ¢islo se vyuziva k vypoctu procentudlni obsazenosti parkoviste.

e roi - Polygon tvoreny seznamem bodt oznacujici oblast zdjmu na fotografiich da-
ného parkovisté. Umisténi kamery na parkovisti nemusi byt idedlni a detekce aut na
parkovacich mistech, ktera jsou napriklad ¢astecné skryta stromem nemusi byt ide-
alni. Proto je pro kazdé parkovisté mozné specifikovat oblast zdjmu. Statistické tdaje,
které systém agreguje jsou nasledné pocitany pouze z parkovacich mist uvniti oblasti
zadjmu.

Datovy typ polygon databazového systému PostgreSQL umoznuje jednoduchou kon-
trolu toho, jestli se parkovaci misto nachézi v oblasti zdjmu rovnou v SQL dotazu.

Souradnice jednotlivych bodt polygonu jsou v rozsahu (0, 1) a vypocéitaji se jako podil
mezi skuteénymi souradnicemi bodu na obrazku a rozméry obrazku. Tim se zajisti, ze
systém nebude ovlivnén zpracovavanim fotografii téhoz parkovisté, které maji rozdilné
rozliseni.

Tabulka parking_spot

Kazdé parkovisté mé néjaka parkovaci mista. At uz se jedna o pfesné ohranicena mista
na parkovisti, nebo o plochy, ktera se zkratka jen vyuzivaji k parkovani. Pokud mé systém
uspésneé pocitat auta na parkovisti a shromazdovat informace o daném parkovisti, potfebuje
k tomu znéat polohu jednotlivych parkovacich mist, aby bylo mozné porovnavat, jestli se dvé
auta ze dvou obrazku téhoz parkovisté nachézi na stejném parkovacim misté, ¢i nikoliv.

Systém si parkovaci mista detekuje a vytvari sim, na zakladé opétovného detekovani
totozného auta na stejném miste.

e id - Priméarni kli¢, ktery jednoznacné urcuje parkovaci misto. Tento identifikator se
nasledné pouziva i pro jednoznacné urceni toho, na kterém parkovacim misté bylo
detekovano auto.

e parking lot_id - Cizi kli¢, jednoznac¢né urcujici parkovisté, na kterém se dané par-
kovaci misto nachazi.

e box - Obdélnik definovany levym hornim a pravym dolnim bodem. Tento obdélnik
presné vymezuje hranice parkovaciho mista na parkovisti.
Soufadnice jednotlivych bodu obdélniku jsou v rozsahu (0,1) a vypocitaji se jako
podil mezi skute¢nymi souradnicemi bodi na obrazku a rozméry obrazku. Tim se
zajisti, ze systém nebude ovlivnén zpracovavanim fotografii téhoz parkovisté, které
maji rozdilné rozliseni.
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e valid - Oznaceni, zda bylo parkovani validovano. Validace je provedena na zdkladé de-
tekce totozného auta na stejném misté na dvou ¢asové nasledujicich obrazcich. Timto
zpusobem je mozné odfiltrovat takové detekce, kde se nejedna o skutecné parkovaci
misto, ale o auto, které bylo zachyceno béhem popojizdéni po parkovisti.

e removed - Oznaceni, zda bylo parkovaci misto manualné odstranéno. Paklize uzivatel
manualné odstrani parkovaci misto, veskeré detekce na tomto misté budou ignorovany.

Tabulka record

Systém pro pocitani aut na parkovisti je navrzen tak, ze ocekava, ze obrazky parkoviste,
které prijima jsou porizovany v c¢asové posloupnosti v priblizné stejnych c¢asovych inter-
valech. Informace o kazdém takto prijatém a zpracovaném snimku je v databdazi ulozena
v tabulce record.

e id - Primarni kli¢, ktery jednoznac¢né urcuje zaznam vznikly pri prijeti a zpracovani
snimku z parkovisté.

e parking_lot_id - Cizi kli¢, jednoznac¢né urcujici parkovisté, ze kterého prijaty snimek
pochéazi.

« created - Casovy udaj piijaty spolu s poifzenym snimkem, ktery oznacuje datum
a Cas vniku daného snimku.

o filename - Jméno zdrojového snimku, pod kterym jej 1ze dohledat v tlozisti.

Tabulka detection

V tabulce record jsou ulozeny zdkladni informace o jednom potrizeném snimku. Tabulka
detection naproti tomu slouzi pro ulozeni informaci o kazdé jednotlivé detekci, ktera
vznikla pri zpracovavani daného snimku. Kazda detekce je tedy navazand na tabulku record
a oznacuje detekované auto na parkovisti.

e id - Primérni kli¢, ktery jednozna¢né urcuje detekci vzniklou pfi zpracovani snimku
z parkoviste.

o record_id - Cizi kli¢, jednoznacéné urcujici zdznam (snimek) ke kterému dana detekce
patri.

e parking_stop_id - Ciz{ kli¢, jednoznacné urcujici parkovaci misto na parkovisti, ze
kterého byl snimek porizen a na kterém bylo detekovino auto.

e car_id - Cizi kli¢, urcujici, auto, které bylo na daném parkovacim misté v ramci
snimku detekovano.

e embedding - Embedding vektor popisujici vizualni vlastnosti detekovaného auta, tak
jak je popsano v kapitole 3.3. Embedding vektor je ulozeny u kazdé detekce zvlast,
protoze v prubéhu casu se situace na parkovisti mize ménit i tim paddem se ze snimku
na snimek muze lehce ménit také vizudlni reprezentace auta (napiiklad kdyz se po-
stupné stmiva). Embedding vektor kazdé nové detekce se proto porovnéava s poslednim
a tedy nejnovéjsim predchozim embedding vektorem na stejném parkovacim misté, aby
se zamezilo veliké kumulaci vizualnich zmén.
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Tabulka car

Paklize mé systém pocitat auta na parkovisti a sbirat o nich dalsi statistické idaje, musi
byt schopen si informace o jednotlivych autech ukladat. Tabulka car slouzi jako pomocna
tabulka k tabulce detection.

Ackoliv by zménu auta na parkovacim misté bylo mozné z databaze zjistovat opétovnym
porovnavanim embedding vektori a hleddnim vyrazné zmény, jednalo by se o pomérné
naro¢nou operaci. Vezmeme-li v ivahu, Ze na jednom parkovacim misté se mize vystridat
nékolik aut denné a tento pocet se kumuluje v case, pak by ziskdvani informaci o poctu
aut, ¢i o prijezdu a odjezdu jednotlivych aut, bylo vypocetné narocné.

Tabulka car celou tuto operaci zna¢né zjednodusuje, protoze jak zménu auta na parko-
vacim misté, tak c¢asy piijezdu a odjezdu daného auta ukladd primo.

e id - Primarni kli¢, ktery jednoznacéné urcuje auto, detekovano pri zpracovani snimku
z parkovisté.

 start_timestamp - Casovy tdaj uréujici kdy bylo dané auto poprvé detekovano na
parkovacim misté. Slouzi tedy jako priblizny cas piijezdu auta.

o« end_timestamp - Casovy tdaj uréujici kdy uz dané auto nebylo detekovano na par-
kovacim misté. Slouzi tedy jako priblizny ¢as odjezdu auta.

6.4 REST API

Architekturu Representational State Transfer, neboli REST popsal poprvé Roy Fielding
v roce 2000 ve své dizertacéni préci [6]. Jednd se o sadu principi, pomoci kterych 1ze navrho-
vat aplikacni rozhrani. Tato architektura se vyuziva hlavné pti navrhu webovych aplikac¢nich
rozhrani.

Zakladni entitou v REST architektufe je zdroj (resource). Zdrojem v REST architek-
ture mohou byt jak stavy aplikace, tak samotna data, pricemz zdroje maji vzdy predem
definovanou strukturu a kazdy zdroj méa zaroven vlastni identifikdtor, pomoci kterého se na
néj lze dotazovat, nebo jej upravovat. Zdroje muzou byt navic usporadané v hierarchické
strukture.

REST API, které bylo navrzeno pro aplikaci na detekci a pocitani unikatnich aut na
parkovisti obsahuje nékolik zdroju, na které je mozné se dotazovat volanim na piislusny
endpoint. V rdmci této technické zpravy nebude kazdy endpoint rozebran dopodrobna,
véetné jeho parametru a odpovédi, protoze podrobna specifikace kazdého z nich se nachéazi
ve formatu Open API'Y na piilozeném pamétovém médiu. Nicméné je vhodné uvést alespoi
vycet jednotlivych endpointi a kratky popis toho, k ¢emu se tyto endpointy vyuzivaji.

Parkovisté

Zakladnim zdrojem pro systém na detekci a pocitani unikatnich aut na parkovisti jsou
parkovisté. Kazdé parkovisté obsahuje nejen zakladni informace, které jsou ulozeny v data-
bazové tabulce parking_lot, ale také informaci o tom, ze kdy pochézi posledni zpracovany
snimek tohoto parkovisté, ¢i kolik parkovacich mist bylo na parkovisti skute¢né detekovano.

e POST /parking-lots - Vytvareni novych parkovist v systému.

Ohttps://spec.openapis.org/oas/v3.1.0
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e GET /parking-lots - Ziskani seznamu vSech parkovist v systému a patti¢nych detaild
ke kazdému z nich.

e GET /parking-lots/<id> - Ziskani detailt ke konkrétnimu parkovisti v systému,
které odpovidd zadanému identifikdtoru.

e PATCH /parking-lots/<id> - Uprava tdaji o konkrétnim parkovisti v systému, které
odpovida zadanému identifikdtoru.

Oblasti zajmu

Oblast zajmu je sice v databézi ulozena v tabulce parking_lot jako atribut roi, spolu
s ostatnimi informacemi o parkovisti, v REST API aplikace se vSak jednd o samostatny
zdroj, ktery je hierarchicky pod parkovistém. Divodem tohoto oddéleni je zptsob, jakym
se s oblasti zajmu v aplikaci pracuje. Je tedy mozné jej nacitat, nebo upravovat nezavisle
na parkovisti, ke kterému nalezi.

e GET /parking-lots/<id>/regions-of-interest - Ziskani oblasti zdjmu patfici kon-
krétnimu parkovisti v systému, které odpovida zadanému identifikatoru.

« PATCH /parking-lots/<id>/regions-of-interest - Uprava oblasti z4jmu patiici
konkrétnimu parkovisti v systému, které odpovida zadanému identifikatoru.

