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Abstrakt

Cielom tejto prace je navrhnit rieSenie problému monitorovania navstevnikov muzejnych
expozicii. Na rozdiel od uz existujicich metéd je tento problém rieseny pouzitim kamerovej
technoldgie. Tento pristup si vyziadal vyriesenie troch podproblémov: (1.) detekciu Iudi
v kamerovom zdzname za vyuzitia konvolu¢nej neurénovej siete, (2.) presné urcenie polohy
zaznamenanych os6b v radmci monitorovaného priestoru za pomoci konfiguracie pozicie ka-
mier, (3.) identifikdciu a sledovanie zaznamenanych os6b. Vystupom navrhovaného riesenia
je tepelna mapa, vykreslujica najnavstevovanejsie miesta, mapa trajektorii navstevnikov
znazornujuca ich pohyb a statistika navstevnosti jednotlivych expozicii. Tieto vystupy mozu
prispiet k lepsiemu vyhodnocovaniu potrieb navstevnikov a k efektivnejsiemu vyberu alebo
rozmiestneniu exponatov.

Abstract

The aim of this work is to propose a new system of monitoring visitors in museums. Incon-
trast to existing methods, the problem is solved here only using camera technology. This
requires addressing three sub-problems: (1.) detection of visitors in camera streams using a
convolutional neural network; (2.) camera configuration to exactly determine the position
of the detected persons within the monitoring area; and (3.) identification and tracking the
detected persons. The outcome of the proposed solution is the heatmap of most visited
places, the map of visitor trajectories and the statistic of visits for individual exhibits. This
monitoring method can contribute towards improved evaluation of visitor experience and
more effective selection and positioning of the exhibits.
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Kapitola 1

Uvod

Pre odvetvia, ktorych hlavnym prvkom je interakcia s Iudmi, je klic¢ovym nastrojom zis-
tovanie spétnej vazby od svojich uzivatelov. Na vytvorenie tejto spatnej vizby je potrebné
ziskat udaje od uzivatelov. Tieto tdaje je mozné ziskavat roznymi spdsobmi ale pre na-
jefektivnejsie vyhodnocovanie a najrychlejSie zdokonalovanie poskytovanych sluzieb je ich
potrebné ziskavat rychlo, presne a lacno. Muzed ¢i galérie patria medzi tieto odvetvia, pre
ktoré je spéatnd véizba od svojich uzivatelov doélezita. Rovnako ako st pre socialne siete velmi
dolezité informacie o tom, ktoré prispevky pouzivatelov zaujali, tak aj pre muzea si velmi
hodnotné informécie o stave ich expozicii. Odpovede na otazky ako si: ,,Ktoré expozicie
zaujali najviac Iudi?“ alebo , Kadial sa ludia pohybovali?*.

Vyuzivanie Tudi na zber tychto dat moze byt ndkladné a zaroven predstavuje mrhanie
ludskymi zdrojmi. Predovsetkym je vyuzivanie Iudi na tato pracu nevyhodné ak, je po-
trebné sledovat vicsie alebo viaceré objekty zaroven. Niektoré z existujicich rieseni na ttato
ulohu vyuzivaju specidlne zariadenia. Dokazu s vysokou presnostou urcit polohu navstev-
nika avsak prichddzaju s dvomi znac¢nymi nevyhodami. Prvou z nich je nutnosf nosenia
tohto Specializovaného zariadenia navstevnikom. Tymto zatazuji navstevnikov a ovplyv-
nuju ich celkovy zazitok z muzea. Druhi nevyhodu predstavuje poziadavka na vytvorenie
velkej siete detekénych zariadeni naprie¢ sledovanym objektom, kvoli nepostac¢ujicemu do-
sahu aktudlne existujtcich zariadeni.

Téato praca navrhuje riesenie problému ziskavania spétnej vizby od navstevnikov za
pomoci kamerovej technolégie. Navrhuje vyuzitie poprednych metéd, ktoré vo svojich ob-
lastiach dosahuji najlepsie vysledky, na sledovanie spravania navstevnikov a na jeho zédklade
generovanie spatnej vizby. Nase riesenie na rozdiel od uz existujicich rieseni v ziadnej miere
nezatazuje ndvstevnika nosenim Specializovanych zariadeni. Kamery oproti zariadeniam po-
Vdaka tomu navrhované riesenie vyzaduje menej rusivych elementov v mizeu a jednoduch-
siu celkovi infrastruktiru senzorov.

Problém detekcie a sledovania navstevnikov je blizsie priblizeny v nasledujtcich kapi-
tolach, ktoré s ¢lenené do dvoch celkov. Prvym z nich je teoretickd cast pozostavajica
z kapitoly 2. Je v nej zhrnuty doterajsi vyskum a aktudlny postup technolégie v oblastiach
vyznamnych pre tito pracu. Druhy z celkov predstavuje prakticka cast, v ktorej je opisany
samotny systém. V kapitole 3 je predstaveny ndvrh systému, ktory stavia na doterajsich
vyskumoch. Popis podrobnosti implementéacie systému je blizsie popisany v kapitole 4. Tato
implementacia je nasledne otestovand a vysledky testov zhodnotené v kapitole 5. Z tychto
vysledkov a doposial zistenych informacii je v kapitole 6 vyvodeny zaver.



Kapitola 2

Zhrnutie existujicich technoldogii

V nasledujucich sekciach tejto kapitoly je priblizeny stav doterajsieho vyskumu v oblastiach,
ktoré st vyznamné pre tito pracu. Nejednd sa o encyklopedicky popis danych disciplin ale
o zhrnutie ich najmodernejsich a najpodstatnejsich casti.

2.1 Sledovanie navstevnikov bez vyuzitia kamerovej techno-
logie

Pre kazdé z odvetvi, ktorého hlavnym aspektom je interakcia s ludmi, s klicové informa-
cie o preferencidch svojich zakaznikov a ich spravani. Medzi tieto odvetvia patria aj muzea
a galérie. Rovnako ako web-stranky zbieraji idaje o pohybe kurzora mysi ¢i sStatistiky
o najviac kliknutych elementoch na stranke, tak aj muzea sleduji svojich navstevnikov.
7 udajov z tohto sledovania sa snazia identifikovat najpritazlivejsie exponaty ¢i najvhod-
nejsie miesta pre rozmiestnenie exponatov a jednotlivych informacnych, bezpec¢nostnych ¢i
socidlnych prvkov.

Pri sledovani navstevnikov muzea sttudia [4] popisuje nasledovné metriky pre hodnotenie
jednotlivych exponatov v expozicii:

o Pritahujtica sila: vyjadruje relativny pocet Iudi, ktory sa zastavili pred objekto-
m/exponatom pocas ich navstevy. Vypodita sa ako podiel Iudi, ktory sa pristavili pri
objekte, celkovym poctom ludi, ktory navstivili miazeum.

Pocet Tudi, ktory sa pristavili

Pritahujtca sila =
) Celkovy pocet navstevnikov

o UdrZujica sila: meria priemerny ¢as straveny pred informacénym /komunikaénym
prvkom (napriklad panel, video, popisok ...). Poéita sa ako podiel priemerného casu
pristavenia sa navstevnikov, ,potrebnym* ¢asom na precitanie si prvku. ,Potrebny*
¢as je uréeny odbornikmi a predstavuje ¢as potrebny na vstrebanie informécii. Cim
blizsie je tato hodnota k 1, tym vacsmi si element vie udrzat pozornost navstevnikov.

Priemerny cas pristavenia

Udrzujtca sila = — - -
Potrebny c¢as na pristavenie

Viacsina z vyskumov, zaoberajicich sa touto problematikou, bolo vykondvanych takz-
vanou metddou ,ceruzky a papiera®, kde sa vyskumnici alebo personal muzea fyzicky na-
chadzal v monitorovanych priestoroch a rucne si zapisoval spravanie navstevnikov. DalSou



Komunika¢na brana RFID majak

Mobilné
detekéné
zariadenie

Obr. 2.1: Vizualizacia pristupu stidie [20] k sledovaniu navstevnikov za pomoci technolégie
RFID. Na obrazku je zndzorneny dosah RFID majaku formou modrého kuzelu'.

metodou je takzvané ,front-end vyhodnotenie“, kde st ndvstevnikom polozené otdzky pred
vstupom do monitorovanej oblasti a nasledne po jej opusteni [8]. Tento pristup zberu dét
vyzaduje od navstevnika aktivne zapojenie sa a tym priamo zasahuje do jeho zazitku z da-
ného muzea. Rovnako sa tento pristup narocne skaluje na vécsie monitorované oblasti, kedze
na zber dat vyzaduje ITudskd pracovni silu.

Boli skiimané aj iné pristupy k sledovaniu navstevnikov a to za vyuzitia externého zaria-
denia, taktiez nazyvaného lokator, ktoré ma navstevnik stale so sebou pocas jeho navstevy
monitorovanej oblasti. Tymto zariadenim moze byt napriklad jeho chytry mobilny tele-
fén s technolégiou Wi-Fi [31]. Naprie¢ sledovanou oblastou je rozmiestnend siet niekolkych
pristupovych bodov. Navstevnikov chytry telefén za pomoci Specidlnej aplikacie sleduje
silu prijatého signalu (RSS Received Signal Strength) z jednotlivych pristupovych bodov
a tym urcuje jeho priblizni polohu. Tato technolégiu sliziacu na identifikovanie populdr-
nych expozicii uz vyuzivaji niektoré z vacsich mizei, menovite Narodna Galéria a Narodné
Historické mizeum v Londyne [8].

Lokator nemusi byt len navstevnikov chytry telefon. Pre rézne ticely moze byt vhodné
pouzit rozne technoldgie, napriklad RFID (Radio Frequency Identification), UWB (Ultra-
Wideband) ¢i GPS (Global Positioning System). Kazda z tychto technolégii ponika svoje
vlastné vyhody a nevyhody. GPS je vhodné pouzit na rozsiahlych vonkajsich miestach, kde
nepotrebujeme zistovat polohu s vysokou presnostou ako st napriklad zoologické zahrady.
Naopak studia [20] sa zaoberd technolégiou RFID, ktord vie za pomoci velkého poctu
radiovych majakov presne urcit navstevnikovu polohu. Po tom ¢o sa lokator dostane do
dosahu signdlu majika navzajom zacni komunikovat, ¢im sa presne uréi poloha lokatora
a tym aj navstevnika. Zéna dosahu a jednotlivé prvky systému st zndzornené na obrazku 2.1.
Toto vyuzitie RFID lokatorov je vsak obmedzené silou ich signdlu a teda maximéalnou
vzdialenostou v akej dokazu medzi sebou komunikovat a teda urcovat polohu. Rovnako je
navstevnik zatazovany nosenim lokatora pocas celej jeho navstevy monitorovanej oblasti.

1Obréazok bol prelozeny do slovenéiny a pochddza zo stidie [20]



2.2 Identifikacia Iudi v kamerovom signale

Je prirodzenou ludskou schopnostou pozriet sa na obrazok a okamzite v nom identifikovat
zname objekty, urcit ich umiestnenie, tvar a farbu. Tuto schopnost detekcie objektov sa
snazime naucit stroje. Dnes sa tato detekcia objektov v obrazovom zdzname v prevaznej
miere vykondva za pomoci neurénovych sieti. KIti¢ovymi vyzvami stale zostavaju presnost,
rychlost, cena a zlozitost daného riesenia [9].

2.2.1 Princip fungovania neurénovych sieti

Neurénové siete si softvérovou implementaciou nasich mozgov. Snazia sa imitovat a do-
kladne napodobnovat funkciu biologickych neurénovych sieti, z ktorych sa skladaji nase
mozgy. Bez zachddzania do biologickych podrobnosti mézeme povedat, ze nase mozgy po-
zostavaju z velkého poctu navzajom prepojenych neurénov, ktoré pripominaju spinace. Svoj
stav zapnutia menia na zaklade sily svojich chemickych ¢i elektrickych vstupov. Pri¢om stav
jedného neuréna slizi ako vstup pre dalSie neurény [16].