Parkovaci mista

Parkovaci mista jsou opét zdroj, ktery se hierarchicky nachazi pod parkovistém. S parko-
vacimi misty je vSsak opét mozné manipulovat bez ohledu na parkovisté. Jedna se proto
o samostatny zdroj.

e GET /parking-lots/<id>/parking-spots - Ziskani vsech parkovacich mist patiici
konkrétnimu parkovisti v systému, které odpovidd zadanému identifikdtoru. Vracena
data obsahuji i informaci o poloze kazdého parkovaciho mista na parkovisti.

e GET /parking-lots/<id>/parking-spots/<spot_id> - Ziskani informaci o konkrét-
nim parkovacim misté, specifikovaném pomoci identifikatoru spot_id.

o DELETE /parking-lots/<id>/parking-spots/<spot_id> - Mazani konkrétniho par-
kovaciho mista, specifikovaného identifikatorem spot_id.

Snimky parkovisté

Po vytvoreni parkovisté v systému se ocekava, ze do néj zacnou proudit snimky daného
parkovisté. Snimek parkovisté je tedy dalsi samostatny zdroj, ktery v REST API aplikace
vystupuje.

e POST /parking-lots/<id>/frames - Odeslani snimku parkovisté ke zpracovani. Zpra-
covani snimku, které je iniciovano odeslanim snimku na tento endpoint je pomérné
slozité a je podrobnéji popsané v kapitole 7.

e GET /parking-lots/<id>/frames/latest - Ziskani posledniho zpracovaného snimku
parkovisté, za tucelem jeho zobrazeni v uzivatelském rozhrani aplikace.
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Statistiky

Systém pro detekci a pocitani unikatnich aut na parkovisti by mél detekci a pocitani nejen
provadeét, ale také ukladat a agregovat do uziteénych statistickych udaju. Ackoliv je mozné
si tyto statistiky ziskat pomoci SQL dotazu primo z databaze, neni to vsak prilis uzivatelsky
privétivé. Proto se o agregaci statistickych tidaju starda sama aplikace. Tyto statistiky jsou
opét zdrojem v REST API.

Statistiky jsou vzdy pocitané jak pro parkovisté jako celek, tak pro kazdé parkovaci
misto zvlast. Je tedy mozné zjisti naptiklad jak prameérny cas, ktery libovolné auto stravi
na parkovisti, tak to, na kterych parkovacich mistech je tento straveny cas vyssi. O tom,
jaké konkrétni statistické tidaje systém agreguje a jakym zpusobem jsou pocitané, pojednava
kapitola 8.

e GET /parking-lots/<id>/cumulative-statistics - Ziskdni kumulativnich statis-
tickych idaji. Tyto idaje jsou primérné hodnoty agregovanych veli¢in za celou dobu.

e GET /parking-lots/<id>/full-statistics - Ziskdni statistickych udaji, které za-
hrnuji jak kumulativni hodnoty, tak jednu hodnotu kazdé agregované velic¢iny pro
jeden casovy krok. Tento casovy krok muze byt v rozsahu jedné minuty, az jednoho
roku. Je tedy mozné ziskat si napiiklad histogram obsazenosti parkovisté s ¢asovym
krokem jedné hodiny.

Detekce

Jedinym, ¢isté internim, zdrojem, ktery se v REST API aplikace nachazi je zdroj detekce.
Detekce vznika pii predzpracovani snimku parkovisté a ve formeé tohoto zdroje je predavana
na jind mista v aplikaci k dalsimu zpracovani. Detail zpracovani snimku v aplikaci, véetné
popisu nutnosti existence tohoto zdroje je popsan v kapitole 7.

e POST /detections/<record_id> - Odeslani detekci, vzniklych pii predzpracovani
snimku parkovisté. Tento endpoint je aplikaci vyuzivan pouze interné a neni zamyslen
pro externi vyuziti.

6.5 Uzivatelské rozhrani a funkcionalita

Ziskavani ¢i dprava informaci pomoci ruznych endpointi REST API aplikace, je vyborny
prostfedek pro komunikaci systému na strojové urovni. Paklize je tfeba z kamer na parko-
visti automaticky odesilat snimky ke zpracovani, nebo naopak automaticky stahovat sta-
tistickd data ze serveru, vystavené REST API naplnuje tyto potreby. VétSinou vsak se
systémem pracuji lidé, pro které neni strukturovand textova odpovéd ze serveru moc dobre
citelna. V takovém piipadé je mozné pouzit webovou aplikaci s grafickym uzivatelskym
rozhranim.

Uzivatelské rozhrani aplikace na detekci a pocitani unikatnich aut na parkovisti je za-
lozeno na open source $abloné SB Admin 2 [1], kterd vyuziva framework Bootstrap 4''.
7 puvodni sablony byly vsak nakonec vyuzity pouze kaskadové styly upravujici vzhled
stranky. Pro mnozstvi interaktivnich prvki, které se v uzivatelském rozhrani nachazi byla
dale pouzita JavaScript knihovna p5.js'?, ktera usnadiiuje praci s HTML canvasem.

Hhttps://getbootstrap.com
2https://p5js.org
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Prehled a vytvareni parkovist

Jak jiz bylo zminéno pii popisu REST API, pred tim, nez je mozné zacit zpracovavat snimky
z néjakého parkovisté, musi byt toto parkovisté nejprve v systému vytvoreno. Zakladni
stranka po nacteni webové aplikace proto patii pravé prehledu jiz vytvorenych parkovist.
Navic se na této strance nachazi formular pro vytvoreni nového parkovisté. Tato stranka je
zachycend na obrazku 6.3.

Parking lots

New parking lot

Parking lot name Total parking spots

<>

PUCPR @) 01 UFPRO4 2
EDIT SHOW EDIT SHOW
Spots Statistics Spots Statistics
Last updated: 21. 9. 2012 9:30:14 Last updated: 8. 12. 2012 12:40:07

Obrézek 6.3: Stranka pro prehled a vytvareni parkovist. Horni dlazdice (1) obsahuje for-
mular pro vytvareni nového parkovisté. Pod nim jsou dlazdice pro jednotliva jiz existujici
parkovisté (2).

V horni ¢asti stranky se nachéazi formular pro vytvoreni nového parkovisté. Tento for-
mulal je na obrazku 6.3 oznacen ¢islem 1. Pro vytvoreni nového parkovisté v systému neni
tfeba mnoho informaci. Formular tedy vyzaduje pouze jméno nového parkovisté a pocet
parkovacich mist na parkovisti.

Poté, co uzivatel klikne na tlacitko “Create”, jsou tato data odeslana na endpoint
POST /parking-lots. Po obdrzeni odpovédi o ispésném vytvoreni parkovisté v systému je
novému parkovisti dynamicky vytvorend nova karta v prehledu parkovist. Stranku tedy neni
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potfeba nacitat znovu. V piipadé chybné zadanych dat se chybové hlasky zobrazi primo
u formularovych poli, ke kterym patii.

Existujici parkovisté v systému jsou zobrazeny jako karty pod formuldfem na vytvoreni
nového parkovisté. Na obrazku 6.3 je jedna z téchto karet oznacend ¢islem 2 Aby nebylo
nacitani stranky pri velikém mnozstvi parkovist prilis dlouhé, probiha nacitani existujicich
parkovist a vytvareni jejich karet na strance opét dynamicky. Data jsou ziskavana z end-
pointu GET /parking-lots.

Kazda karta obsahuje nahled parkovisté, pro ktery se pouziva posledni zpracovany sni-
mek daného parkovisté. Nésledné je na karté nazev a ID parkovisté, datum a cas, ze kdy
pochézi posledni zpracovany snimek parkovisté a nakonec tlacitka, kterd odkazuji na detail
parkovisté se spravou parkovacich mist a zobrazeni statistik o daném parkovisti.

Detail parkovisté

Po kliknuti na tlac¢itko “Edit Spots” na karté parkovisté, je uzivatel presmérovan na stranku
pro editaci idaju o parkovisti a spravu parkovacich mist. Na hornim okraji stranky se zob-
razuje hlavicka se jménem a ID parkovisté, které je pravé editovano. Na postrannim panelu
se nachézi logo, které zaroven slouzi jako jako odkaz pro ndvrat na predchozi stranku s pre-
hledem vsech parkovist.

Detail of PUCPR ID: 1

Parking lot information

Parking lot name Total parking spots

PUCPR 100

<>

Parking spots

Obrazek 6.4: Stranka s detailem parkovisté, kde lze editovat zdkladni informace o parko-
visti (1), mazat falesné parkovaci mista (2) a upravovat oblast zajmu na parkovisti (3).

Region of interest

Karta, tésné pod hlavickou, kterd je na obrazku 6.4 oznacend ¢islem 1, vypada totozné,
jako karta s formulafem pro vytvoreni nového parkovisté. V tomto pripadé jsou vsak jiz
hodnoty formulérovych poli predvyplnéné hodnotami daného parkovisté. Tento formular
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tedy slouzi pro jejich editaci. Po zmécknuti tlacitka “Save” jsou data dynamicky ulozena
pomoci endpointu PATCH /parking-lot/<id>.

Prvek oznaceny cislem 2 na obrazku 6.4 je rozklikdvaci karta, kde je mozné prohlizet si
detekované parkovaci mista a také mazat parkovaci mista, ktera byla detekovand nespravné.
Detail této karty je zachycen na obrazku 6.5.

Poslednim prvkem na této strance je opét rozklikavaci karta, oznacend na obrazku 6.4
¢islem 3. Na této karté jsou také zobrazena parkovaci mista, avSak tentokrat neni mozné
je vybirat a mazat. Misto toho se v této karté nastavuje oblast zajmu, kterd urcuje, ktery
usek parkovisté ma byt bran v potaz pri agregaci statistickych idaju. Karta s oblasti zajmu
je zobrazena na obrazku 6.6.

Mazani faleSnych parkovacich mist

Systém pro detekci a pocitani unikatnich aut na parkovisti zavisi na spravné detekci par-
kovacich mist na parkovisti. Nékdy se vsak muze stat, ze detektor detekuje jako parkovaci
misto oblast, ktera ve skuteCnosti parkovacim mistem neni. Systém méa mechanizmy, kte-
rymi se podobnym falesnym detekcim snazi zabranit. Tyto mechanizmy jsou spolu s celym
procesem zpracovani snimk parkovisté popsané v kapitole 7. V pripadé, ze vSak neni falesna
detekce jednim z téchto mechanizmt odchycena, je mozné toto parkovaci misto manualné
smazat.

Karta pro mazani falesnych parkovacich mist se nachazi na strance detailu parkovisté
a je vyobrazend na obrazku 6.5. Polohy parkovacich mist jsou dynamicky ziskdvany z en-
dpointu GET /parking-lots/<id>/parking-spots. Kazdé parkovaci misto je na snimku
parkovisté oznaceno jako barevny kruh, ktery je vykresleny na jeho misté. Cela karta je
interaktivni a na kazdé parkovaci misto je mozné kliknout a oznacit ho tak. Oznacend
mista jsou zbarvenda do syté cervené barvy. Naposledy oznacené misto ma navic syté zeleny
okraj. Takto vybrané misto je na obrazku 6.5 oznacené ¢islem 1. Po opétovném kliknuti na
oznacené parkovaci misto bude toto misto odoznaceno.