Neurény v umelych neurénovych sietach si velmi podobné svojim biologickym napro-
tivnikom. Pozostavaju zo vstupov, vah a bias. Schéma jednoduchého neurénu sa nachidza
na obrazku 2.2. Kazdy zo vstupov neurénu je vynasobeny svojou vahou, nasledne su tieto
hodnoty s¢itané, je k nim pripocitany bias a tato vyslednd hodnota slizi ako vstup do akti-
vacnej funkcie. Vystupom neurénu je vystup aktivacnej funkcie. Tato funkcia vyjadruje to,
¢i a ako velmi je neurén aktivovany. Vacsinou sa pouziva funkcia sigmoid, ktorej vyhoda
je plynuly prechod medzi okrajovymi hodnotami a jej ohrani¢enie vystupu na intervale
<0,1>. Avsak pouzivaju sa aj iné aktivacné funkcie, tie najcastejsie pouzivané mozno vidiet
na obrazku 2.3.
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Obr. 2.2: Ilustracia neurénu. zg az xy predstavuja vstupy, wg az wy vahy jednotlivych
vstupov, b bias neurénu a f aktivaénd funkcia. Vystup neurénu predstavuje y°.

20Obrézok pochidza zo Sttdie [16]
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Obr. 2.3: Casto pouzivané aktivaéné funkcie’.

Neurénovi siet pozostava z mnohych neurénov usporiadanych do vrstiev. Kazdy neurén
patri iba do jednej vrstvy a je napojeny na neurény predchadzajicej a nasledujicej vrstvy.
Tato struktira moze nadobudat rézne tvary, teda lisit sa poc¢tom vrstiev a poétom neurénov
v tychto vrstviach. Jednoduchi struktiru mozno vidief na obréazku 2.4. V klasickej umelej
neurénovej sieti (ANN) rozliSujeme 3 rozne vrstvy:

o Vstupnd vrstva (Input layer), cez ktori data vstupuju do siete.
o Skryté vrstvy (Hidden layer), ktoré nie st ani vstupné ani vystupné.

o Viystupnd vrstva (Output layer), z ktorej ziskavame pravdepodobnosti jednotlivych

vystupov.

V nasich mozgoch sa opakovanym vykonavanim urcitej ¢innosti alebo opakovanim urci-
tych znalosti zosilnuji prepojenia medzi jednotlivymi neurénmi. Tymto procesom sa zvysuje
Ssanca na aktivaciu tych istych neurénov pri predlozeni rovnakych alebo podobnych vstupov

30brazok pochidza zo $tudie [16].



Vstupna vrstva Skrytd vrstva Vystupnd vrstva

Vstup 1

Vstup 2

Vystup

Vstup 3

Obr. 2.4: Struktira jednoduchej umelej neurénovej siete. Obsahuje jednu vstupnii vrstvu,
jednu skrytd vrstvu a jednu vystupnd vrstvu®.

v budicnosti. Tento proces opakovania ¢innosti sa nazyva ucenie a tvori rovnako doélezitu
cast aj pri umelych neurénovych siefach. Tu ho rozdelujeme na dve kategorie:

e Ucenie s dozorom Pri tomto spésobe mame k dispozicie vstupné data spolu so
spravnymi vystupmi. Umelej neurdénovej sieti st predlozené vstupné data a na za-
klade porovnavania ocakavanych vystupnych dat s vystupnymi datami neurdénovej
siete zasahujeme do jej fungovania a menime ho.

e Ucenie bez dozoru Tento sposob sa lisi tym, ze nemame k dispozicii spravne vy-
stupy. Nechavame neurénov siet pracovat samu na rozoznavani novych vzorov a infor-
mécii, ktoré boli predtym nedetegované. Uspech neurénovej siete je viésinou urceny
tym, ¢i sa podarilo znizit alebo zvysit pridruzeni cenovi funkciu (associated cost
function).

2.2.2 Princip fungovania CNN

Konvolu¢né neurénové siete (Convolutional Neural Network - CNN) st rovnako ako umelé
neurénové siete zlozené z neurénov ulozenych do vrstiev. Avsak tu ich podobnost konc¢i. CNN
st vhodné na pracu s obrazovymi datami preto aj ich architektira bola optimalizovana na
tato tlohu. Narozdiel od klasickych neurénovych sieti, neurény v CNN st prepojené len
na cast neurénov v predchadzajtcej vrstve. Toto mé za ddsledok zredukovanie parametrov
v neurénovej sieti [1]. Princip zoskupenia neurénov do viacerych vrstiev zostal oproti klasic-
kym neurénovym sietiam nezmeneny avsak meni sa funkcia jednotlivych vrstiev. Konkrétne
sa CNN sklada z nasledujuicich vrstiev [9]:

Vstupnd vrstva plni tlohu inicializacie vstupnych obrazovych dat a normalizécie ich skaly
do hodnét [0,1]. Vyuziva Principal Components Analysis (PCA) na degradéaciu a dekorelaciu
dat pre lepSie zameranie sa na niekolko klucovych faktorov.

Konvolucnd vrstva je jadrom celej CNN. Pouziva konvoluéné jadro ako filter, ktory
sa postupne aplikuje na pévodné obrazové data. Nasobenim dat z predchadzajtcej vrstvy
filtrom a ich naslednym sc¢itanim dostavame konvolucény vysledok.

Pooling vrstva je pouzita na znizenie dimenzii vysledkov predchadzajucich vrstiev. Exis-
tuju tri typy poolingu: vSeobecny pooling, prekryvajici sa pooling a Spatial Pyramind

4Obrazok bol prelozeny do slovenéiny a pochéddza zo studie [27]



Pooling (SPP). Velmi ¢asto pouzivané metddy vseobecného pooling-u sii extrahovanie ma-
ximalnej hodnoty z oblasti a poéitanie priemernej hodnoty v danej oblasti.

Plne prepojend vrstva Casto predstavuje poslednt vrstvu. Pracuje na rovnakom prin-
cipe ako vrstvy v klasickej umelej neurénovej sieti. Na jej vystupe sa nachadza skére pre
jednotlivé klasifikécie.

2.2.3 Klasifikacia CNN

Medzi najmodernejsie detektory objektov zalozené na technologii CNN patria napriklad
Faster R-CNN, R-FCN, SSD, Multibox a YOLO. Tieto detektory by sme mohli rozdelit
podla stidie [15] na niekolko hlavnych, najnovsich architektir. Menovite hovori o architek-
turach SSD (Single Shot Multibox Detector), Faster R-CNN a R-FCN (Region-based Fully
Convolutional Networks).

Single Shot Detector (SSD) Tento termin sa vo vSeobecnosti pouziva na oznac¢ovanie
architektur, ktoré pouzivaji jednu dopredni (feed-forward) konvoluéni neurénovi siet na
priame zistovanie tried a ofsetov bez nutnosti vyuzit druhd uroven klasifikacie pre jednotlivé
navrhy.

Faster R-CNN Pri tejto architektire detekcia prebieha v dvoch krokoch. Prvy krok
predstavuje aplikovanie konvolu¢nej neurénovej siete nazyvanej Region Proposal Network
(RPN), ktora spracuje vstupny obraz a deteguje regiény zdujmu, ktoré st nasledne po-
stupené druhej casti. V druhej faze je vyuzity detektor Fast R-CNN, ktory z prevzatych
regionov urcuje triedu a spresnuje ohranic¢ujice boxy sSpecifické pre danu triedu. Tento dvoj-
krokovy pristup si nevyzaduje opakované sptstanie extrahovaca rysov pre oba kroky, ¢im sa
vyhyba zbytoénému dvojitému vypoctu. Avsak je potrebné vykonat urditi cast vypoctov
pre kazdy region. Prave z tohto dovodu ¢as behu zévisi od mnozstva regiénov navrhnutych
prvym krokom (RPN). Vdaka zdokonaleniu prvého kroku je Faster R-CNN niekolkonédsobne
rychlejsia ako Fast R-CNN [15].

Region-based Fully Convolutional Networks (R-FCN) Tito metéda sa velmi
podobéa predoslej metdéde, Faster R-CNN. Hlavnym rozdielom je miesto, kde sa vykondva
vystrihovanie rysov. Oproti Faster R-CNN, kde sa vystrihovanie dialo na tej istej vrstve
z akej boli navrhnuté regiény, v tejto metdéde sa vystrihovanie vykonava az na posled-
nej vrstve pred samotnym urc¢ovanim tried. Tento pristup oddalovania vystrihovania az na
posledn vrstvu minimalizuje mnozstvo vypoctov, ktoré musia byt vykonané na kazdom re-
giéne. Tym padom dosahuje este rychlejsie ¢asy vypoctov pri zachovani podobnej presnosti
ako Faster R-CNN [15].

Na obrazku 2.5 je vidieft porovnanie rychlosti tychto jednotlivych architektir spolu
s extrahovacmi rysov.
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Obr. 2.5: Porovnanie rychlosti jednotlivych architektir 2.5a a extrahovacov rysov 2.5b.
V grafe je zndzornend strednd hodnota priemernej presnosti (mAP) voéi redlnemu casu
strévenému na GPU®.

2.2.4 Mask R-CNN

Konvoluéng siet Mask R-CNN [11] stavia na zdkladoch metédy Faster R-CNN, ktort roz-
Siruje o vetvu uréujicu segmentacné masky na kazdom regiéne zdujmu (Region of Interest
- Rol). Tato vetva sa vykondva paralelne s existujicou vetvou pre klasifikiciu a zisto-
vanie ohrani¢ujicich boxov (bounding-box). Tento proces je vyobrazeny na obrazku 2.6.
V principe sa jednd o intuitivne rozsirenie neurénovej siete Faster R-CNN, ktoré k uz dvom
existujicim vystupom tejto siete (ndzvu triedy a bounding-box offsetu) pridava treti: ob-
jektovih masku. Tymto ndm umoznuje s velkou presnostou extrahovat podrobni masku
ohrani¢ujiicu najdeny objekt.

7!

Obr. 2.6: Princip fungovania konvolu¢nej neurénovej siete Mask R-CNN. Po prvom kroku
RPN (Region Proposal Netwrok), ktory je zvyrazneny modrou farbou nasleduje paralelna
cast: klasifikdcia tried (horna cast s napisom ,class box“) a urcenie masky pokryvajicej
objekt (spodna ¢ast pozostavajtica z dvoch vrstiev)©.

Presnejsie Mask R-CNN pouziva rovnakta dvojkrokovi struktdru ako Faster R-CNN.
Prvy krok, RPN (Region Proposal Netwrok), je identicky u oboch neurénovych sieti. Avsak
v druhom kroku je pridané generovanie bindrnej masky prebiehajice paralelne s klasifika-

®Obrazok bol prelozeny do slovenéiny a pochédza zo $tidie [15]
6Obrézok pochadza zo stidie [11]



ciou triedy a ohrani¢ujiiceho obdlZnika. Vyskumnici v tejto §tadii taktieZ experimentovali
s prepojenim urcovania triedy a generovanim masky tak, ze by na sebe navzajom zaviseli.
S tymto pristupom experimentovali uz stidie pred nimi, ktoré rovnako skimali riesenia
extrahovania masky objektu. Avsak po vytvoreni tejto zavislosti generovanej masky na ur-
cenej triede, neurénova siet dosahovala vyrazne horsie vysledky. Preto si tieto dve vetvy
vykonavané paralelne. Tuto paralelnost vypoctov masky a klasifikdcie mozno vidiet na ob-
razku 2.7
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Obr. 2.7: Vizualizacia rozsirenia existujicej Faster R-CNN metodou Mask R-CNN. Mozno
vidiet rozsirenie dvoch Faster R-CNN ,hlav“ Na obrazku je presne viditelnd paralelnost
vipoétu masky objektu’.

\

Rol

Mask R-CNN navrhuje a implementuje novy sposob extrakcie ¢it, RolAlign, pre pres-
nejsie generovanie vyslednej masky. Slazi ako ndhrada za bezne pouzivany RolPool. Jedinou
zmenou oproti metéde RoIPool je nahradenie kvantovania hranic ohrani¢ujticeho obdizniku
bilinedrnou interpolaciou. Nepresnost, ktora vznika kvantovanim nepredstavuje problém pri
klasifikacii objektov a prave preto siet Faster R-CNN vyuziva metédu RolPool. Avsak pri
generovani masky, nahradenie kvantovania a odstranenie nepresnosti s nim spojenych, za-
pric¢inilo vyrazné zlepSenie. Konkrétne bolo zaznamenané zlepsenie o 10% v priemernej
presnosti pri pouziti RolAlign oproti vyuzitiu RoIPool [11].

Model Mask R-CNN svojimi vysledkami prekonal vSetky predchadzajtice popredné mo-
dely vratane MNC a FCIS, ktoré boli vitazmi COCO segmentacnej vyzvy v rokoch 2015
a 2016. Pri dosahovani tychto vysledkov bol ¢as potrebny na spracovanie jedného snimku
200ms.

2.3 Translacia medzi stiiradnicovym systémom kamery a re-
alneho sveta

Pre presné urcenie polohy detegovanej osoby je potrebné poznat poziciu kamery v priestore,
v ktorej bola osoba zachytena. Urcenie tejto presnej polohy spociva vo vykonani translacie
medzi dvomi stradnicovym systémami: (1) kamery a (2) redlneho sveta (monitorovaného
objektu). Tento problém je rieseny v mnohych studidch, kde je nazyvany ako Problém n-
bodovej perspektivy (PnP - Perspective n-point problem). Napriklad studia [10] predstavuje
metddu riesenia P3P problému (Perspective-three-point problem) alebo novsia stidia [22]
prezentuje efektivnu metdédu na riesenie PnP problému. Tieto Studie sa liSia presnostou
vysledného riesenia, komplexnostou vypoctov a po¢tu bodov potrebnych na vyriesenie.

Princip riesenia tohto problému avsak zostdva rovnaky, je potrebné poznat siradnice
bodov v oboch sustavach, kamery aj redlneho sveta. Kedze optika kamery deformuje ob-
raz redlneho sveta, je potrebné pocitat s touto deforméciou a kompenzovat ju. Na tato
kompenzéciu je nutné poznat parametre pouzitej optiky.

"Obrézok pochidza zo $tidie [11]
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Vyssie spominané studie riesia transladciu medzi dvomi stiradnicovymi systémami inymi
sposobmi avsak ich vystup je rovnaky: rotac¢no-translacnd matica, predstavujiica orientaciu
kamery voci vychodiskovému bodu stradnicového systému realneho sveta. Z tejto matice
a z parametrov pouzitej optiky je mozné zostavit nasledujicu rovnicu:

X
fo 0 cp| [rin m2 ri3

u Y
sfvf =0 fy cy| [ro1 r22 r23 12 7
1 0 0 1] |rs1 r32 133 t3 1

Kde [X,Y,Z] reprezentuji 3D koordinaty redlneho sveta, f, a f, s ohniskové vzdia-
lenosti opitky, ¢, a ¢, vyjadruji hlavné body pouzitej optiky, [R|T] je rota¢no-translacna
matica, s vyjadruje skdlu a body [u,v] predstavuji 2D koordindty v kamerovej projekcii.
Tieto hodnoty st vizualizované na obrazku 2.8.

Sdradnicovy
system
realneho sveta

(=] -
{i] (HEJ_J"IJ)JD
u. ©

-
-

Suradnicovy
system
kamery

Obr. 2.8: Vizualizacia PnP. R a t predstavuje rota¢nt a transla¢ni maticu. Body ¢ az cq4
si na-anotované a vyuzité na kalibraciu. Translacia bodov medzi systémami je ilustrovana
bodmi w; a p;. Bod so stradnicami ug, vy v snimku f predstavuje nezndmy hladany bod®.

Z tohoto vztahu je mozné pridelit ktorémukolvek pixlu na obrazku jeho polohu v sirad-
nicovom priestore monitorovaného objektu. Pri pouziti viacerych kamier s prekryvajicimi
sa zornymi uhlami st ziskané viaceré detekcie patriace jednej osobe, z kazdej kamery z kto-
rej bola detegovand. Tieto detekcie sa mozu lisit v pdze v akej dané kamera osobu zachytila.
Této zmena pézy modZe znamenat aj zmenu ohrani¢ujiceho obdlznika detekcie a nasledne
odlisni polohu, kedZe poloha osoby je z4visld na tomto obdlzniku. Zdruzovaniu tychto od-
lisnych poldh patriacej jednej osobe do jednej polohy sa zaobera studia [33]. Zjednotenie
rozdielnych bodov nastava pri splneni dvoch podmienok:

80brézok bol prelozeny do slovendiny a pochiddza 2z dokumentéicie kniZnice Opencv
https://docs.opencv.org/4.x/pnp.jpg
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e Zjednotené mozu byt len tie body ktorych Euklidovska vzdialenost je mensia ako
prednastaveny prah.

e Zjednotené moézu byt len body z réznych kamier, kedZe sa jedna osoba nemdze na
jednej kamere nachadzat dvakrat.

Na samotné zjednocovanie je pouzita hladna heuristika (greedy heuristic) bodov zora-
denych podla z-ovej suradnice.

2.4 Sledovanie Tudi naprie¢ snimkami a kamerami

V prostredi muzea, galérie ¢i iného priestoru, v ktorom chceme monitorovat pohyb Iudi,
sa budu vyskytovat miesta, v ktorych sa zorné uhly jednotlivych kamier neprekryvaja pri-
padne vobec nie st pokryté kamerami. Pre tispesné monitorovanie osoby naprie¢ objektom
ju musime po jej detegovani identifikovat, teda vytvorit stbor ¢t Specifickych pre dant
osobu. Jej néasledné sledovanie spociva v opakovanej identifikdcii danej osoby naprie¢ dal-
simi snimkami. Tomuto procesu sa vravi re-identifikicia (Re-ID) a je zékladnym aspektom
multi-kamerového sledovania. Detegovanie a sledovanie os6b na jednotlivych kamerach spo-
jené s re-identifikdciou nam umoznuje rekonstruovat trajektériou sledovanej osoby napriec
objektom.

V principe je tato ¢innost rozdelena na ziskanie ¢it neznamej osoby a ich nésledné porov-
navanie s existujicim stiborom sledovanych osob [3]. Vyjadrenim prislusnosti novo ziskanych
¢ft k danej osobe je ziskand najpravdepodobnejsia zhoda, ktora identifikuje neznamu osobu.
Tento princip je znazorneny na obrazku 2.9.

Kamera A

r————>"" " " """ "> " "> " "> """ "> "> "> "/"/>"/>¥"/>¥"/=¥"=>=¥7/=¥/=¥/¥"/¥/=¥/¥/¥/¥’/¥’/'¥’;/¥’/¥/¥7/¥"//¥/¥/¥7//¥7/—V7/m-/ 7/ 7/~ B
| |
| |
L | . . . L, [
Obréazok I Detekcia Sledovanie Extahovanie Generator [
alebo video | osoby o osoby g it o popisu P
| |
| T >
. S e ) Priradovanie
,,,,,,,,,,,, o Re-ID
- B
| + >
| |
Obrazok | | Detekcia _| Sledovanie _| Extahovanie _| Generator -
alebo video | osoby osoby Crt popisu .
| |
- . -—-——— - O O _ v
Kamera B :
Krok 1: Krok 2:
Extrahovanie podrobnosti o osobe z viacerych kamier . Zaradenie prislusnosti

Obr. 2.9: Blokovy diagram popisujtici fungovanie Re-ID systému”’.

Vicsina existujicich metdd extrahovania ¢t kombinuje rozoznavanie niekolkych vlast-
nosti osoby primarne vsak typu, farby alebo textiry oblecenia. Tieto metody sa zameriavaju
na tzv. kratkodobt re-identifikaciu (short-period Re-ID) [3], ktora sa spolieha na nemen-
nost ¢t sledovanych oso6b v kratkom c¢asovom rozmedzi. Tato kratkodoba re-identifikacia
sa nezaobera sledovanim subjektov naprie¢ ich viacerymi navstevami sledovaného objektu.
Sledovanym ¢rtam subjektu mozu byt pri re-identifikdcii pridelené rovnaké vahy. Stidia [24]
skiima alternativny pristup prerozdelenia vah na zéklade ich ddlezitosti a jednoznac¢nosti.

90Obrazok bol prelozeny do slovenéiny a pochadza zo studie [3]
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Na obrazku 2.10 mézeme vidiet tento princip, ktory by priradil menej jednoznacnej crte
mensiu vahu.

Sonda  Ciel’ I}?I}k Zlf kany .. Sonda Ciel’ I}.ar,lk ztskany .. = E:S
pouzitim réznych ¢rt pouzitim réznych ¢t —
r

farba textara | EEEE Gabor
N schmid

Obr. 2.10: Zobrazenie testovaného (Probe) snimku s referenénym (Target) snimkom a miera
ich zhody na zaklade roznych ¢it'Y.

Na presné urcenie farby oblec¢enia detegovanej osoby je vhodné pouzit histogram farieb.
Tento histogram zobrazuje frekvenciu v akej sa jednotlivé farby nachadzaji v snimku. Osa
X reprezentuje rozsah intenzity farby a osa Y zase pocetnost danej intenzity. Histogram
farieb s rozsahom intenzity farieb [0, L — 1] sa d& zapisat ako funkcia

h(?“k) = Nk

kde 1 predstavuje k-tu intenzitu farieb a nj je pocet pixlov, ktorych intenzita danej
farby je rovnd 7y [19]. V pripade vyuzitia RGB modelu reprezentécie farieb, kde st vsetky
zobrazené farby vyjadrené ako kombinacia troch zakladnych farieb (¢ervenej - R, zelenej - G
a modrej - B) sa osa X najcastejsie uvddza v rozmedzi 0 az 255. Kde 0 vyjadruje najmensiu
intenzitu farieb a 255 najvyssiu. Takyto histogram farieb mozno vidiet na obrazku 2.11.

Na zistenie podobnosti dvoch histogram mozno vyuzit Hellingerovu vzdialenost. Tato
vzdialenost sa pouziva na vyjadrenie podobnosti medzi dvomi rozdeleniami pravdepodob-
nosti.

2.5 Priradenie detekcii existujucim osobam

Na extrahovanie ¢t osoby, popisané v predchadzajtcej kapitole, navazuje problém co na-
jidedlnejsieho priradenia novych detekcii k uz existujicim osobam. Jedna sa o stanovenie
vzajomnej podobnosti a efektivnom priradeni najviac podobnych prvkov k sebe. Vzadjomnu
podobnost medzi novymi detekciami a existujicimi osobami mozno oznacit ako cenu daného
priradenia. Funkciu ceny tohoto priradenia je mozno vyjadrit ako vzdialenost (rozdielnost)
suboru ¢rt detekcie a stiboru ¢t existujtcej osoby. Priamociary pristup k tomto priradova-
niu by bolo vytvorenie permutéacie vsetkych detekcii a vSetkych existujicich oséb. Nésledné
by sa vypocitala cena kazdého z tychto priradeni a bola by vybranad moznost s najmensou
cenou. Tento jednoduchy pristup by avSsak bol ¢asovo neprijatelny v ludmi velmi frekvento-
vanych miestach, kedZe by zvysenie poc¢tu ludi ¢i detekcii viedlo k exponencidlnemu zvyseniu
poc¢tu permutécii.