Aplikace se s identifikaci falesnych parkovacich mist snazi uzivateli pomoct. Pomoci en-
dpointu GET /parking-lots/<id>/cumulative-statistics ziskd kumulativni statistiky
pro jednotliva parkovaci mista. Tyto informace jsou také nac¢itdny dynamicky, aby nacitani
samotné stranky zbytecné nezpomalovaly. Soucésti téchto statistik je také primérna obsa-
zenost kazdého parkovaciho mista. Pokud je parkovaci misto obsazeno ¢asto a po dlouhé
casové useky, da se predpokladat, ze je to skutecné parkovaci misto. Pokud je ale naopak
parkovaci misto obsazeno jen ziidka, muze se jednat o falesnou detekci. Kazdé parkovaci
misto, vykreslené na této karté mé proto prifazenou barvu, odpovidajici prumérné obsaze-
nosti daného parkovaciho mista. Cislem 2 je na obrazku 6.5 oznacena skala, slouzici jako
legenda pro toto barevné kédovani. Parkovaci mista, které jsou témér nepouzivané jsou tedy
zabarvené zluté a ty, které jsou pouzivané ¢asto maji odstin c¢ervené. Vysledek pak piipo-
mind jakousi teplotni mapu'?, kde je vSak misto teploty vyznacend primérna obsazenost.

Diky tomuto grafickému znazornéni pak uzivatel okamzité vidi, ktera parkovaci mista
jsou podeziela a po vlastnim vyhodnoceni je pak mize odstranit. U znacky s ¢islem 3 na
obrazku 6.5 se nachéazi priklad parkovacich mist, kterd maji nizkou priimérnou obsazenost
a jsou tedy adepty pro odstranéni.

Bhttps://en.wikipedia.org/wiki/Heat_ map
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Parking spots

LY
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Obrazek 6.5: Zobrazeni parkovacich mist na parkovisti. Parkovaci mista je mozné vybirat (1)
a mazat. Kazdé parkovaci misto je barevné kdédovano (2) podle jeho prumérné obsazenosti.
Podezreld mista jsou pak jasné rozlisitelna (3).

Uprava oblasti zajmu

Mnozstvi dat, které je systémem pro detekci a pocitani unikatnich aut na parkovisti ge-
nerovano muze byt veliké. Nékdy vSak uzivatelé nemusi chtit zobrazit statistiky pro celé
parkovisté najednou, ale stacila by pouze ¢ast. Nékdy také uzivatel nemusi chtit odstrano-
vat falesné parkovaci mista manudlné, ale presto nechce, aby mu data z nich ovliviiovala
statistiku. A nékdy mize na parkovisté mirit vice kamer, pricemz tihel zadbéru téchto kamer
se v néjaké oblasti prekryva, coz by zpusobilo dvoji zapocitani stejnych aut. Zkratka nékdy
je zadouci definovat si oblast zajmu, ze které jsou statistiky pocitany. Tento pTistup ma
zaroven tu vyhodu, ze data mimo oblast zajmu sice nejsou zapocitana do statistiky, ale
nejsou ztracena. Kdykoliv je tedy mozné oblast zdjmu zménit a veskerd data k vypocitani
statistik z nové oblasti zajmu stale existuji.

Webova aplikace nastaveni a pouzivani oblasti zdjmu podporuje a Gprava oblasti zdjmu
je pro kazdé parkovisté moznd na strance detailu daného parkovisté. Karta ve které je
mozné oblast zajmu upravovat je zachycend na obrazku 6.6.
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Region of interest
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Obrazek 6.6: Zobrazeni a editace oblasti zdjmu (1) na parkovisti. Podle barevného zvy-
raznéni parkovacich mist (2) je okamzité vidét, kterd parkovaci mista do oblasti zajmu
patti. Klikdnim na obréazek parkovisté je mozné pridavat nové body polygonu. Klikdnim na
zvyraznéné body (3) je mozné je odstranit.

Pod ¢islem 1 na obrazku 6.6 je mozné vidét oblast zajmu, kterd byla pro parkovisté
nastavena. I oblast zajmu je pro rychlejsi pocatecéni nacteni stranky, nacitdna dynamicky
z endpointu GET /parking-lots/<id>/regions-of-interest. Obdobné jako v ptipadé
karty na mazani parkovacich mist, jsou i zde jednotliva parkovaci mista barevné koédo-
vana. V tomto pripadé vsak barva oznacuje jednoduse to, jestli se parkovaci mista nachazi,
¢i nenachazi uvnitt oblasti zajmu.

Oblast zdjmu je v podstaté polygon, tvotfen jednotlivymi body. Pomoci pridavani, ¢i od-
stranovani téchto bodi je tedy mozné i ménit tvar oblasti zdjmu. Kliknutim kdekoli na ob-
razek parkovisté muze uzivatel pridat novy bod, ktery bude spojen s predchozim aktivnim
bodem. Nové vlozeny bod se stane oznacenym, coz je indikovano syté zelenym okrajem,
coz je na obrazku 6.6 vyznaceno ¢islem 3. Pokud uzivatel opét klikne na aktivni bod, bude
tento bod smazan. Nemit zadnou oblast zdjmu, nebo mit oblast zdjmu s nulovou plochou
je nicméné nevalidni. Pokud si tedy uzivatel nepieje zapocitavat do statistik pouze néja-
kou podoblast celého parkovisté, mél by oblast zajmu nastavit na cely snimek. Toho lze
dosdhnout bud manualné, piidanim jednotlivych bodi, nebo pomoci tlacitka “Reset”.
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Zobrazeni statistik

I kdyz je prohlizeni parkovacich mist s moznosti jejich mazani, ¢i upravovani oblasti zajmu
uzite¢na funkcionalita, ktera vylepsuje celkovou pouzitelnost aplikace, nejvétsim piinosem
grafického uzivatelského rozhrani je vizudlni reprezentace statistickych udaju, které se sys-
tému podarilo nasbirat. Z ptivodniho menu se seznamem vSech parkovist je mozné se na
stranku se statistikami nékterého parkovisté dostat pomoci tlac¢itka “Show Statistics” na
karté daného parkovisté. Stranku se statistikami mtzeme pomyslné rozdélit na dveé c¢asti.
Prvni cast je prevazné interaktivni a druhd pouze zobrazuje data.

Statistics for PUCPR ID: 1

Filters

Time range Time step

From beginning Until now Hour s

Apply

Parking spots

000000
f A4

' f—

e e e e B e B B

PSR e i R
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Obrazek 6.7: Stranka se statistikami pro zvolené parkovisté. Statistiky je mozné filtrovat
podle ¢asu (1). Parkovaci mista jsou barevné kédovand podle prumérné obsazenosti (2).
Pro detailngjsi statistiky konkrétniho parkovaciho mista je mozné toto misto vybrat (3).

Na samotném vrchu stranky se opét nachédzi hlavicka se jménem parkovisté a jeho
identifikatorem. Pod hlavickou je pak karta s filtry. Tu je na obrazku 6.7 mozné vidét pod
¢islem 1. Filtrovat lze podle data porizeni snimku a to bud zaddnim minimalniho data
porizeni, maximalniho data porizeni, nebo obou dat najednou. Nejzajimavéjsi polozka ve
filtru je vSak polozka s nazvem “Time step”. Hodnoty tohoto pole lze nastavit v rozsahu
jedné minuty, az jednoho roku a jedna se o ¢asové rozliseni statistik. Pokud si tedy uzivatel
prohlizi data za cely rok, pravdépodobné nebude chtit tyto data prohlizet po minutach,
ale mohly by mu stacit mésice, pfipadné dny. Opét jsou veskerd statistickd data nacitana
dynamicky z endpointu GET /parking-lots/<id>/full-statistics.
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Parkovaci mista jsou opét, barevné kdédovand podle priumérné obsazenosti, avsak nezob-
razuji se uz vsechna, ale pouze ty, které spadaji do nastavené oblasti zdjmu. Na obrazku 6.7
je hned vidét, ze parkovaci mista jsou podle primérné obsazenosti kédované do skaly zob-
razené u ¢isla 2. Uz i toto kédovani muze slouzit ke statistickému vyhodnocovani. Kamera
ze které je parkovisté sniméno se v tomto pripadé nachézi na budové. Na zbarveni jednot-
livich parkovacich mist je vidét. Ze fada parkovacich mist nejblize budové byva nejcastéji
obsazena. Kazda dalsi fada dale od budovy pak byva obsazend ¢im dal tim méné.

Vétsina agregovanych statistickych tidaji se vSak nachazi az pod obrazkem parkoviste,
a to ve dvou sadach. Prvni sada, na obrizku 6.8, oznacend ¢islem 4, zobrazuje data pro
parkovisté jako celek. Vedle ni se nachédzi druhéa sada, oznacend cislem 5, ve které se nachazi
statistiky pro jedno, aktualné zvolené, parkovaci misto. Parkovaci mista lze vybirat klikanim
na né na obrazku parkovisté. Aktivni parkovaci misto je na obrézku 6.7 zobrazeno u ¢isla 3.

Parking lot o Selected parking spot e

TOTAL CARS AVERAGE STAY TIME TOTAL CARS AVERAGE STAY TIME
6500 12.12 Hours 24 16.22 Hours
Average occupancy Average occupancy

o
SR TR

Obrazek 6.8: Statistické tdaje jak pro celé parkovisté (4), tak pro aktudlné vybrané par-
kovaci misto (5). Parkovisté i parkovaci misto maji stejnou sadu statistik. Celkovy pocet
aut (6), prumérnd doba sténi jednoho auta (7) a graf obsazenosti (8).

Kazd4a sada, jak pro parkovisté, tak pro parkovaci misto obsahuje stejné typy udaju,
samozirejmeé vSak specifickd pro né. Pod ¢islem 6 se nachdazi celkovy pocet aut na parkovisti,
pripadné na parkovacim misté, za zadany casovy usek. Pod ¢islem 7 je pak prameérna doba
parkovani jednoho auta. A nakonec je u ¢isla 8 vidét graf obsazenosti parkovisté, pripadné
parkovaciho mista. Na konkrétnim prikladé na obrazku 6.8 je vidét opakujici se denni vzorec
naplnénosti parkovisté, pricemz dne 16.9.2012 byla nedéle, proto bylo parkovisté témeér
prazdné. O tom, jak jsou vSechny tyto statistické idaje vypocitané pojednava kapitola 8.
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Kapitola 7
Zpracovani snimka z parkovisté

Zéakladnim predpokladem pro detekci aut na parkovisti, jejich pocitani a sbirani jinych sta-
tistickych tidaji o parkovisti je schopnost radné zpracovat snimky parkovisté, které prichazi
v ¢asové posloupnosti. Pii tomto zpracovani snimku vznika vétsina iidaju, ze kterych je poté
systém schopen agregovat strukturovand statisticka data.

Uz v kapitole 4.2 byl zjednodusené popsan princip zpracovani snimkt. V této kapitole
budou jednotlivé operace popsané podrobnéji.

7.1 Zachovani poradi snimku

7 jediného snimku parkovisté se moc uzitecnych statistickych dat vytézit neda. Lze na ném
detekovat auta, ale uz neni jednoduse mozné urcit, jestli detekovanad auta parkuji, nebo
jen popojizdi po parkovisti. Nelze ani urcit ¢as prijezdu a odjezdu auta a tim ani dobu
stravenou na parkovisti. Vétsina téchto informaci se ale za¢ne vynorovat, jakmile budeme
mit snimku vic.

Paklize na vice snimcich detekujeme auta na stejnych mistech, d& se predpokladat, ze
se jednd o parkovaci mista. Pokud je naopak auto detekovano na urcitém misté pouze na
jednom snimku z mnoha, tak se pravdépodobné o parkovaci misto nejedné a timto mistem
akorat auto pri porizeni snimku zrovna projizdélo.

Zname-li navic ¢as porizeni téchto snimkl a sefadime-li je podle tohoto ¢asu, pak je
mozné z téchto snimkl extrahovat jesté vétsi mnozstvi informaci. Pokud je na jednom
snimku parkovaci misto prazdné a na nasledujicim na ném parkuje auto, pak vime, ze auto
na toto misto muselo prijet ¢asové nékdy mezi porizenim téchto dvou snimki. To stejné plati
i opacné. Je takhle tedy mozné ziskat pribliznou predstavu o prijezdu a odjezdu kazdého
auta. Zaroven je také mozné pocitat auta presnéji. Pokud se stejné auto nachéazi po nékolik
snimkl na tomtéz parkovacim misté, nemusime ho pocitat vice-krat. Pokud se naopak auto
na parkovacim misté v ¢ase zméni, je potifeba ho zapocitat jako nové.

Je tedy zfejmé, ze pro vytézeni co nejvétsiho poctu informaci ze snimkid z parko-
visté potfebujeme nejen znat c¢asovy tudaj o porizeni snimku, ale také zachovat spravné
poradi snimkt, podle Casu porizeni, protoze vysledek zpracovani konkrétniho snimku je
primo zavisly na vysledcich zpracovani predchozich snimkt. V pripadé prijimani snimku
pres REST API, muze byt ale zachovani spravného poradi problematické. Je tedy potieba
zpracovani snimki néjakym zpisoben synchronizovat tak, aby se dalsi snimek v casové
posloupnosti zacal zpracovavat az poté, co byl zpracovan snimek ptredchozi.
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Predpokladejme, Ze na vystavené REST API, které prijimé ke zpracovani jednotlivé
snimky sekvence, posild klient, nebo nékolik klienti snimky v poradi, v jakém byly sku-
tecné porizeny, avsak necekd nutné na odpovéd, kterd znaci dokonceni zpracovani. Miize se
jednoduse stat, ze klient posle dalsi snimek v poradi jesté v dobé, kdy zpracovani prvniho
nebylo dokonceno. Server tedy zacne v novém vlakné zpracovavat i druhy snimek. Paklize
se zpracovavani druhého snimku dokond¢i rychleji, nez zpracovavani prvniho, nastava pro-
blém, protoze pro spravné fungovani systému je kritické, ze se zpracovani snimku dokondci
ve spravném poradi. Tato situace je vyobrazena na sekvencnim diagramu 7.1.

Modie zabarvené objekty odpovidaji stejné pojmenovanym Docker kontejnerim, které
byly blize popsané v kapitole 6.2. Pozadavek na API tedy dorazi nejprve na NGINX server,

Vv

ktery tento pozadavek distribuuje mezi jednotliva vldkna, ve kterych bézi Flask aplikace.

klient: Kamera 1 klient: Kamera 2 flask: VIakno 1 flask: Vlakno 2

POST /parking-lots/<id>/frames Zpracovani snimku 1

A 4
A

POST /parking-lots/<id>/frames Zpracovani snimku 2

\ 4
A 4

N
o
=

-

Obréazek 7.1: Piiklad chyby pii zpracovani snimki, kterd muze nastat, paklize se pozdéjsi
snimek v sekvenci zpracovava kratsi dobu, nez diivéjsi snimek v sekvenci.

V pripadé, ze by nebylo treba zpracovavat obrazky postupné, presné v poradi, v jakém
byly potizeny, bylo by toto chovani naprosto v poradku. Pokud je ale potieba zachovat
poradi zpracovavani, nabizi se dvé mozné TeSeni.

Zpracovavani pozadavku na API v jednom vlakné

Prvni a nejjednodussi mozné feseni daného problému spociva v eliminaci paralelntho zpra-
covani jednotlivych pozadavki, které na API prichazi. Tato moznost je zobrazend na sek-
ven¢nim diagramu 7.2.

Jak je vidél na diagramu, problém se zachovanim poradi zpracovani snimku je zde
uspésné vyresen. Pozadavek od klienta Kamera 1, dorazi na API jako prvni a také jako
prvni se dokondi jeho zpracovavani. Okamzité je vSak z diagramu ziejmé, v ¢em spociva
nevyhoda tohoto Teseni.

Ackoliv prijde pozadavek od klienta Kamera 2 kratce poté, co prisel pozadavek od kli-
enta Kamera 1, ¢ekd, az se prvni pozadavek kompletné zpracuje. Teprve poté se zacne
zpracovavat druhy obrazek a po jeho dokonceni je vracena odpovéd klientovi Kamera 2.
V pripadé, ze by takovymto zptsobem prislo veliké mnozstvi pozadavka kratce po sobé,
musel by klient, ktery poslal posledni pozadavek, cekat az se dokonéi zpracovavani vsech
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pozadavkt pred nim. Pokud by zpracovani predchozich pozadavki trvalo prilis dlouho, ris-
kujeme dokonce, ze dotaz skoné¢i chybou 408 Request Timeout Error. Je tedy ziejmé, ze
i kdyz tento zptsob fesi ptivodni problém zachovani poradi zpracovani snimki, nevyhovuje
v jinych ohledech.

klient: Kamera 1 klient: Kamera 2 flask: VIakno 1

POST /parking-lots/<id>/frames Zpracovani snimku 1

A 4
A

POST /parking-lots/<id>/frames

A 4

Obrazek 7.2: Zpracovavani pozadavki na API sekvencné v jednom vlakné.

Oddéleni zpracovani snimku od pozadavku na API

Na predchozim prikladu je vidét, ze tim, Ze bude server zpracovavat snimky sekvenéné
v ramci zpracovani pozadavku na API, se vyrazné prodluzuje doba odpovédi na dany po-
zadavek. Na jednu stranu tedy predchozi zpusob vytesil ptivodni problém se sekvenénim
zpracovanim snimkt parkovisté, na stranu druhou ale predstavil novy problém, dlouhého
cekani na odpovéd. Je tedy mozné zamérit se pouze na feseni nové vzniklého problému.

Vypocetné a tedy i ¢asové nejnarocnéjsi casti zpracovani pozadavku se snimkem z par-
kovisté je samotné zpracovani snimku. Pokud by bylo mozné v ramci zpracovani pozadavku
na API pouze naplanovat toto zpracovani snimku do néjaké synchronni fronty, dal by se
kazdy pozadavek na zpracovani snimku pies API zpracovat priblizné stejné rychle a celkové
za daleko kratsi ¢as, nez kdyby celé zpracovavani snimku probihalo pfimo v ném.

Aplikace pro detekci a poc¢itani aut na parkovisti méa pro tento pripad specidlni kontejner
celery, ve kterém bézi synchronni Celery worker, coz je sluzba dedikovana pravé pro pred-
zpracovavani snimku z parkovisté, jakozto vypocetné nejnarocnéjsi operace. Na sekvenc¢nim
diagramu 7.3 je zaznacen cely proces synchronizace pfichozich pozadavki se zarukou, ze
snimky budou zpracovany v poradi kdy prisly, bez ohledu na to, jak dlouho trva jejich
jednotlivé zpracovani.

Podobné jako v prvnim feSeni, je i zde zaruceno zpracovani ve spravném poradi tim,
ze jednotlivé snimky se zpracovavaji sekvencné. Rozdil je zde vsak patrny na prvni pohled.
Zpracovani snimku se nyni v rdmci zpracovani pozadavku pouze napldnuje jako tloha do
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sdilené synchronni fronty. Samotny pozadavek je tedy vytizen velice rychle. A server jich
takhle miize obslouzit daleko vice.

Celery worker si pak naplanované tlohy ze sdilené synchronni fronty postupné prita-
zuje a zpracovava jeden po druhém. V ramci tlohy vsak dochazi pouze k pred-zpracovani
snimk, tedy k detekci aut na snimku a k naslednému vypocétu embedding vektorta téchto
detekovanych aut. Pro dalsi zpracovani téchto hodnot je potieba je nejprve porovnat s hod-
notami detekci na predchozich snimcich, vyhodnotit toto porovnani a nové hodnoty do
databdze vlozit. Vzhledem k tomu, zZe kontejner flask je jediny, ktery ma primy pristup
do databaze, je potfeba hodnoty vzniklé pred-zpracovanim snimku v Celery tloze poslat
zpatky do Flask aplikace k findlnimu porovnani a ulozeni. Celery worker c¢eké, dokud toto
porovnani a ulozeni ve Flask aplikaci probéhne a nasledné zacne zpracovavat dalsi snimek
v poradi.

Timto zplisobem je zaruceno spravné poradi zpracovavani snimku i rychld odezva API.

klient: Kamera 1 klient: Kamera 2 [ nginx ] [ flask: Vlakno 1 ] [ flask: Vlakno 2 ] [ celery: Fronta } { celery: Worker }

i POST Jparking-lots/<id>/frames i Predzpracovani snimku 1 _ Naplénovani tasku

H i i F i snimku
H Task ID
201, Task ID S SRR bt EeLE e EEEE LR

i POST /parking: i I PF nisnimku2 ! L Naplanovani tasku

e e Task ID e
; 201, TaskID | j&rommeeeesene e

POST /detections/<id>

Predzpracovani snimku T

POST /detections/<id>

Dokonéeni zpracovani 3 3
e 2O b ) IO

Obréazek 7.3: Synchronizace zpracovani piichozich snimkt za vyuziti Celery fronty s jednim
workerem. Tento zptisob je také vyuzivan aplikaci pro pocitani aut na parkovisti.

7.2 Detekce aut a vypocet embedding vektort

Detekce aut na snimcich parkovisté i vypocet embedding vektoru probiha v kontejneru
celery jako Celery tloha, zejména kvilli své vypocetni naroc¢nosti. Cely proces sestava
hlavné z detekce pomoci detektoru YOLOw4 a nésledné vypoctu embedding vektort pro
jednotliva auta pomoci modelu, ktery byl popsan v kapitole 5. Mezi detekei a vypocétem
embedding vektoru se vsak provadi nékolik mezikrokt, které stoji za zminku. Cely proces

tedy muze byt shrnut do nékolika krok.