Iny pohlad na tato problematiku by poskytlo vnimanie existujicich oséb a novych de-
tekcii ako dvoch skupin s urcitymi vzdajomnymi vztahmi. Podla obmedzeni a vlastnosti
tychto vztahov mozno vykonat transforméciu tohto problému priradenia na dva rozdielne

190brazok bol prelozeny do slovenciny a pochddza zo Stidie [24]
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Obr. 2.11: Histogram farieb osoby, ktord méa na sebe oble¢ené tmavé nohavice a ¢ervent
bundu. Osa x znazornuje farebnil intenzitu farby a osa y pocet pixlov na obrazku, ktoré maju
prislusni intenzitu farby. Mozno si vSimnut vyrazne vysoké hodnoty v dolnej ¢asti intenzity,
predstavujice tmavu farbu. Rovnako vo vyssich intenzitidch dominuje prave ¢ervena farba.

problémov. Prvy, predstavuje transformiciu na parny graf (kapitola 2.5.1). Druhd moz-
nost reprezentuje riesenie za pomoci Munkresovho algoritmu, tiez znameho ako madarsky
algoritmus (kapitola 2.5.2).

2.5.1 Parny graf

Parnym grafom je oznacovany taky graf, ktorého mnozinu vrcholov mozno rozdelit na dve
disjunktné mnoziny tak, ze ziadne dva vrcholy pochddzajice z tej istej mnoziny nie st
spojené hranou. Graf G(V, E) s dvomi mnozinami vrcholov X a Y, oznacované ako strany
parneho grafu, je parnym grafom ak plati nasledovné [32]:
V=XUY
XNy =»0
Ve={u,v},ec E:ue X AveY

Orientovany parny graf vyzaduje, aby boli vSetky hrany orientované stihlasne. Teda plati
E(G) = WH(X) kde WT(X) zna¢i mnozinu vSetkych hrén, ktorych pociatocny vrchol lezi
v X a koncovy vrchol nelezi v X [7].
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Vahovany parnym grafom je oznacovany taky graf G(X,Y, W) s W = (w;;) kde w;; > 0
znaci vahu hrany medzi vrcholmi ¢ a j. Ak sa w;; = 0 znamend to, Ze medzi vrcholmi ¢ a j
hrana neexistuje [32].

Taktiez existuje uplng pdrny graf, v ktorom kazda dvojica vrcholov x € X ay € Y
je spojend presne jednou hranou. Takyto graf je oznaceny ako K, , kde m znaci velkost
mnoziny X a n velkost mnoziny Y. Plati ze takyto graf ma mn hréan.

Matica susednosti parneho grafu popisuje, ktoré vrcholy v grafe st spojené hranou.
Je zalozend na skutocnosti, ze vrcholy parneho grafu sa daju usporiadat tak, aby matica

susednosti mala tvar
0 A 0 A
+ _ _
Mg = <0 O> alebo Mg = <AT O>

v zévislosti na tom & sa jednd o parny graf orientovany (M) alebo neorientovany (Mc).
Podmaticu A potom nazyvame maticou susednosti parneho grafu. Priklad tejto matice je
vidiet na obrazku 2.12. V pripade vdhovaného parneho grafu sa budi v matici susednosti
nachadzat vahy jednotlivych hran grafu.

N

I
S O
S =
= = O
—_ o

Obr. 2.12: Orientovany parny graf s prislusnou maticou susednosti''.

Na problém priradenia os6b detekcidm mozno vyuzif rieSenia fungujice pre parne grafy.
Za mnozinou X si mozno predstavit novo ndjdené detekcie a za mnozinou Y uz existujice
osoby. Hrana medzi dvoma vrcholmi grafu pochadzajtcich z rozdielnych mnozin je vytvo-
rend, ak novo najdend detekcia spliia podmienky priradenia k existujicej osobe. Vaha tejto
hrany je urcena na zaklade podobnosti novo nijdenej detekcie s existujicou osobou podla
¢ft, ktoré popisuje kapitola 2.4. Na rozhodnutie priradenia detekcii osobam zostava po
vytvoreni parneho grafu vyriesif problém parovania tohto grafu. Podla toho, ¢i sa jedna
o uplny alebo netplny parny graf mozno vyuzit rozdielne metédy na vyrieSenie problému
parovania grafu.

V pripade parovania detekcii osobAm mozno predpokladat, ze nie kazdé detekcia bude
mdct byt kandidatom pre kazdt osobu a tym padom sa nebude jednat o tplny parny graf.
Mimo diametralne rozlicnych ¢it, ktoré zamedzia kandidovaniu detekcie danym osobam
a tym zamedzeniu splnenia podmienky tiplnosti parneho grafu sa mézu vyskytnut pripady,
kedy do monitorovanej oblasti vstipi nova osoba a nesplni podmienky priradenia k ziadnej
osobe. V tomto pripade nebude existovat hrana spéjajica tito detekciu so ziadnou osobou.
7 tohoto dovodu mozno zvazovat riesenia, ktoré sa zaoberaji prave netplnymi parnymi
grafmi. Jedno z tychto rieseni je aj Hopcroft—-Karpov algoritmus [13]. Jeho implementa-
cia v kniznici SciPy'? dosahuje ¢asovii komplexnost O(|E|y/|V]) pri¢om jeho priestorova
narocnost rastie linedrne s poc¢tom riadkov v matici susednosti.

" Obrazok pochadza z knihy [7]
2https:/ /scipy.org/
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2.5.2 Munkresov algoritmus

Munkresov algoritmus, tiez znamy ako madarsky algoritmus, je tpravou uz existujiceho
algoritmu Harolda Kuhna Jamesom Munkresom v roku 1957 [26]. Algoritmus riesi problém
priradenia v polynomidlnom case.

Problém priradenia predstavuje zakladny optimaliza¢ny problém. Mo6zeme ho vyjadrit
ako vytvorenie vztahu medzi prvkami dvoch mnozin tak, ze cena ich priradenia bude mi-
nimalna. Pri tomto priradeni musi platit, ze ktorykolvek prvok z prvej mnoziny moze byt
prideleny ktorémukolvek prvku z druhej mnoziny. Rovnako plati, ze prvok z ktorejkolvek
mnoziny moéze byt prideleny len jednému prvku z dalsej mnoziny. Uvazujme napriklad ur-
¢ity pocet pracovnikov a urcity pocet tloh ako dve mnoziny pre pridelenie. Ktorykolvek
pracovnik mo6ze byt priradeny ktorejkolvek tlohe, pricom kazdé priradenie ma urc¢itii cenu
zavisli od kombinacie pracovnika a tlohy. Kazdej tlohe moéze byt prideleny maximalne
jeden pracovnik pricom pracovnik moéze mat pridelentt maximéalne jednu tlohu. Prirado-
vanie sa uskutocnuje tak, aby bol sicet cien vsetkych priradeni minimalny. Ak sa pocet
pracovnikov a iloh rovnaju, jednd sa o wybalancované priradenie inak o nevybalancované
priradenie.

Tento problém, ako ho popisuje studia [26] a [28] moZno matematicky zadefinovat na-
sledovne. Existuje Cy;, i = 1,2,...,m, j = 1,2,...,n, ktoré predstavuje cenu vykonania j-tej
tlohy i-tym pracovnikom. Dalej je mozno oznacit indikétor priradenia X;; tak, Ze plati:

_J 1 aki-ty pracovnik ma pridelenu j-tu ulohu
Y10 ak i-ty pracovnik nemé pridelent j-tu tlohu

Cielom Munkresovho algoritmu je minimalizovat cenu priradenia Z vypocitanu ako:
m n
Z=2.2 CuXy
i=1 j=1

Zaroven je pri rieSeni nutné dodrzat podmienku maximéalneho priradenia jednej tlohy
jednému pracovnikovi vyjadrent ako:

m
Y Xy=1,j=12,..,n
=1

n
Y Xiy=1i=12,.,m
7j=1

X;;=0V1

Riesenie munkresovho algoritmu spociva vo 4 krokoch [17]. Na zaciatok je nutné zosta-
vit maticu cien jednotlivych priradeni, podobajicej sa do urcitej miery matici susednosti
z kapitoly 2.5.1. Napriklad nasledovni maticu, v ktorej stipce predstavuju jednotlivé dlohy,
riadky pracovnikov a hodnoty v matici ceny vykonania danej tlohy:

30 25 10
15 10 20
25 20 15

Krok 1 vyuziva klucova vlastnost, ktorad je zdkladom madarského algoritmu. Riesenie
sa nezmeni ak je od vSetkych hodnét v riadku ¢i stlpci odpocitand ta istd hodnota. Za tato
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hodnotu sa vyberie najmensia hodnota v riadku, ktord sa nésledne odpocita sa od vsetkych
hodnét v danom riadku. Najmensia hodnota sa vyberd prave preto aby sa po vykonani
tejto operacie v kazdom riadku matice nachadzal prave jeden prvok s nulovou hodnotou:

20 15 O
5 0 10
10 5 0

Nésledne sa vykoné kontrola na idealne priradenie, ktora vyzaduje, aby sa v kazdom
stipci nachddzala prave jedna nula. Ak je tdto podmienka splnend, tloha sa prideli tomu
pracovnikovi, ktory mé pri danej tlohe nulovii hodnotu. Ak tato podmienka nie je splnena,
je nutné pokracovat na dalsi krok.

Krok 2 je velmi podobny prvému kroku. Narozdiel od hladania najmensieho prvku
v riadku je hladany najmensi prvok v stlpci a ndsledne odpoéitany od celého stipca:

15 15 0
0 0 10
5 5 0

Krok 3 spociva v spojeni vsetkych nulovych prvkov v matici ¢o najmensim pocétom
priamok.

15 15

5 5

Ak sa pocet priamok rovna poctu stipcov, bolo nijdené optimalne riesenie. Ak tato
rovnost nenastala je nutné pokracovat dalsim krokom.

Krok 4 predstavuje posledny krok Mukresovho algoritmu. Z matice z predchadzajtceho
kroku st vybrané elementy, ktoré nelezia pod ziadnou z vytvorenych priamok. Z tychto prv-
kov je ndjdeny ten najmensi, ktorého hodnota je nasledne odpocitana od vsetkych prvkov,
ktoré nelezia pod priamkami a pripoc¢itand ku vsetkym prvkom, ktoré lezia pod priesec¢ni-
kom dvoch priamok.

10 10 O
0 0 15
0 0 O

Ak stéle nie je mozné priradenie opakujeme kroky 4 a 5 pokym priradenie bude mozné.
V tomto priklade je priradenie mozné dokonca st na vyber dve moznosti.

10 10 @\ /10 10 [@
o @ 1)@ o 15
B o o o @ o

Pre zistenie vyslednej ceny priradenia st vybrané hodnoty na danych miestach v pévod-
nej matici. Na zistenie celkovej ceny priradenia st tieto hodnoty sc¢itané. V tomto priklade
je jedno, ktory z vysledkov je zvoleny, kedze obe moznosti maji rovnaka vyslednii cenu
priradenia a to 45.