1. Nacteni modela - Pomoci knihovny OpenCV a jeji tfidy dnn_DetectionModel je
nacten konfiguracni soubor architektury sité YOLOw4 pro detekci aut a nésledné
i jeji vahy. Rozméry vstupni vrstvy detektoru jsou nastaveny na 416 x 416 pixelt.
Pomoci knihovny Keras je pak nac¢ten i model pro vypocet embedding vektora aut.
Toto nac¢itani jak knihoven, tak konkrétnich modeli a vah je pomérné ¢asové narocné,
probiha vsak pouze jednou, pii startu celery kontejneru.
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. Detekovani aut na snimku parkovisté - Samotné detekce probiha pomoci metody
dnn_DetectionModel.detect. Tato metoda vraci mimo jiné seznam vSech detekova-
nych rame, ohranicujicich detekovand auta. Tyto ramce jsou ve formé (z, y, width, height).
Prvni dvé hodnoty jsou souradnice levého horniho rohu detekovaného ramce. Posledni

dvé hodnoty jsou sitka a vyska detekovaného obdélniku v pixelech. Bez ohledu na to,
jaké jsou nastavené rozmeéry vstupni vrstvy detektoru, vracené hodnoty jsou vzdy
navazané na puvodni rozmeéry snimku.

. Uprava formatu soufadnic detekovanych ramecui - Pivodni forméat detekova-
nych rdmcu (z,y, width, height), které jsou vysledkem detektoru neni vyhovujici pro
budouci préaci s detekcemi a pro ulozeni do databaze. Jak jiz bylo popsano v kapi-
tole 6.3, PostgreSQL datovy typ box, ktery se pouziva pro uloZeni ramce parkovacich
mist, pouziva pro definici obdélniku levy horni a pravy dolni bod. Navic jsou sourad-
nice téchto bodl normalizované tak, aby nebyly zavislé na rozliseni fotografie.

Rovnice 7.1 ukazuje zpusob prevodu souradnic detekovanych ramct do pozadovaného
formétu, pricemz hodnoty frame_width a frame_ height oznacuji rozméry puvod-

niho snimku.
- T Y
[o51) = ’ )
Potnlieft top frame_width’ frame__height

x + width y + height
frame_width’ frame__height

(7.1)

poz’ntrz’ghtibottom = (

. Priprava aut pro vypocet embedding vektoru - Pired vypoctem embedding vek-
tort pro jednotliva auta musi pripravou projit i snimek parkovisté. Model pro vypocet
embedding vektoru na vstupu ocekava snimky o rozmérech 64 x 64 pixelu s tim, ze se
na tomto snimku nachdazi pouze jedno auto. Prvnim krokem je tedy z jednoho snimku
parkovisté vytiznuti useki, na kterych byly detekovana auta. K tomu poslouzi sou-
fadnice ramcu, které vratil detektor.

Tyto rdmce vSak vétsinou nemaji ¢tvercovy tvar o velikosti 64 x 64 pixel. Proto
jsou vytiznuté obrazky aut nejprve zvétSeny, ¢i zmenseny tak, aby jejich delsi hrana
meéfila 64 pixelt a nasledné jsou do téchto obrazkt doplnény cerné okraje tak, aby
mél vysledny obrazek tvar ¢tverce.

V neposledni fadé je ve snimku prohozen cerveny a modry barevny kandl, protoze
knihovna OpenCV, kterou je obrazek nacitan, pouzivd usporadani kanali BGR, ale
knihovna Keras naopak vice konvenc¢ni usporadani RGB.

. Vypocet embedding vektort pro jednotliva auta - Po pred-pripraveni vytezu
jednotlivych aut jsou tyto snimky usporadany do seznamu za sebou. Cely tento seznam
je nasledné vlozen do modelu, ktery pro kazdé auto zvlast vypocita embedding vektor.
Vlozeni vSech aut do modelu najednou, jako jednotlivé vzorky, je co do celkového casu
potfebného na zpracovani vyrazné rychlejsi, ze provadéni vypoctu embedding vektoru
po jednom.

. Odeslani vysledku do Flask aplikace - Detekci aut na snimku a vypoctem embed-
ding vektori pro tato auta konci pred-zpracovani snimku parkovisté. Detekce a em-
bedding vektory je vSak jesté potreba porovnat s daty z predchozich snimkt a ulozit
je do databaze. Jsou proto odeslany zpatky do Flask aplikace na specialni dedikovany
REST API endpoint POST /detections/<id>.
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7.3 Parovani parkovacich mist

Paklize systém zpracovava pouze fotografie a nema k dispozici zadné dodatecné informace
o parkovacich pozicich, miize i urceni konkrétniho parkovaciho mista znamenat problém.
S kazdym novym snimkem se podminky pii pofizovani tohoto snimku mohou zménit. Kvtli
témto zméndm milize mit rdmec oznacujici stejné detekované auto na dvou rtznych snim-
cich mirné lisici se proporce ¢i byt nepatrné posunuty. Paklize se na stejném parkovacim
misté auta na ruznych snimcich vymeénila. Muzou byt tyto zmény detekovaného ramce jesté
vyraznéjsi. Je proto potfeba implementovat mechanismus, ktery pii porovnavani aut na
stejnych parkovacich mistech nejprve urci, ze se skutecné jednéd o stejné parkovaci misto
bez ohledu na absolutni souradnice detekovaného ramce.

Parovani parkovacich mist

Po zpracovani obrazku Celery workerem v kontejneru celery a naslednym predanim deteko-
vanych ramci a embedding vektortu oznacujicich detekovand auta zpatky do Flask aplikace,
prichazi na fadu parovani parkovacich mist.

Ackoliv na absolutni souradnice detekovanych rdmcu se pii parovani stejnych parkova-
cich mist nelze spolehnout, porad plati, Zze pokud na dvou snimcich bylo detekovano auto na
stejném parkovacim misté, mély by byt souradnice detekovaného ramece blizké k souradnicim
detekovaného ramce v ptivodnim snimku.

Prvnim krokem pro parovani parkovacich mist je tedy ziskani veskerych parkovacich
mist, detekovanych na predchozich snimcich a jednoduché nalezeni nejblizstho existujiciho
parkovaciho mista, pro kazdy detekovany ramec z nového snimku. Fotografie je pouze dvou-
rozmérné plocha. Proto je hledani nejblizsitho parkovaciho mista realizovano jen na zakladé
euklidovské vzdalenosti pocatecnich souradnic parkovacich mist a jednotlivych nové dete-
kovanych ramct. Po sparovani ramct muze nastat nékolik situaci:

e Nové detekovany ramec, sparovany na zakladé minimalni vzdalenosti skutec¢né od-
povida sparovanému parkovacimu mistu. Toto je znazornéno v prikladé A na ob-
razku 7.4. Rdmce se navzdjem z veliké ¢asti prekryvaji.

¢ Nove detekovany ramec, sparovany na zakladé minimalni vzdalenosti neodpovida stej-
nému parkovacimu mistu. Na obrazku 7.4 se jedna o priklad B. Ramce sice byly
sparovany na zakladé minimalni vzdalenosti, prekryvaji se vSak malo, nebo vibec.
Tato situace vede k vytvoreni nového parkovaciho mista na misté, kde byl detekovany
novy ramec. Toto nové vytvorené misto vSak nebude platné, dokud nebude potvrzeno
druhou validni detekei na dalsim snimku.

e Na novém snimku byl detekovan ramec, ale v databazi zadné parkovaci mista dosud
nejsou. Novy ramec tedy nemuze byt s ni¢im sparovany a porovnany. Priklad C na
obrazku 7.4 je priklad tohoto stavu.

e Na novém snimku bylo detekovano vice ramct, nez kolik bylo v databéazi uloZeno par-
kovacich mist. To tedy znamend, ze vice ramci z nového snimku bude podle vzdale-
nosti sparovano se stejnym parkovacim mistem z databaze. Tato situace je znazornéna
v prikladé D na obrazku 7.4.
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Obréazek 7.4: Razné stavy pri parovani parkovacich mist podle nejmensi vzdalenosti dete-
kovanych ramcti.

Jednoznac¢né urceni parkovaciho mista a porovnani aut

Jak je zfejmé z obrazku 7.4, samotné sparovani detekovanych ramci podle jejich vzajemné
nejmensi vzdéalenosti, nestac¢i pro jednoznacné urceni, ze se jedné o stejné parkovaci misto
a mély by se na ném tedy porovndvat zaparkovana auta. U popisu jednotlivych situaci
vsak uz byl naznacen zpusob, jak by bylo mozné jednoznacné urcit, zda se jednd o stejné
parkovaci misto pomoci prekryvajici se plochy sparovanych ramct. Paklize bude spolecna
plocha obou ramct dostatecné velikd, mizeme tato mista prohlésit za stejna.

Kazdy ramec oznacujici parkovaci misto je zadan levym hornim a pravym dolnim bo-
dem obdélniku ((zieft, Ytop)s (Trights Ybottom)), kde (x,y) jsou soufadnice téchto bodi. Na
obrazku 7.5 jsou vyobrazeny dva vzajemné se prekryvajici ramce. Pro zjisténi prekryvajici
se plochy tedy staci urcit body (Zmin, Ymin) & (Tmazs Ymaz). Vypolet téchto souradnic je
uveden v rovnici 7.2.

Tomin = maz(x1,x3)

Ymin = maz(y1,ys3) (7.2)
Timaz = min(ze, x4) ’
Ymazx = mln(y% y4)

intersect__area = (Tmaz — Tmin) * (Ymaz — Ymin) (7.3)
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Obréazek 7.5: Zjisténi plochy prekryvu dvou detekovanych ramci.

Vypocitani plochy ptrekryvu je pak uvedeno v rovnici 7.3. Nakonec je jesté potfeba
porovnat tuto plochu s plochou sjednoceni dvou porovnavanych ramcu. Paklize je pomér
plochy prekryvu dvou porovnavanych ramci a jejich plochy sjednoceni vétsi nez néjaky
predem zvoleny prah ©g.¢,, pak mizeme prohlasit, ze se jedna o stejné parkovaci misto.

intersect__area

> Ogrea (7.4)

union__area

Prevence nezadoucich detekci

Kamery, které snimaji parkovisté nemusi mit vzdy idedlni polohu. Nékteré parkovaci mista
muzou byt zabrana pouze z ¢asti, nékteré parkovaci mista muzou byt od kamery pomérné
vzdalend a jevit se tak na snimku jako velice mald. V takovych pfipadech neni prace detek-
toru naprosto spolehliva a muze vyustit ve falesné detekce na mistech, kde zadné parkovaci
misto neni, nebo se tam sice parkovaci misto nachazi, ale neni detekovano spolehlivé po-
kazdé, kdyz na ném stoji auto.

Systém pro detekci a poc¢itani aut na parkovisti implementuje dva mechanismy, jak pre-
dejit, nebo alespon omezit vznikani falesnych parkovacich mist. Prvnim mechanismem je
validace parkovaciho mista pomoci priznaku valid, ktery se uklada ke kazdému parkova-
cimu mistu v databazi. Kazdé nové vytvorené parkovaci misto ma tento priznak v zakladu
nastaveny na negativni hodnotu, ¢imz je toto parkovaci misto oznaceno jako nevalidni a pri
agregaci statistickych tidaji se nebere v ivahu. Validnim se parkovaci misto stane ve chvili,
kdyz je na stejném parkovacim misté minimalné na dvou po sobé nasledujicich snimcich
detekovano auto. Timto zptsobem se odfiltruji vsechny detekce pouze projizdéjicich aut,
nebo falesné detekce, které obcas muzou nahodné vzniknout.

Druhym mechanismem pro ¢isténi parkovacich mist od falesnych detekci je moznost uzi-
vatelského mazani parkovacich mist. Nejedna se vSak o prosté mazani zdznamu z databaze.
Pokud by uzivatel falesnou detekci odstranil a systém by danou detekci pouze smazal z da-
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tabéaze, nezachovala by se Zadna informace o tom, Ze na misté, kde falesna detekce piivodné
byla se uz zadné nové detekce vytvaret nemaji.

Z tohoto diivodu mé kazdé parkovaci misto, které je v databazi ulozeno, priznak removed.
P1i operaci “mazani” parkovaciho mista se tedy parkovaci misto z databaze fyzicky nesmaze,
pouze se mu nastavi tento priznak. Nové detekce jsou tedy parovany i s parkovacimi misty,
kterd byla predem oznacend jako smazana. Pokud je nova detekce sparovana se smazanym
parkovacim mistem, jednoduse se ignoruje a do databaze se neukldda.

Timto zptusobem je mozné praci systému pro detekci a pocitani aut na parkovisti v pra-
béhu c¢asu uzivatelsky zpresnovat. Postupnym mazanim spatné detekovanych parkovacich
mist se zamezi novym detekcim na téchto mistech, které by s nejvétsi pravdépodobnosti
byly opét falesné.

7.4 Zpracovani detekovanych aut

Po uspésném detekovani aut na snimku, vypoctu jejich embedding vektoru a nasledném
sparovani detekovanych ramci s existujicimi parkovacimi misty, uz nic nebrani ve vyhod-
noceni vsech extrahovanych informaci a nasledném ulozeni novych detekci do databaze.
Opét existuje nékolik scénait, které se béhem vyhodnocovani mohou objevit a ovlivnit tak
prubéh vyhodnocovani. Kazda detekce je vyhodnocena jako jeden z nasledujicich stavi.

e Nové auto prijelo na prazdné parkovaci misto - Pokud na sparovaném parkova-
cim misté na predchozim snimku nebylo detekovano zadné auto, je praveé zpracovavana
detekce oznacena jako auto, které nové prijelo na parkoviste.

1. Do tabulky car v databazi je vlozen novy zdznam oznacujici nové auto na par-
kovisti. U nového zadznamu je navic zaznamenan start_timestamp, ktery pred-
stavuje ¢as piijezdu auta.

2. Zaznam pro zpracovavanou detekci je pomoci ciziho klice spojen se zdznamem
nové vytvoreného auta.

e Auto se na parkovacim misté nezménilo - Paklize bylo na sparovaném par-
kovacim misté detekovano néjaké auto i na predchozim snimku a navic porovnani
embedding vektori minulé a soucasné detekce spada do predem zvoleného intervalu,
pak je aktudlné zpracovavand detekce vyhodnocenda jako stejné auto, které na misté
parkuje i nadéle.

1. Zaznam pro zpracovavanou detekci je pomoci ciziho klice spojen se zdznamem
auta v tabulce car, ktery patril i detekci na predchozim snimku.

2. Pokud bylo sparované parkovaci misto dosud oznaceno jako nevalidni, je mu
nastaven atribut valid na kladnou hodnotu, ¢imz dané misto validuje.

e Auto se na parkovacim misté zménilo - Tato situace se podobé predchozimu
scénari, avSak s tim rozdilem, Ze pri porovnani embedding vektorti minulé a soucasné
detekce vysledek nespada do definovaného intervalu znacici podobnost aut. V takovém
pripadé systém vyhodnoti situaci jako nahrazeni jednoho auta na parkovacim misté
jinym.

1. Do tabulky car v databazi je vlozen novy zaznam oznacujici nové auto na par-
kovisti. U nového zaznamu je navic zaznamenan start_timestamp, ktery pred-
stavuje Cas prijezdu auta.
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2. Zaznam pro zpracovavanou detekci je pomoci ciziho klice spojen se zdznamem
nové vytvoreného auta.

3. Zaznamu auta v tabulce car, ktery je spojeny s predchozi detekci na stejném
parkovacim misté, je nastavena hodnota atributu end_timestamp, kterd oznacuje
cas odjezdu daného auta.

e Auto z parkovaciho mista odjelo - Poslednim scénarem, ktery béhem zpracovavani
detekce muze nastat je situace, kdy se na parkovacim misté na predchozim snimku
nachézelo auto, avSsak na stejném misté nyni zadné auto detekovano nebylo. Tato
situace je vyhodnocena jako auto, které z parkovisté odjelo.

1. Zaznamu auta v tabulce car, ktery je spojeny s predchozi detekci na stejném
parkovacim misté, je nastavena hodnota atributu end_timestamp, kterd oznacuje
Cas odjezdu daného auta.

VsSechny databazové zmény provedené béhem zpracovavani vsech detekci jednoho snimku
se déji v ramci jediné transakce. Na konci zpracovavani téchto detekci je transakce dokon-
¢ena a zmény jsou najednou ulozeny do databaze. Timto je proces zpracovavani snimku
a dat z néj vyextrahovanych tspésné dokoncen.
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Kapitola 8

Agregace statistickych dat

Zpracovani jednotlivych snimku parkovisté pii jejich prijeti do systému vytvari pomeérné
veliké mnozstvi dat, kterd se postupem casu v databazi hromadi. Uz pti zbéZzném pohledu
do databaze je tedy zfejmé, Ze pro to, aby bylo mozné z téchto nashroméazdénych dat
vyvodit néjaké zavéry, ¢i zkratka vydolovat néjaké uzitecné tdaje, je potieba data nejprve
spravnym zpusobem agregovat.

V kapitole 6.5 bylo popsano, které statistiky se pro parkovisté a parkovaci mista zobra-
zuji ve webové aplikaci. Jednalo se o celkovy pocet aut, detekovanych na celém parkovisti
nebo na konkrétnim parkovacim misté, Primérnou dobu stdni auta na parkovisti nebo
konkrétnim parkovacim misté a v neposledni radé primérnou obsazenost parkovisté a par-
kovaciho mista. Kazdy z téchto tii typu ddaji je vSak ze systému mozné ziskat ve dvou
variantach i kdyz nékteré z téchto variant v aplikaci zobrazené nejsou.

¢ Kumulativni varianta pro dany udaj oznacuje jednu hodnotu tohoto udaje, za cely
casovy usek, ktery je vymezeny pomoci ¢asovych filtra. V pripadé celkového poctu
aut je tedy kumulativni varianta soucet vsech unikdtnich aut detekovanych za celé
casové obdobi vymezené pomoci filtri. V pripadé prumérné doby stani je to celkovy
prumér béhem celého ¢asového tiseku. A pro primeérnou obsazenost se pak opét jednd
o prumeér za celou dobu odpovidajici filtrtim.

o Krokova varianta pro dany udaj oznacuje usporadany seznam hodnot daného tudaje
pro kazdy krok v case pres cely ¢asovy rozsah odpovidajici filtriim. Velikost ¢asového
kroku miize byt od jedné minuty, az po jeden rok. Pro celkovy pocet unikatnich aut
a krok o velikosti jedné hodiny se pak bude jednat o seznam poctu detekovanych
aut v ramci jedné hodiny pro kazdou hodinu celého ¢asového rozsahu. Obdobné pak
pro prumeérnou dobu stani a primérnou zaplnénost bude pro krok o velikosti jedné
hodiny, krokova varianta obsahovat seznam priumérnych hodnot vypocitanych jako
prumeér z kazdé hodiny zvlast.

Kazdy ze t¥1 zminénych typt udaji je dostupny v kumulativni i krokové varianté a to jak
pro celé parkovisté, tak pro kazdé parkovaci misto zvlast. Ackoliv je tedy zakladni vypocet
pro vSechny varianty jednoho typu tidaje velice podobny nebo totozny, jejich implementace
a agregace v databdzi se lisi a to zejména kvuli optimalizaci. Ze stejného duvodu byla co
nejvetsi ¢ast vypoctu implementovand piimo pomoci databizového dotazu, aby se predeslo
naroc¢nym vypoctim ve Flask aplikaci, kterd pozadavky na statistické tidaje zpracovava.
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8.1 Statistiky pro celé parkovisté

Jiz v kapitole 6.3 bylo zminéno, ze vhodné zvolend struktura databazového modelu, mize
znacné zefektivnit nejen ukladani dat do databaze, ale také praci s témito daty. Databazovy
model navrzeny v kapitole 6.3 mé takovou strukturu, aby bylo jednoduse mozné agrego-
vat pravé drive zminénou trojici statistickych tudaji a to jak pro celé parkovisté, tak pro
jednotliva parkovaci mista.

Prvnim krokem je ziskani identifikdtoru vSech parkovacich mist, ktera budou zapocita-
vand do statistik. Zakladem jsou vSechna parkovaci mista, kterd se nachazi na parkovisti
a pro kterd jsou aktualné statistiky pocitané. V kapitole 7 je vsak uvedeno, ze v systému
existuji mechanismy, které pomahaji ptfi prevenci zkresleni statistik falesSnymi detekcemi
parkovacich mist. Tyto mechanismy vyuzivaji atributi valid a removed v databdzové ta-
bulce parking_spot a je proto potieba je zohlednit i pii vybéru parkovacich mist. Posledni
vlastnosti parkovaciho mista, kterd se pfi vybéru zohlednuje je pritomnost parkovaciho
mista v nastavené oblasti zdjmu parkovisté. Databazovy systém PostgreSQL podporuje
operatory, pomoci nichz je tato kontrola primocara. Operator @@ nejprve vypocita stred
obdélniku, kterym je ohrani¢eno parkovaci misto a vrati tedy jeden bod. Operator @> poté
kontroluje, zda se tento bod nachazi v polygonu oblasti zdjmu. Cely SQL dotaz, vybira-
jici parkovaci mista, ktera se pouziji pro vypocet statistik, je uveden ve zdrojovém koédu 8.1.