30 25 [\ /30 25 [0
15 [ 20 5 10 20
Bl 20 15 25 [200 15
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Tento algoritmus je mozné vyuzit na problém pridelovania detekcii osobam, ak st za
pracovnikov dosadené nové detekcie, za tlohy existujice osoby a ako cenova funkcia je zvo-
lenéd podobnost medzi detekciou a osobou. Pri vytvarani matice cien neexistuje moznost,
ktori by poskytovala priamo definicia Mukresovho algoritmu, ktord by umoznovala zabra-
neniu priradeniu detekcie osobe inak, ako neuvedenim danej detekcie v matici. V pripade,
7e neexistuje dostacujica podobnost medzi danou detekciou a osobou je nutné zabranit
takémuto priradeniu. Preto je vhodné vybrat si vhodné, dostatocne velké ¢islo, ktoré je
vicsie nez vSetky ceny priradenia. Toto ¢islo bude vlozené do matice na miesta dvojic me-
dzi ktorymi neexistuje hrana a teda je zakdzané priradenie. Tento pristup by mal odradit
algoritmus od vyberania parov detekcia-osoba, ktorych cena je toto vhodne vybrané ¢islo.
Tato skutocnost sa da nasledne overit spatnou kontrolou ceny priradenia a vylicenim pri-
radeni, ktorych cena je toto vhodne vybrané ¢islo.
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Kapitola 3

Navrh

Navrh systému je logicky ¢leneny na dva celky, inicializacia a kalibracia kamier a samotné
spracovavanie obrazovych dat. St nazorne ilustrované na obrizku 3.1 a blizsie popisané
v tejto kapitole.

Kalibracné Pozicia a
snimky / Gdaje z /—————»| Kalibracia kamier |—— »/ kalibracné data
pddorysu kamery

(a) Inicializa¢ny diagram

Pozicia a
kalibracné data
kamery

A
. A . . . A Klasifikacia a
Detekcia 0os6b }—» Zistenie pozicie 0s6b |———— | re-identifikacia 0sob

(b) Diagram fungovania aplikacie

Spracovanie a
generovanie
vystupu

Video data z
réznych kamier

Obr. 3.1: Inicializa¢ny 3.1a a funkény 3.1b blokovy diagram ilustrujici navrhovany sposob
fungovania systému. Zobrazuje jednotlivé moduly systému a znazornuje tok informécii sys-
témom.

3.1 Kalibracia kamier - inicializacia

Prvym krokom pri sledovani navstevnikov je kalibracia kamier. Je potrebné zistit poziciu
a natocenie kamery v rdmci siradnicového systému redlneho sveta, aby bolo mozné ziskat
presnu polohu néavstevnikov. Tento problém je vyriesitelny za pouzitia metédy opisanej
v kapitole 2.3. Pre jeho vyrieSenie je nutné zistit polohy kltcovych bodov a parametre
optiky s ktorou pracujeme.

Prvym krokom je identifikacia kltic¢ovych bodov, ktorym vieme priradit siradnice a si
jednoznacne rozoznatelné na snimkach. Takymito bodmi moézu byt rohy dveri, vitrin s expo-
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ziciami Ci spolo¢né rohy stien. Nésledne si z tejto mnoziny klicovych bodov vybrané tie,
ktoré st v zornom uhle kamery a st im priradené ich pozicie v siradnicovom priestore ka-
mery (stiradnica pixlu s kli¢ovym bodom). Presné pozicie tychto vhodnych bodov, v sirad-
nicovom priestore monitorového objektu, je mozné zistit z pédorysu monitorového objektu.
Pri absencii pédorysu je mozné potrebné suradnice zistit meranim priamo na mieste. Pri
vyuzivani pohladov z viacerych kamier umiestnenych vo viacerych miestnostiach je nutné
zachovat rovnaky pociatok siradnicovej sistavy pre vsetky body.

Druhu cast udajov potrebnych na tento vypocet predstavuji vntutorné parametre ka-
mery ako st ohniskové vzdialenosti jej objektivu a hodnotu hlavného bodu. Tieto idaje
mozu byt zovseobecnené na zakladné hodnoty f, = f, = Sirka snimku a ¢, = Sirka snimku/2
¢y = vyska snimku/2, ktoré zodpovedaju véicsine beznych objektivov. AvSak pre Specidlne
typy objektivov, ako st napriklad sirokouhlé objektivy ¢i naopak objektivy s tizkym zornym
uhlom, treba tieto idaje dokladne nakalibrovat. Daja sa vyéitat z technickych parametrov
danej kamery/objektivu alebo externe experimentélne vypocitat.

Pozicia kamery v siradnicovom priestore monitorovaného objektu bude nasledne ulo-
Zend a pouzitd pri samotnom monitorovani navstevnikov. V pripade potreby moéze byt
znovu, v pravidelnych intervaloch pocitana.

3.2 Detekcia a re-indetifikacia osob

Ako je mozno vidiet z obrazku 3.1b, samotny systém bude pozostavat z niekolkych cCasti.
Pri ndavrhu bol kladeny doéraz na flexibilitu systému. Mo6zeme predpokladat, Ze sa budu
vyskytovat velmi Specifické poziadavky na fungovanie systému naprie¢ réznymi objektmi,
v ktorych bude nasadeny. Napriklad moézeme uvazovat, ze pri skiiSobnej faze systému bude
k dispozicii pohlad len z jednej kamery alebo systém nebude mat pristup k datam v real-
nom c¢ase a bude tym padom potrebné pracovat len s uz vyhotovenymi nahravkami. Aby
bolo mozné systém tymto poziadavkam prispésobovat bol navrhnuty tak, aby vsetky casti
pracovali do urcitej miery samostatne.

Pre kazdu cast systému existuje abstraktnd trieda, ktorej funkcie musi kazda cast im-
plementovat. Forméat vstupu aj vystupu dat z tychto funkcii je v ramci systému ,,Standar-
dizovany“. Systém ako celok sa spolieha len na funkcie definované v tychto abstraktnych
triedach pricom nie je zatazovany spésobom, akym st data v jednotlivych castiach spra-
covavané. Napriklad rozdiel medzi dvomi systémami spracovavajucimi zéznam (1) z jednej
kamery a (2) z niekolkych kamier je len v jedinej triede, triede nacitania obrazovych dat.
Zostatok systému tito zmenu nepocituje.

Tento kompartmentovany pristup k systému taktiez umoznuje jeho jednoduchu aktuali-
zaciu. Pri objaveni novych metdd identifikacie alebo novych konvoluénych sieti na detego-
vanie ludi sta¢i nahradit len prislusné casti systému.

Navrhovany pipeline systému vyzera nasledovne. Modul spracovavajici vstup nacita
snimky z preddefinovanych zdrojov. Tie st nasledne poslané modulu na detekciu. V tomto
module som sa rozhodol pouzit konvolu¢éni neurénoviu siet Mask R-CNN blizsie rozoberanu
v kapitole 2.2.4. T4to siet vracia okrem ohrani¢ujicich obdiznikov jednotlivich detekeif
taktiez masku, pod ktorou sa dany objekt nachiadza. Vdaka tejto maske st z detekcie
presne extrahované jej ¢rty, informéacie o farbe ¢i texture. Detegované objekty st nédsledne
odovzdané modulu na zistenie presnej pozicie. Na zdklade konfiguracie kamery popisanej
v predchadzajicej sekcii sa tento bod pretransformuje do siradnicového systému sledova-
ného objektu, ¢im sa zisti pozicia osoby v objekte. Bod, ktory predstavuje poziciu osoby,
je znazorneny na obrazku 3.2 vo forme zelenej sipky. Detekcie s ich poziciami st predané
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modulu na identifikdciu a sledovanie os6b. Tento modul si uchoviva informéacie o vsetkych
detekciach, ich poziciach a ¢ase jednotlivych detekcii. Priradovanie identifikacii postupuje
podla principov popisanych v sekcii 2.5. Poslednou ¢astou systému je generovanie vystupu.
7, dat z predchadzajiceho modulu zostavuje vizualizidciu pohybu oséb naprie¢ monitorova-
nym priestorom. Této vizualizdcia mo6ze predstavovat tepelni mapu (heatmap) zobrazujicu
miesta, na ktorych navstevnici stravili najviac ¢asu alebo zobrazenie trajektorii jednotlivych
navstevnikov. Rovnako pontka hodnotenie prednakonfigurovanych exponatov podla metrik
popisanych v 2.1. Vystup modulu moéze byt pozadovany v redlnom cCase za kazdym nacita-
nim nového snimku, na vyziadanie pouzivatela alebo po dokonéeni spracovavania vsetkych
obrazovych zaznamov.

Systém mozno spustat s uzivatelskym rozhranim alebo bez neho pre najrychlejsie ziska-
nie vystupnych dat. Uzivatelské rozhranie poskytuje uzivatelovi pohlad na aktuélne spraco-
vavany obrazovy zaznam, moznost vyziadat si vystupné data z aktualne nazbieranych dat
ale taktiez zisfovanie podrobnosti o aktualne spracovavanych datach a je blizsie popisané
v kapitole 4.5.

Obr. 3.2: Vizualizacia sledovania os6b v muzeu. Zelené Sipky na obrazku ukazuju na body,
ktorjch stradnice st povazované za pozicie danych Iudi v priestore’.

1Obréazok pochidza zo tudie [8]. Autor: Ing.arch.D.Kifz
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Kapitola 4

Implementacia

Systém je implementovany v jazyku Python'. VyuZiva predovsetkym $pecidlne skompilo-
vant kniznicu Opencv’ s podporou akcelerdcie vypoc¢tov na grafickej karte. Rovnako je
tieZ v znacnej miere vyuzivana kniznica NumPy® a SciPy’. Implementécia riadiacej lo-
giky systému sa nachadza v application.py. Moduly systému st ukladané podla nasleduju-
cej sablony: modules/{ndzov modulu}/{implementédcia modulu}. Spravanie celého systému
a jeho modulov je riadené z konfigurac¢nych siborov, ktoré maji koncovku .config. Hodnoty
v tychto stiboroch urc¢uju aké moduly, prahové hodnoty ¢i cesty k vstupnym stiborom sa
pouziju. Kalibracia kamier je implementovand v sibore configureCamera.py. Jej vystup je
potrebny pre spravne priradovanie polohy objektom.

4.1 Implementacia kalibarcie kamier

Kalibracia kamier vyuziva principy popisané v kapitole 2.3. Dokéze spracovavat ako sa-
mostatné snimky, tak aj celé video. V pripade spracovivania celého videa uzivatel mé plni
kontrolu nad prehravanim videa a vybranim vhodnej snimky, na ktort budu aplikované
kalibracné metody. St implementované dve metddy kalibracie kamery:

« Kalibra¢na Sachovnica. Pozostéva zo Sachovnice a bieleho okraja okolo nej. Sachov-
nica sa skalda z vopred znadmeho poctu Stvorcov so znamou velkostou strany. Hribka
bieleho okraja okolo Ssachovnice by mala maf velkost minimalne jednej strany stvorca
Sachovnice. Absencia tohto okraja mdze viest k nemoznosti najdenia Sachovnice v za-
zname. Lavy dolny roh sSachovnice je pokladany za pociatok suradnicovej sustavy
realneho sveta. Poziadavky na sachovnicu pochidzaji z implementacie funkcie find-
ChessboardCorners() v kniznici Opencv. Pre vykonanie konfigurdcie je potrebné ro-
zoznat Sachovnicu spliiajtcu tieto poziadavky v kamerovom zdzname.

e Rucne zvolené oanotované body. Tento pristup si vyzaduje poznat siradnice kltic¢ovych
bodov v stiradnicovom systéme redlneho sveta ako aj systéme kamery. Na zistenie sa-
radnic v systéme kamery je implementovana funkcia pri stlaceni lavého tlacidla mysi.
Stradnice bodov v redlnom svete treba zistit z pddorysu budovy alebo z externého
merania. Na riesenie problému n-bodovej perspektivy potrebujeme minimélne 4 body.

Thttps://www.python.org/
https://opencv.org/
3https:/ /numpy.org/
“https:/ /scipy.org/
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Avsak plati, Ze ¢im viac bodov konfiguracii poskytneme, tym presnejsi vysledok mo-
Zzeme ocakéavat. Rovnako z testovania vyplynulo, Ze najlepsie vysledky konfiguracie
sa dosahuju pri pouziti bodov, ktoré lezia aspon v troch na seba kolmych rovinach,
pricom v kazdej z rovin sa nachadzaju aspon tri body. Ako priklad je vhodné pouzit
ykalibra¢na krabicu®, ktord umiestnime na snimku tak, aby boli viditelné jej 3 strany,
pricom ako kalibra¢né body pouzijeme jej rohy. ,,Kalibra¢na krabicu“ je vhodné pou-
zit pre zvysenie poctu dostupnych bodov, pre zlepsenie presnosti kalibracie alebo pri
absencii bodov vo vSetkych troch rovinéch.