SELECT

parking_spot.id AS parking_spot_id
FROM

parking_spot

JOIN parking_lot ON parking_lot.id = parking_spot.parking_lot_id
WHERE

parking lot.id = '{parking_lot_id}'

AND parking_spot.removed IS FALSE

AND parking_spot.valid IS TRUE

AND (parking_lot.roi ©> (@@ parking_spot.box));

Zdrojovy kéd 8.1: SQL dotaz pro vybér identifikatora vSech parkovacich mist, jejichz data
budou zapocitana do statistik. Parkovaci mista se vybiraji vzdy pro konkrétni parkovisté
urcené identifikdtorem parking_lot_id.

Po tspésném vyfiltrovani parkovacich mist pak uz nic nebrani agregovani statistickych
udajia. SQL dotaz, ktery v databazi agreguje statistické tdaje pro celé parkovisté je uve-
den ve zdrojovém kédu 8.2. Pro ziskani dat pouze z pozadovaného ¢asového rozsahu jsou
v klauzuli WHERE jesté podle data porizeni snimku vyfiltrovany jen ty zdznamy, jenz do za-
daného ¢asového rozsahu patii a nasledné pouze ty parkovaci mista, kterd byla vyfiltrovana
v predchozim dotazu.

Celkovy pocet aut na parkovisti odpovidajici zadanému ¢asovému rozsahu je mozné
zjistit z pomoci uvedeného dotazu primo. V databdzové tabulce car jsou ulozeny identifi-
katory vsech aut, které byly na parkovisti detekovany. Spocitani aut je tedy pouze otazka
pouziti agrega¢ni funkce count (DISTINCT car.id). Obdobné je to i s primérnou dobou
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stani aut na parkovisti. V databazové tabulce car jsou zaroven ulozeny i casy prijezdu
a odjezdu konkrétniho auta. Jednd se o atributy start_timestamp a end_timestamp.
Dobu stani jednoho konkrétniho auta je tedy mozné vypocitat jako end_timestamp -
start_timestamp a pro ziskdni primérné hodnoty vsech aut lze pak opét pouzit SQL
agregacni funkci avg(car.end_timestamp - car.start_timestamp). Ve vysledném do-
tazu je navic pouzita funkce coalesce, ktera pouzije Cas porizeni posledniho zpracovaného
snimku v ptipadé, Ze je atribut car.end_timestamp prazdny.

Pro vypocet hodnoty primérné obsazenosti parkovisté je vsak situace trochu odliSna.
Tato hodnota neni vypocitand piimo v databdzovém dotazu. Misto toho je z databéze vy-
brany celkovy pocet zpracovanych snimkt, pomoci funkce count (DISTINCT record.id),
oznaceny jako records_ count a nasledné, pomoci funkce count (DISTINCT detection.id),
celkovy pocet detekci, oznaceny jako cumulative__cars_ count. Praumérnéd obsazenost par-
kovisté je poté vypocitand podle vzorce 8.1, kde je v proménné total_ spots celkovy pocet
validnich parkovacich mist na parkovisti.

cumulative _cars__count

average__occupancy =
ge— pancy total__spots - records__count

SELECT
count (DISTINCT record.id) AS records_count,
count (DISTINCT detection.id) AS cumulative_cars_count,
count (DISTINCT car.id) AS distinct_cars_count,
avg(coalesce(car.end_timestamp, '{last_timestamp}')

- car.start_timestamp) AS average_stay_time

FROM
parking_lot
JOIN record ON parking_lot.id = record.parking lot_id
JOIN detection ON record.id = detection.record_id
JOIN parking_spot ON parking_spot.id = detection.parking_spot_id
JOIN car ON car.id = detection.car_id

WHERE
parking_spot.id IN '{parking_ spot_ids}'
AND record.created >= '{start_timestampl}'
AND record.created <= '{end_timestamp}';

Zdrojovy kéd 8.2: SQL dotaz pro ziskani statistickych iidaju pro celé parkovisté. Do statistik
jsou zapocitany pouze zaznamy, které casové spadaji do zadaného rozsahu a které se tykaji
predem vybranych parkovacich mist.

Dotaz pro ziskani krokovych statistickych tudaju pro celé parkovisté je témér totozny.
V klauzuli SELECT se vsak vybira nova hodnota, urcujici ¢asovou zndmku kroku. Za pouziti
funkce date_trunc('{scale}' record.created) se zprava vynuluje ¢ast Casové znamky
podle zadaného kroku oznaceného jako scale. Kuptikladu pro krok jeden den tak budou
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v Casové zndmce vynulované minuty a vtefiny. VSechny zadznamy z jednoho dne tak budou
mit stejnou ¢asovou znamku, bez ohledu na to, kdy presné v ten den byly pofizeny. Tato
vlastnost je pak vyuzita i v klauzuli GROUP BY, kde se podle stejné funkce a orezané casové
znamky vSechny zdznamy shluknou podle zadaného kroku a vSechny agrega¢ni funkce budou
tedy pocitat statistiky pro dany krok.

8.2 Statistiky pro jednotliva parkovaci mista

Databazovy dotaz pro vypocet kumulativnich statistickych adaji pro kazdé parkovaci misto
zv1ast je opét velice podobny dotazu pro vypocet kumulativnich dat pro celé parkoviste.
V klauzuli SELECT je pouze navic identifikator parkovaciho mista a v klauzuli GROUP BY se
podle tohoto identifikdtoru zaznamy seskupuji a agregacni funkce tedy pocitaji statistiky
v ramci tohoto seskupeni.

Vypocet prumérné obsazenosti konkrétniho parkovaciho mista se vsak 1isi od vypoctu
prumeérné obsazenosti celého parkovisté. Pro tento vypocet uz neni treba celkovy pocet va-
lidnich parkovacich mist. Stéle se vsak pouzivd hodnota records_ count, oznacujici celkovy
pocet zpracovanych snimki parkovisté, ziskand z ptivodniho dotazu pro kumulativni sta-
tistiky celého parkovisté. Naproti tomu pouzitd hodnota cumulative_ cars_ count se nyni
vztahuje pouze k poc¢tu detekci pro konkrétni parkovaci misto. Primérnéd obsazenost par-
kovaciho mista je pak vypocéitana podle vzorce 8.2.

cumulative_cars__countspo

(8.2)

average_ occupancyspot = records count

Krokové statistiky pro jednotliva parkovaci mista je mozné ziskat pomoci databazového
dotazu, ktery je opét témér totozny s dotazem pro ziskani kumulativnich statistik parko-
vacich mist. Stejné jako v pripadé krokovych statistik pro celé parkovisté, se i v tomto pri-
padé pouze do klauzuli SELECT a GROUP BY prid4 ¢asova zndmka zpracovand pomoci funkce
date_trunc('{scale}', record.created). Vysledné zdznamy jsou tedy seskupeny podle
parkovacich mist a zaroven podle zadaného ¢asového kroku.
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Kapitola 9
Navrhy na vylepseni

I kdyz je systém navrzeny a implementovani v ramci této prace funkéni a samostatné
které by bylo mozné implementovat. Nasledujici seznam navrht potencidlnich novych funkei
systému by mohly vylepsit jeho celkovou pouzitelnost v praxi a zptijemnit uzivatelskou praci
s nim.

Slucovani parkovacich mist

V kapitole 6.5 je ukdzka moznosti uzivatelského mazani falesné detekovanych parkovacich
mist. Tato postupna uzivatelska sanitace sbiranych dat je jednim z mechanizmt systému, jak
udrzovat vypocitané statistiky spravné a pro ocividné falesné detekce, napriklad uprostred
silnice, funguje vyborné. V nékterych pripadech vsak systém nemusi detekovat parkovaci
misto, které je vylozené falesné a v takovych pripadech muze smazani tohoto parkovaci
mista prinést nové problémy.

Typickym prikladem takové situace muze byt duplicitni detekce stejného parkovaciho
mista. Tomuto problému se systém snazi predejit jak na trovni detekce pomoci algoritmu
Non-maximum Suppression, tak na trovni parovani parkovacich mist. I tak se vSak muze
stat, ze systém tuto duplicitni detekci nezachyti. Tato situace nastdva hlavné na okrajovych
castech snimku, kde jsou detekované ramce malé, nebo jsou auta na snimku zachycena
kupiikladu jen z pulky. Problém nésledné spoc¢iva v tom, Ze obé detekce jsou v podstaté
validni parkovaci misto. Odstranéni jedné z nich by pak mohlo zpiisobit, ze nékteré budouci
detekce nebudou pro toto parkovaci misto spravné zapocitané.

Resenim tohoto problému by mohlo byt sluc¢ovani duplicitnich parkovacich mist dohro-
mady. Podobné jako mé uzivatel moznost parkovaci mista vybirat a oznacovat jako smazana,
mél by moznost manualné vybrat duplicitni parkovaci mista a nechat systém sloucit je do-
hromady. Ramec takto slou¢eného parkovaciho mista by mohl byt vypocitan jako obdélnik,
ktery tésné obepind vsechny slucované detekce.

Vice kamer pro jedno parkovisté

Druhym moznym vylepsenim systému, které by mohlo vylepsit jeho pouzitelnost v praxi
je podpora vice kamer na jednom parkovisti. V soucasné dobé je systém navrzen tak, ze
snimky parkovisté jsou na REST API posilany s identifikdtorem konkrétniho parkovisté
a jsou s timto parkovistém tedy pevné spjaty. Ve skutecnosti vSak muize jedno parkoviste
snimat nékolik kamer soucasné. Kazda z jiného thlu, nebo jinou ¢ast daného parkovisté.
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I v soucCasné verzi systému je samoziejmeé mozné zpracovavat snimky z téchto riznych kamer.
Pro kazdou kameru by vsak bylo potteba zalozit zvlast pseudo-parkovisté, ke kterému by
byly navdzané. Pro kazdé pseudo-parkovisté by se pak pocitaly statistiky zvlast. Pomoci
nastaveni oblasti zajmu u jednotlivych pseudo-parkovist by bylo mozné alespon zabranit
duplicitnimu pocitani aut na parkovacich mistech, které zabird nékolik kamer soucasné
a statistiky pak pro vSechny pseudo-parkovisté rucné secist. Tento zpusob vSak neni prilis
uzivatelsky privétivy.

Misto toho by bylo mozné do databaze systému pridat prostfednika mezi parkovistém
a zpracovavanymi snimky. Tento prostfednik by byl navazany na parkovisté a hral by roli
konkrétni kamery na parkovisti. Snimky odesilané ke zpracovani by se pak odkazovaly na
konkrétni kameru, misto parkovisté. Samotné zpracovani snimku by se v zdsadé nezmeénilo.
Samoziejmé ze by se vsak k parovani parkovacich mist musely pouzit jen parkovaci mista
detekovand stejnou kamerou. Zména by vsak nastala pri vypoctu statistik. Ty by se potrad
pocitaly vzhledem k jednomu parkovisti, nyni by se vsak zpracovala nasbirand data ze vSech
kamer. Za predpokladu, ze by pro kazdou kameru byla nastavena oblast zajmu tak, aby
se parkovaci mista nezapocitavala nékolika-ndsobné kvili prekryvajicimu se zabéru kamer,
bylo by takto mozné vypocitat statistiky pro celé parkovisté soucasné.

Zménu struktury databize a moznost nastaveni vice kamer na jednom parkovisti by
nasledné musela doprovazet také tprava uzivatelského rozhrani.

Predikce naplnénosti parkovisté a detekce anomalii

Dlouhodobé zpracovavani a ukladani sekvenénich dat je vyborny zaklad pro predikci bu-
doucich dat pro stejnou tlohu. Takova data jsou i dlouhodobé statistiky o naplnénosti par-
kovisté. Moznost predikce naplnénosti parkovisté na zakladé minulych dat by pfitom mohla
byt velice uzitecna. Pri zjisténi dlouhotrvajicich trendt ve zvySovani naplnénosti parkovisté
je mozné napriklad zacit planovat jeho rozsiteni. Pro pripadné docasné uzavérky parko-
visté je naopak mozné diky dlouhodobym predikcim naplnénosti vybrat vhodné datum, ve
kterém se nepredpoklada velikd naplnénost. V neposledni fadé sebou predikce naplnénosti
nese i moznost detekce pripadnych anomalit.

Slozitost implementace takové funkce do zna¢né miry zavisi na konkrétnich pozadavcich
na presnost predikce a detekce anomalit. Nejjednodussi varianta mize byt jednoduse de-
pak mutze brat v ivahu nékolik hodnot dohromady a k vypoctu pouzit néjaky komplexnéjsi
regresni algoritmus. Za zvazeni by stalo i pouziti rekurentnich neuronovych siti.

I presto, ze tento ndvrh neni nic, co by zpTesnilo samotné zpracovavani snimku, detekci
aut, ani sbirani statistickych tdaji o parkovisti a trochu se tedy vymyka ptivodnimu sméru
prace, byla by tato nova funkce uziteénym nastrojem v systému a opét by vylepsila jeho
pouzitelnost v praxi.
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Kapitola 10
Zaver

Ve méstech existuje spousta parkovist. Vétsina téchto parkovist ma spolecné to, ze skryvaji
potencialné veliké mnozstvi statistickych dat, kterd by mohla byt vyuzita pro cokoliv od
planovani uzévérek dopravy, az po efektivnéjsi fizeni méstské infrastruktury. Tato data ale
castokrat nikdo nesbird, protoze neexistuje mnoho systémii, které by byly schopné udrzovat
si prehled o naplnénosti parkovisté bez pouziti drahych zavor, nebo jinych zafizeni podob-
ného typu. Cilem této diplomové prace bylo prozkoumat moznosti pocitani unikatnich aut
na parkovisti, pouze za pouziti obrazovych dat, a navrhnout a implementovat konkrétni
metodu, ktera tak bude cinit.

Prace Cisté s obrazovymi daty skyta dva hlavni problémy. Prvnim je spolehliva detekce
aut na snimku parkovisté. Dostupnych metod na detekci objektd na obrazku, vyuzivajicich
hluboké uceni, je celd fada. Nakonec byl vsak pro svou rychlost a spolehlivost vybran model
YOLOv/ [4], ktery byl nasledné trénovan na datasetu CARPK [9] a po natrénovani doséhl
pri detekci parkujicich aut mAP 91.9%.

Druhym problémem je porovnavani detekovanych aut s predchozimi detekcemi na stej-
ném parkovacim misté, aby nebylo jedno auto, které na parkovisti stoji dlouho, zapocitano
do statistik znovu pii kazdém zpracovani nového snimku v sekvenci. ReSenim, které je pro
tento problém pouzito v navrzené metodé je vypocet embedding vektoru, které kompaktné
popisuji klicové charakteristiky vzhledu jednotlivych aut. Pro vypocet téchto vektort z ob-
razku aut byla navrzena a implementovana konvolu¢ni neuronova sit, inspirovand siti Fa-
ceNet [18], kterd fesi obdobnou tlohu porovnani lidskych obli¢eji. Podobné jako model
FaceNet, vyuziva i model navrzeny v této diplomové praci ztratovou funkei TripletLoss,
ale v ramci této prace byla metoda trénovand na obrazcich aut z datasetu PKLot [2]. Po
kone¢ném nastaveni rozhodovaciho prahu pro porovnavani, je mozné rozhodovat, zda se na
parkovacim misté auto zménilo, ¢i nikoliv, s tspéSnosti az 98.6%.

K tomu, aby bylo mozné nové detekovana auta porovnavat s predchozimi detekcemi je
treba mit tyto detekce k dispozici i zpétné. Dalsim krokem byl tedy navrh databazového
modelu, pro ukladani vSech relevantnich dat vznikajicich pii zpracovani snimki.

Pro snadnou komunikaci se systémem bylo navrzeno REST API, na které je mozné nejen
odesilat obrazky ke zpracovani, ale ziskavat z néj také statistické tidaje agregované z dat
ulozenych v databazi. Komunikace pomoci REST API vSak neni prilis uzivatelsky privétiva.
Vzhledem k tomu, Ze jeden z cilii této prace bylo systém navrhnout tak, aby byl v praxi co
nejpouzitelnéjsi, bylo pro néj vytvoreno také grafické uzivatelské rozhrani ve formé webové
aplikace, ve kterém je mozné pohodlné spravovat dostupnd parkovisté a predevsim primo
vyhodnocovat vsechny statistické udaje, které je systém schopen nabidnout.
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Vysledna aplikace tedy zaobaluje veskerou komplexni funkcionalitu systému do jedno-
duse pouzitelného a uzivatelsky privétivého balicku, ktery lze navic nasadit témér okamzité.
I presto je zde vsak prostor pro budouci vylepseni. Moznost zpracovavat obrazky z raznych
kamer na stejném parkovisti tak, aby byly vysledné statistiky agregovany pro vSechny ka-
mery najednou, nebo predikce naplnénosti parkovisté a detekce anomalit by déle rozsitily
uz tak siroké moznosti systému a opét by tak zvysily jeho pouzitelnost v praxi.
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Priloha A
Prvni spusténi aplikace

Systém pro detekci a pocitani unikdtnich aut na parkovisti vyuziva ke svému provozu virtu-
alni prostiedi Docker kontejnerti. Spusténi systému by tedy mélo byt mozné kdekoliv, kde
je nainstalovany Docker a Docker Compose.

Veskerd konfigurace virtudlnich prostredi je pro jednotlivé kontejnery ulozena souborech
Dockerfile a pro celou aplikaci pak v souboru docker-compose.yml, ktery je prilozeny
ke zdrojovym souborum aplikace. Pfed prvnim spusténim kontejnert je potieba kontejnery
vytvorit:

docker-compose -f <path/to/docker-compose.yml> up --build

Piikazu je potieba jen zadat cestu ke spravnému docker-compose.yml souboru a vSechny
kontejnery budou vytvoreny a nasledné i spustény. Pokud jsou uz kontejnery vytvoreny, je
pro pouhé spusténi kontejnert mozné z prikazu vynechat prepinac¢ --build.

Po prvnim vytvoreni kontejneri se vytvori nejenom kontejnery samotné, ale také volu-
mes, ve kterych si Docker ukldda napiiklad perzistentni data z databaze. Vytvorena je také
samotna databaze s nasledujicimi tdaji:

USER: pktracker
PASSWORD: password

vvvvv

nastroje na spravu Docker kontejnera pripojit do kontejneru flask a spustit skript pro
vytvoreni databazovych tabulek:

python /app/create_db.py

Po vytvoreni databazovych tabulek je uz aplikace pripravend na pouzivani a je dostupné na
adrese 127.0.0.1:80. Pied odeslanim prvnich zpracovanych snimku je tfeba jesté vytvorit
v systému néjaké parkoviste.

K posilani testovacich snimki parkovisté je mozné vyuzit skript send_images. py. Tento
skript ma vlastni requirements.txt, aby bylo mozné pripravit pro néj prostiedi na hostitel-
ském stroji. Samotné odeslani obrazkt je mozné realizovat pomoci prikazu:

python send_images.py --src=<path/to/images> --parking_lot_id=<id>

Jména obrazkl v odkazované slozce musi byt pojmenované podle casové znamky jejich
potizeni, ve formatu "%Y-%m-%d_%H_%M_%S" a mit pfiponu *.jpg, nebo *.png.
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Priloha B

Prezentacni plakat

POCITANI UNIKATNICH AUT

NA PARKOVISTI

Peter Uhrin

Soutasné systémy pro_poditéni aut na parkovistich vétdinou vyulivail néjakich
njch zafizeni, jako jsou napfiklad zévory pii viezdu na parkovists.
Takowy plstup nen vhodn. pro neplacent, & residonén parkowEE. 1 na tEchto
parkovitich mie bt viak uliteéné udriovat s prehled o jeich obsazenosti  jnjch
datech. Systém navrzeny v té %iva model YOLOV4 pro vizud i aut
na snimelch 7 kamer. Nistocnd pro kadé auto wypotits smbedding voktor, ktery
poutile pii porovnavani, jestli se na daném parkovacim misté v pribéhu Zasu auto

zménilo. Vysled ce uklida do databize. Z téchto dat ndsledné systém
agreguie rizné statistické ddaje jako je napfiklad cetkovy poZet detekovanych aut,
primérn obsazenost parkevisté a primérnd doba parkovéni jednoho auta. Tyto
Gdaje { REST API nebo si ‘webové aplikaci.

Detekee aut na obrazcich
pomoci detektoru YOLOVA.
Visledkem je ohraniceni

pro kazdé auto.
NS
[0.54,0.02,..]
[1.28,0.35,..]

[0.16,0.97, ..] Pro kazdé detekované auto je
pomoci konvoluéni neuronové

sit& vypotitén embedding
vektor.

Porovndnim embedding

vektord aut na stejnych
parkovacich mistech se

zjist, jestli se zménila.

Statistes for PUCPR o1

V aplikaci je mozné vybirat
Konkrétni parkovaci mista
a zobrazovat jejich statistiky.

M x [

[0.54,0.02, [1.28,0.35,
a . Parkovaci mista jsou
[0.16,0.97, [0.18,0.96, me prTw— e barevné kédovand podle
jejich primérné obsazenosti.

‘ ey P | e

Statistiky jsou zobrazeny jak

pro celé parkovisté, tak pro

aktuslng vybrané parkovaci
Viechna data jsou ulofena do misto.

databaze, odkud je mozné si
je zobrazit ve webové aplikaci,

Obrazek B.1: Plakat pro prezentaci prace. Zamyslend velikost je format A2.
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