Obr. 4.1: Rucne zvolenych 11 bodov pouzitych na kalibraciu kamery. Si pouzité body
identifikované z pédorysu monitorovenej oblasti (vstup do budovy) a body v priestore (rohy
vlozenej krabice). ,Kalibraéna krabica“ bola pouzita z dévodu absencie bodov v priestore
monitorovanej oblasti a pre zlepsenie presnosti konfiguracie.

7 vlastného testovania som prisiel k zaveru, ze najspolahlivejsie funguje druha metéda,
rucne zvolenych oanotovanych bodov. Metdda kalibracnej Sachovnice vyzaduje dobri vidi-
telnost Sachovnice, jej spravne natocenie a ¢o najmensiu vzdialenost ku kamere. Preto je
metoda spoliehajica sa na rucne oanotované body flexibilnejsia a vcelku vhodnejsia vSade,
kde sa nachadza dostatok tychto klicovych bodov, kedzZe nepotrebuje v zdzname detegovat
sachovnicu. Metédu kalibra¢nej Sachovnice je aj napriek tomu vhodné vyuzit v Specidlnych
podmienkach, zjavne v malych interiérovych priestoroch bez vyraznych klicovych bodov,
v ktorych nie je mozné pouzit metdédu rucne zvolenych oanotovanych bodov.

Pri vyuziti ktoréhokolvek z vyssie spominanych pristupov treba taktiez poskytniut vnu-
torné parametre pouzitej optiky alebo pouzit vychodiskové parametre ako st popisané v sek-
cii 3.1.

Na overenie spravnosti vykonanej kalibracie st implementované dve funkcie. Prva, za-
chytava kliknutia pravého tlac¢itka mysi a vypise poziciu kliknutého bodu v oboch stradni-
covych priestoroch. Druhd, vykresli v 20 cm intervaloch rovinu predstavujicu zem. Tymto
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Obr. 4.2: Vizualizacia roviny predstavujicej zem. Na zistenie polohy kamery bolo vyuzitych
11 bodov so znadmymi stradnicami (rohy vstupu do budovy + rohy krabice v priestore).

sposobom sa da Tahko vizualne zistit naklonenie tejto roviny a teda aj nespravnost konfi-
guracie. Tento sposob vykreslenia je mozno vidiet na obrazku 4.2.

Vysledna konfiguracnd matica je ulozend do priec¢inku, v ktorom sa nachadza konfigu-
racny skript. Je ulozend vo forméate pickle (koncovka .pkl).

4.2 Implementacia riadiaceho systému

Na zaciatku tejto kapitoly bol navrhovany systém predstavovany ako stibor spolupracujucich
modulov. Komunikacia medzi tymito modulmi je zndzornend na obrazku 4.3.

Samotné jadro systému, application.py, je zodpovedné za nacitavanie jednotlivych mo-
dulov a odovzdéavanie informécii medzi nimi. Moduly nekomunikuji medzi sebou ale vsetky
udaje dostavaju z jadra systému a spracované mu ich naspéat odovzdavaji. Tento sposob ko-
munikécie mé za nasledok vicsiu nezévislost jednotlivych modulov, ich Tahsiu vymenitelnost
a vytvara jeden centralny bod riadenia chodu systému. Kedze centrdlny bod ma pristup
ku vsetkym informécidm, je v niom implementované aj zobrazovanie uzivatelského rozhra-
nia. Uzivatelské rozhranie predstavuje funkcie na riadenie chodu systému, zobrazovanie dat
a pracu s tymito datami a je blizsie popisané v kapitole 4.5.

Kazdy z modulov musi minimélne implementovat rozhranie, ktoré je definované v ab-
straktnej triede patriacej prisluSnému modulu. V nasledujicich odstavcoch budi popisané
jednoduchsie moduly systému, pricom zlozitejsie moduly budu blizsie vysvetlené v kapito-
lach 4.3 a 4.4.
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Aplikacia

Video data z

»| Spracovanie vstupu |« r6znych kamier

[Inputimage kamery 1, Inputimage kamery 2...]

[Inputimage kamery 1, Inputimage kamery 2...] . Detekcia 0sdb

[DetectedObject, DetectedObject...] bez pozicie

Pozicia a
kalibracné data
kamery

[DetectedObject, DetectedObject...] bez pozicie

Zistenie pozicie 0sob |

\

[DetectedObject, DetectedObject...] s poziciou

[DetectedObject, DetectedObject...] Klasifikicia a Interny zoznam

re-identifikacia oséb [ identifikovanych
objektov

Ukoncenie

Uvolnenie Spracovanie a
generovanie

vystupu

zdrojov

Obr. 4.3: Diagram komunikécie znézornujtci spésob akym medzi sebou jednotlivé moduly
systému komunikuji. InputImage a DetectedObject si objekty datovych tried uchovavajice
informéacie o vstupnom snimku a detegovanom objektu.
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Spracovanie vstupu

Spracovanie vstupu predstavuje bod, v ktorom déata z kamier vstupuji do systému. Spo-
lo¢ne s nacitanim snimkov zabezpecuje tiez odovzdavanie zdkladnych informécii o snim-
koch ako st ndzvy zdrojov snimkov a ich rozliSenie. Umoznuje tiez tipravu tohto rozliSenia
(zmenu velkosti snimku). Poskytuje rovnako moznost nacitavat vSetky snimky zo vstupu
alebo len kazdy n-ty snimok. Tato moznost spolo¢ne so zmenou velkosti snimku dokaze
v znacnej miere zrychlit vypocty v pripadoch, kedy nam je poskytnutych viac dat ako
k detekcii potrebujeme. Napriklad, ak je zdroj snimkov natoéeny snimkovacou rychlostou
30 snimkov za sekundu, tak je zbyto¢né vykonavat detekciu na vsetkych tychto snimkoch,
kedZe sa medzi sebou nebudi velmi lisit. Pri zvoleni nac¢itavania kazdého tretieho snimku
trojnasobne znizujeme naroc¢nost vypoctov, pricom si stale zachovavame kvalitnti snimkova-
ciu rychlost 10 snimkov za sekundu. V systéme st implementované dve triedy spracovania
vstupu a to spracovanie vstupu z jedného stiboru a spracovanie dat z datasetu WILDT-
RACK [5]. Spracovanie dat z datasetu WILDTRACK synchronizovane nacitava snimky az
zo siedmich kamier. Obe implementacie demonstrujui flexibilitu implementovaného systému.
Vystup tohto modulu predstavuju datové objekty InputImage, do ktorych st ulozené naci-
tané snimky zo vstupnych zdrojov, nazov kamery, z ktorej boli nac¢itané, spolu s ¢asovou
znamkou vyhotovenia snimku.

Detekcia osob

Detekcia 0s6b je v sticasnej implementécii reprezentovand konvoluénou neurénovou sietou
Mask R-CNN (kapitola 2.2.4). Na vstupnych snimkoch identifikuje objekty. St vybrané len
objekty, ktoré su klasifikované ako Tudia s pravdepodobnostou vi¢sou ako predom stanoveny
prah. Tato neurénova siet spolocne s klasifikaciou objektu poskytuje aj masku pod ktorou
sa nachadza detegovany objekt. Za vyuzitia tejto masky je nasledne z detekcia éloveka
vypocitany histogram farby jeho oblecenia. Tento histogram je spolu s poziciou ohrani-
¢ujiceho obdiznika, ndzvu kamery a ¢asovej zndmky ulozeny do objektu détovej triedy
DetectedObject.

Zistenie pozicie osOb

Zistenie pozicie 0oso6b je implementaciou posledného kroku algoritmu PnP (kapitola 2.3).
Pri inicializacii je na zdklade cesty Specifikovanej v konfiguracnom sibore nacitany slovnik,
v ktorom kli¢ do slovnika predstavuje nazov kamery a hodnota v slovniku konfiguracni
maticu. Predchadzajicim krokom st poskynuté objekty datovej triedy DetectedObject, ktoré
reprezentuju jednotlivé detekcie. Pre kazdt detekciu je vybrany bod, ktory predstavujici
kontakt danej osoby so zem. Tento bod je stred spodnej hrany ohrani¢ujiceho oblznika
detekcie. Je znazorneny ako cerveny bod na obrazku 4.4. Po ziskani siradnic x a y tohto
bodu v stradnicovom priestore kamery je implicitne zvolend vyska bodu z = 1. Takto
vytvorena matica v tvare

x
Y
1

je vynasobena konfigura¢nou maticou. Z nacitaného slovniku je vybrana spravna kon-
figuracnd matica podla nazvu kamery z prislusného objektu DetectedObject, pre ktory je
pocitana poloha. Ziskané siradnice su spéatne ulozené do daného objektu.

26



Obr. 4.4: V§stup detekeif neurénovej siete Mask R-CNN. Farba ohrani¢ujiceho obdlznika
zodpoveda dominantnej farbe histogramu oblecenia danej detekcie. Cervend bodka v strede
dolnej hrany ohrani¢ujiceho obdlznika predstavuje bod, podla ktorého je pocitana pozicia
objektu v monitorovanom priestore.

4.3 Identifikadcia a sledovanie osoOb

Vstup tohoto modulu predstavuji jednotlivé detekcie s priradenou poziciou v monitorova-
nom objekte. Pri inicializacii modulu st nacitané rézne prahové hodnoty z konfigura¢ného
stboru. Tieto hodnoty boli testovanim optimalizované. Pre rézne vstupné zdroje snimkov
boli ndjdené rézne optimalne hodnoty. Vynatim tychto hodnét do konfiguraéného stiboru
je zabezpecend ich Tahké& menitelnost pri aplikovani systému do roéznych prostredi.

V tomto module st udrziavané informécie o vsetkych detegovanych osobéach. Konkrétne
sa jednd o ich poslednu poziciu, ¢as kedy boli naposledy detegované, z ktorych kamier boli
naposledy videné, ich trajektériu, histogram farby a vsetky predchadzajtce pozicie.

Ako prvy krok pri identifikdcii os6b bol implementovany algoritmus zo Studie [33]. Prin-
cip tohoto algoritmu spociva v zluc¢ovani detekcii z viacerych kamier tak, ako to je popisané
v kapitole 2.3. Po spusteni tohoto algoritmu sa ziskané skupiny detekcii so spolo¢nou po-
lohou, pri ktorych je vysoka pravdepodobnost, ze patria tej istej osobe.

Nisledne je zostavena matica vzdialenosti kazdej skupiny detekcii ku kazdej z existu-
jucich os6b. V module sa nachadza konstanta fill distance, ktord je vlozend do matice
na prislu$né miesto, ak dand kombindcia detekcie a osoby nespliia jednu z poziadaviek.
Poziadavky st nasledovné:

« Casova lokalita: ak rozdiel medzi aktudlnou ¢asovou zndmkou a poslednou ¢asovou
znamkou, na ktorej bola osoba vidend je vacsi ako casovyj prah, osoba nie je zvazovana
ako potencialny kandidat a do matice je vpisana hodnota fill distance. Tato kontrola
by mala zabranit priradeniu detekcii osobam, ktoré uz opustili monitorovani oblast.
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e Priestorova lokalita: pridelenie osoby detekcii je zvazované len vtedy ak eukli-
dovska vzdialenost medzi poziciou skupiny detekcii a poziciou osoby je mensia ako
vzdialenostny prah. V pripade, ze mame dostatok predchédzajicich pozicii osoby na
vypocet jej trajektorie, je tato vzdialenost k aktudlnej pozicii vihovand s vzdialenos-
tou k ocakavanej pozicii. Tato podmienka odfiltruje vsetky osoby, ktoré st vo vacsej
vzdialenosti od skupiny detekcii, nez vzdialenost, ktora je zvladnutelnd Iudskou by-
tostou.

« Farebna lokalita: osoba, ktorej Hellingerova vzdialenost medzi priemernym histogra-
mom farby oblecenia skupiny detekcii a histogramom farby oblecenia osoby je vicsia
ako farebny prah, nie je zvazovana ako potencidlny kandidat. Kedze systém pocita
s nemennostou ¢it jednotlivych osob, ako je opisand v kapitole 2.4, touto kontrolou
je zabranené priradeniu osoby skupine detekcii s rozdielnou farbou oblecenia.

Hodnota, ktora sa pri nesplneni ktorejkolvek z tychto podmienok vlozi do matice (fill -
distance), je uréend podla pouzitého algoritmu pridelovania. V pripade pouzitia Munkres-
ovho algoritmu je tdto hodnota nastavena na sys.maxsize’, ktord predstavuje najvicsiu
moznd hodnotu reprezentovatelni v jazyku Python. V pripade pouzitia algoritmu hladania
maximalneho rieSenia v parnych grafoch je tdto hodnota nastavend na 0 (nulu), ¢o znamena
ze medzi uzlami neexistuje spojenie.

Takto vygenerovand matica je spracovand zvolenym algoritmom pridelovania. Na za-
klade vystupu z tohoto algoritmu si vytvorené nové osoby (ak nebola skupine detekcii
pridelend ziadna osoba) alebo aktualizované idaje uz existujicich oséb (podla tdajov o po-
lohe, farbe oblecenia a pozicie skupiny detekeif).

Spojenie redundantnych os6b

Poslednéa operécia, ktora je nad novo vytvorenymi/aktualizovanymi osobami vykonand je
spojenie redundantnych osob. Pocas procesu spajania poléh detekcii alebo priradovania
detekcii osobdm moézu nastat situdcie, v ktorych by skupina detekcii mala byt pridelena
uz existujlcej osobe ale namiesto toho je vytvorend nova osoba. Tento problém je rieseny
spajanim novovytvorenych oséb do uz existujicich os6b pri splneni niekolkych podmienok.

Novovytvorenou osobou sa rozumie taka, ktorej historia predchadzajtucich poléh ma
dizku 1 a zéroveni ¢asovd zndmka tejto polohy je zhodnd s aktudlnou ¢asovou zndmkou
snimku. Inak povedané osoba, ktord bola vytvorena pri spracovavani aktualneho snimku.

Za existujicu osobu vhodntd na spdjanie je povazovana takd, ktorej dizka histérie pred-
chadzajicich poloh je vicsia ako 1 a poslednd zaznamend poloha bola v aktudlnom alebo
predchadzajicom snimku. Tym sa rozumeji osoby, ktoré boli detegované v aktudlnom
snimku alebo ktorych detekcia bola v aktudlnom snimku stratend. V pripade, ak sa jedna
o stratenl osobu, na zdklade trajektérie osoby je vypocitand ocakavand poloha osoby na
tomto snimku.

Nasledne je pre kazdi novovytvorend osobu vytvorené usporiadané pole. Toto pole
obsahuje Euklidovskych vzdialenosti medzi polohou novovytvorenej osoby po polohy uz
existujucich os0b. Spojenie 0s6b je aplikované, ak je vzdialenost medzi novovytvorenou
osobou a existujicou osobou mensia ako prah spojenia trajektdrie (ak sa jednd o stratent
osobu) alebo mensia ako prah spojenia pozicie (ak ide o osobu detegovani v aktudlnom
snimku). Posledni kontrolu pred spojenim osob predstavuje porovnanie kamier, z ktorych

Shttps://docs.python.org/3/library /sys.html
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bola existujica a novovytvorena osoba videna. Kedze jedna osoba neméze byt vidend na
jednej kamere dvakrat, spojenie 0s6b sa uskutocni len, ak neexistuje prienik medzi tymito
dvomi mnozinami kamier. Tato kontrola prieniku kamier neprebehne, pokial existujica
osoba nebola vidend na aktudlnom snimku a pracujeme len s jej trajektoriou.

Ak sa spojenie vykond, vSetky parametre osoby sa aktualizujd, pricom nova poloha sa
vypocita ako 0.7xpozicia existujicej osoby+0.3*pozicia novej osoby. Po vykonani spdjania
st vymazané tie novovytvorené osoby, ktoré boli spojené do uz existujiacich osdb.

4.4 Generovanie vystupu

Vystup aplikdcie v podobe tepelnej mapy, trajektérii jednotlivych oséb a statistik pre jed-
notlivé expozicie je generovany poslednym modulom. Z identifika¢ného modulu st poskyt-
nuté vsetky detegované osoby, vratane ich poloh a ¢ft, ktoré st postupne zanalyzované. Pri
spracovavani tychto pozicii st generované nasledujice statistiky:

e Mapa trajektorii zobrazuje trajektorie jednotlivych os6b naprie¢ monitorovanou
oblastou. Jednotlivé trajektérie predstavuju linie vykreslené na pddorys monitorova-
ného objektu. Ak nie je pddorys k dispozicii, tieto trajektérie si vykreslené na bielu
plochu. Farby jednotlivych linii st zvolené dynamicky tak, aby reprezentovali domi-
nantni farbu oblecenia danej osoby. Posledna znama pozicia osoby je vyobrazena vac-
$im kruhom na konci linie spolu s ¢islom predstavujicim interny identifikator osoby.
Je vidiet na obrazku 4.5a.

o Tepelnid mapa (heatmap) farebne zvyraznuje miesta, na ktorych sa navstevnici
zdrzali najdlhsie. Je vykreslend ako transparentna vrstva na pddoryse monitorovane;j
oblasti. V pripade absencie p6dorysu je ako podklad pouzité éierne pozadie. Najsvet-
lejsie miesta predstavuju casti, v ktorych navstevnici travili najviac ¢asu. Je vidief na
obréazku 4.5b.

. Statistika expozicie predstavuje metriky vypoéitané pre vetky uzivatelom defino-
vané expozicie. Jednd sa o pritahujicu silu (pojednavajicu o pomere névstevnikov,
ktory navstivili exponét voci vSetkym névstevnikom miizea) a udrzujicu silu (vyjad-
rujicu do akej miery si exponat udrzal navstevnikovu pozornost). Tieto metriky st
blizsie popisané v kapitole 2.1.
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(b) Vystup zobrazujici tepelni mapu

(a) Vystup zobrazujici trajektorie sle- miest, na ktorych sledované osoby stra-
dovanych oséb na pddoryse monitorova- vili najviac ¢asu. Ako podklad bol vy-
nej oblasti. uzity podorys sledovanej oblasti.

Obr. 4.5: Vystup sledovanych trajektérii 4.5a a tepelnej mapy 4.5b z monitorovanej oblasti,
na ktorej prebiehala detekcia.

Pri pocitani statistiky pre jednotlivé expozicie bolo nutné vyriesit problém oscilacie
polohy sledovanej osoby. Mozeme predpokladat, ze navstevnik nebude pri prezerani jednot-
livych expozicii nehybne stat ale jeho postoj sa bude menit. Spolo¢ne so zmenou postoja
osoby sa meni aj ohrani¢ujici obdlznik jej detekcie, na ktorom zévisi zistovanie polohy
osoby v monitorovanom objekte. Tym padom sa podla zmeny postoja bude menit aj zis-
tend poloha navstevnika, ktory stoji na mieste, prezerd si expoziciu a hybe castami tela.
V pripade stanovenia presnych hranic plochy patriacej danému exponétu, z ktorej bude
pocitana statistika, by mohlo dochadzat k opakovanému optustaniu a vstupovaniu do tejto
plochy osobou stojacou avsak meniacou svoj postoj. Toto vychadzanie a vchiadzanie by
skreslovalo vysledné statistiky. Tento problém mozno vidiet vizualizovany na obrazku 4.6.
Ak by trava na tomto obrazku predstavovala deteként plochu jedného expondatu a chodnik
plochu druhého exponatu, vdaka zmene postoja by navstevnik prechadzal medzi tymito plo-
chami. Pre vyrieSenie tohto problému bol implementovany princip hysterézie, teda dvoch
ploch, jednej vécsej predstavujicej plochu pre opustenie a druhej mensej predstavujicej
plochu pre vstipenie. Vizualizacia tejto hysterézie sa nachddza na obrazku 4.7. Aby osoba
bola zaznamenanda do statistik pre dany exponat musi vstupit do jeho vnutornej, mensej,
plochy. AvSak na opustenie daného exponatu, osoba musi opustit vacsiu, vonkajsiu plochu.
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(a) Detekcia osoby stojacej (b) Detekcia osoby prezerdju- (¢) Detekcia osoby ukazujicej
pred exponatom. cej si exponat. na exponat.

Obr. 4.6: Vizualizacia zmien postoja osoby pri prezerani si exponatu. V vzpriamenej po-
lohe 4.6a, snaziaci si ho pozriet zblizka 4.6b a ukazujici na exponét 4.6¢. Pri dvoch po-
slednych pézach dochddza k vycénievaniu Casti tela osoby mimo jej stabilni pozu a tym aj
zmenu ohranicujiceho obdlznika spolu s bodom, pre ktory je pocitand poloha osoby (Cer-
vena bodka na spodnej hrane obdiinika).

(a) Bez pouzitia hysterézie (b) S vyuzitim hysterézie

Obr. 4.7: Vizualizacia zbierania statistik pre expoziciu bez vyuzitia hysterézie a s jej vyuzi-
tim. Modré obdiéniky reprezentuju plochu pred exponatom, z ktorej si zbierané Statistiky.
Cerveno-zelené ¢iara predstavuje zaznamenani trajektériu osoby. Podla toho & osoba bola
pocitana do Statistik expozicie sa meni farba trajektorie: zelend ak sa pocita do Statistiky,
cervend ak sa nepocita. Na obrazku bez pouzitia hysterézie 4.7a mozno vidiet opakované
vstupovanie a vychadzanie osoby z definovanej plochy. Toto opakované vychadzanie je elimi-
nované vyuzitim hysterézie 4.7h. Osoba je pocitana do Statistiky az po vstupe do vnitorne;
zémy, tmavého obdlznika. Osoba opusta plochu daného expondtu az vystupom z vonkajsej
z6my, bledého obdlznika.



Modul vyzaduje na generovanie statistik pre jednotlivé expozicie konfigura¢ny sibor
popisujuci kazda zo sledovanych expozicii. St vyzadované idaje o odhadovanom case na
,vstrebanie informacii“ ako je popisané v kapitole 2.1 a stradnice vstupnej a vystupnej
plochy. Tento stibor je vo forméte json a je nacitavany pri inicializacii statistik.

4.5 Uzivatelské rozhranie

Konfigurac¢na cast systému si vyzaduje uzivatelov vstup na zadavanie pozicie bodov ¢i vyber
spravneho snimku na vykonanie konfiguracie. Z tohto dévodu obsahuje jednoduché uzivatel-
ské rozhranie. Pri vybere konfiguracnej metédy oanotovanych bodov je nutné zadat presné
suradnice bodov v stradnicovom priestore kamery. Na ulahéenie tejto ¢innosti je imple-
mentovana funkcia spustand pri kliknuti lavého tlacidla mysi, ktord zaznamena siradnice
v snimku pod kurzorom mysi a vyzve uzivatela na zadanie siradnic v stiradnicovom pries-
tore monitorovaného objektu. Nésledne stradnice v oboch stradnicovych priestoroch ulozi
do pamaéte. Na overenie spravnosti konfiguracie je v podobnom zmysle implementované fun-
kcia spustand pri kliknuti pravého tlacidla mysi. Tato funkcia vypise stradnice bodu pod
kurzorom mysi v oboch siradnicovych priestoroch. Pre vizudlnejsie overenie spravnosti
konfiguracie je implementovana funkcia vykreslujica vypocitant rovinu predstavujicu zem
monitorovaného objektu. Je vykreslovana pomocou ¢ervenych bodov umiestnenych kazdych
20 cm po oboch osiach roviny. Poskytuje vhodnt vizualizaciu spravnosti konfigurécie, kedze
je na rovine dobre viditelné jej naklonenie. Spolu s tymito funkciami na zjednodusenie prace
a vizualizdciu riesenia, je uzivatelovi poskytnuté rozhranie v podobe ovlddania prehravania
snimkov a volania jednotlivych funkcii konfiguracie podla stlacenych tlacidiel klavesnice.

Samotny systém v sebe obsahuje uzivatelské rozhranie primérne urcené na ovladanie pre-
hravania obrazovych dat, na vyziadanie vystupu aplikacie a na preskimavanie existujtucich
detekcii. Pri spustani systému je moznost vybrat si, ¢i ma byt systém spusteny s uziva-
telskym rozhranim alebo bez neho, pre rychlejsie spracovavanie dat. Uzivatelské rozhranie
spociva v zobrazovani aktudlne spracovavanych snimkov v novom okne. Pre vizualizaciu
préace systému st pri zobrazeni uZivatelského rozhrania vykreslované ohrani¢ujice obdlz-
niky detegovanych os6b spolu s ¢islom identifikujicim poradie detekcie neurénovou siefou
Mask R-CNN a identifika¢nym ¢islom osoby. Po kliknuti Tavym tla¢idlom mysi na osobu je
zobrazené nové okno s podrobnymi informéciami o danej osobe a to: jej identifikator, pozi-
cia v ramci kamery a taktiez saradnicového priestoru monitorovanej oblasti, ndzvy kamier,
na ktorych bola naposledy zachytend, spolu s histogramom farby jej obleCenia a dalSimi
informéciami.
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Kapitola 5

Testovanie

Testovanie implementovaného systému prebiehalo na dvoch setoch dat. Pre vyhodnote-
nie uspesnosti detegovania a sledovania Tudi bol systém testovany na datasete WILDT-
RACK [5]. Kedze ma tento dataset v sebe obsiahnuté velké mnozstvo dat, pre prehlad-
nejsie testovanie generovania vystupu aplikdcie boli pouzité vlastné nahravky vyhotovené
v kontrolovanom prostredi.

5.1 Vyuzité datasety

WILDTRACK dataset obsahuje zabery z rusného prostredia zaplneného Iudmi. Kon-
krétne boli zdbery zachytené pred hlavnou budovou univerzity ETH v Ziirichu pocas slnec-
ného pocasia. Dataset obsahuje pohlady zo siedmych kamier, ktorych zorné uhly sa z velkej
casti prekryvaju. Presnejsie boli pouzité tri GoPro Hero 4 a styri GoPro Hero 3 kamery.
Zo zaberov bola odstranend deformécia objektivu a zdbery zo vsetkych kamier boli zo-
synchronizované. Spolu je poskytnutych 400 zaberov pri snimkovacej frekvencii 2 snimky
za sekundu. Snimky st v rozliSen{ FullHD teda 1920x1080 pixlov. V priemere sa na jednom
snimku jednej kamery nachadza 20 Tudi ¢o spolu poskytuje priblizne 56 000 jednotlivych
detekceii (40020 7). Zosynchronizovany pohlad na snimky je mozno vidiet na obrazku 5.1.
Ku kazdej kamere st poskytnuté aj externé a interné kalibracné data, z ktorych sa da za
pomoci algoritmu PnP urcif presnd pozicia kamier. Dataset mimo snimkov taktiez obsa-
huje ruc¢ne oanotované data. Tieto data pozostdavajui z pravdivych detekcii os6b spolocne
s ich identifikatormi, poziciou v ramci stradnicového systému jednotlivych kamier ako aj
poziciou v rdmci monitorovanej oblasti.

Obr. 5.1: Zosynchronizovany pohlad na snimky zo vSetkych siedmych kamier datasetu
WILDTRACK.
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Vlastné zabery boli zaznamenané na zahrade rodinného domu. Cielom tychto zabe-
rov je na jednoduchom priklade demonstrovat vsetky klicové aspekty implementovaného
systému. Kalibracia kamier je vykonané na zdklade klticovych bodov sledovanej oblasti,
konkrétne vchodu do budovy a ,kalibra¢nej krabice* (obrézok 4.1). Na zaberoch sa obja-
vuju dve osoby, ktoré sa volne pohybuji v monitorovanom priestore. K dispozicii je taktiez
podorys sledovanej oblasti, ktory bol vyuzity pri konfiguracii a rovnako aj pri generovani
vystupu.

5.2 Vysledky testovania na datasete WILDTRACK

Vykonnost implementovaného riesenia bola porovnavana s podobnymi rieSeniami, ktoré
boli rovnako testované na datesete WILDTRACK. Boli hodnotené podla dvoch vlastnosti.
Prvou z nich je schopnost detegovat objekt, ktori hodnotia metriky MOTChallenge [21].
Druhou vlastnostou je sledovanie zachytenych objektov naprie¢ ¢asom, ktorého presnost je
hodnotend podla metrik popisanych v stidii [18]. Presnejsie st v tabulkéch 5.2 a 5.3 pouzité
nasledovné metriky:

FP, FN, TP, GT (False Positive, False Negative, True Postives, Grand Total) predsta-
vuji detekcie, ktoré boli zachytené avsak v skutoc¢nosti neexistuju (FP), detekcie,
ktoré neboli zachytené avsak v skuto¢nosti existuju, teda boli ,stratené* (FN), spravne
oznacené detekcie (TP) a celkovy pocet detekcii (GT)

Presnost, spiatné vybavenie sa vypodita podla nasledovnych vzorcov:

p ¢ TP
resnost = —————
TP + FP
TP
Spéatné vybavenie = TP T TN

F-Skoére reprezentuje harmonicky priemer medzi presnostou (precision) a spatné vybavenia
st (recall) detekeii.

MODA (Multiple Object Detecion Accuracy) oznacuje presnost detekcie viacerych objek-
tov a vypocita sa podla vzorca:

FN;+ FP,
MODA =1 — M
>, GT,
kde t predstavuje index snimky. Reprezentuje presnost s akou boli objekty identifiko-

vané.
MODP (Multiple Object Detecion Precision) vyjadruje presnost lokalizécie detekcii teda
s akou presnostou bola urcena poloha objektov v scéne a dé sa vypocitat ako:

Prekryv = Z dy;

ti
Prekryv
> TPh

kde d;; predstavuje vzdialenost medzi detekciou 7 a jej priradenou anotaciou. Blizsie
vizualizovany prekryv mozno vidiet na obrazku 5.2.

MODP =
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MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) vyjadruje presnost sledovania objektov na-
prie¢ snimkami. Zohladiuje vymeny identit medzi jednotlivymi detekciami a rovnako
tiez priradenie neexistujtcich detekcii (False Positives) a nendjdenie existujicich de-
tekcii (False Negatives) a pocita sa podla vzorca:

FN; + FP, + IDSW,)
> GTy

kde ¢ vyjadruje index snimky a IDSW (Identity swtich) pocet razov, kedy detekcia
zmenila svoju anotéciu. Vizualizaciu vymeny identity mozno vidief na obrazku 5.3.

MT, PT a ML (Mostly tracked, partially tracked, mostly lost) predstavuji pocet trajek-
torii, ktoré boli sledované aspoii 80%, 79-20% a menej ako 20% zo svojej celkovej
dlzky.

MOTA = 1 — 2l

Obr. 5.2: Vizualizicia pocitania metriky MODP. Pre metédy, ktoré spracovavaji iba snimky
bez anotacie pozicii sa prekryv pocita ako pomer plochy prieniku ohrani¢ujiceho obdlZniku
detegovaného porovnavanou metédou k ploche oanotovaného ohrani¢ujiceho obdizniku. Pri
metodach, ktoré pouzivaju k identifikacii aj idaje o polohe objektov sa tato hodnota mdze
pocitat ako euklidovska vzdialenost medzi zistenou polohou a oanotovanou polohou'.

Implementovany systém bol porovnany s niekolkymi poprednymi algoritmami. Presnej-
sie s POM-CNN [25], DeepMCD [6], RCNN-Projected [30] a Deep-Occlusion [2]. Metéda
DeepMCD obsahuje viacero variant. Tieto varianty vyuzivaji réznych modelov a to: Goog-
LeNet [29], ResNet-18 [12] a DenseNet-121 [14]. jednotlivé varianty s prislusnymi trénova-
cimi datasetmi st popisané v tabulke 5.1.

Tabulka 5.1: Varianty DeepMCD s trénovacim datasetom a modelom, ktory vyuzivaju.

Metoda Trénovaci dataset Model
Pre-DeepMCD PETS Googl.eNet
Top-DeepMCD WILDTRACK Googl.eNet

ResNet-DeepMCD WILDTRACK ResNet-18
DenseNet-DeepMCD  WILDTRACK  DenseNet-121

1Obrazok pochidza zo §ttdie [21]
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GT TraJ FP TP FN SIedovane
e O

(a) (b)

Obr. 5.3: Na obrazku mozno vidiet vizualizované jednotlivé pripady sledovania trajekto-
rif, ktoré spracovavaju pouzité metriky. Na obrizku (a) mozno vidiet vymenu identity
osoby, kedy sa vymenila ¢ervend detekcia za modri detekciu. Na obrdzku (b) mozno vidiet
fragmentaciu trajektorie. Na snimku (frame) 3 stracame detegovani osobu, ktorti neskér
znovu nachadzame. Toto mé za nasledok mimo vymeny identity aj stratu presnej trajekto-
rie osoby”.

Ako mozno vidiet v tabulke 5.2, navrhovany systém si v detegovani oséb vo video-
zdzname pocinal velmi dobre. Prekonali ho len algoritmy, ktoré vyuzivali WILDTRACK
dataset nielen na vyhodnocovanie vysledkov ale rovnako aj na trénovanie. Tento vysledok
sa dal cakat, kedze nas systém vyuziva neurénovu siet, ktora bola trénovana na COCO
datasete [23]. AvSak spomedzi netrénovanych metdd, teda metéd, ktoré na trénovanie ne-
pouzivali dataset WILDTRACK, si poc¢inal velmi dobre.

Tabulka 5.2: Vysledky testov [5] detekcii rozdielnych metéd na datasete WILDTRACK.
Hornd cast oddelend prerusovanou ¢iarou obsahuje metédy, ktoré boli trénované na datasete

WILDTRACK. Spodnd cast zobrazuje metody, ktoré boli trénované na inych datasetoch
ako WILDTRACK.

Metdda F-Skére MODA MODP
Deep-Occlusion 0.87 0.74 0.54
ResNet-DeepMCD 0.83 0.68 0.64
DenseNet-DeepMCD 0.80 0.64 0.67
Top-DeepMCD 0.79 0.60 0.64
" Navrhovany systém  0.69 040  0.63
POM-CNN 0.63 0.23 0.31
RCNN-projected 0.53 0.11 0.18
Pre-DeepMCD 0.52 0.33 0.53

V nasledujicej tabulke 5.3 je vidiet porovnanie vysledkov sledovania objektov. Imple-
mentovany systém si v detegovani objektov pocinal horsie ako metéda Deep-Occlusion,
s ktorou je porovnavany. Preto aj v ,,globdlnych® metrikach, ktoré bert ohlad na vsetky

20Obrézok pochidza zo stidie [21]
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osoby vyskytujice sa na snimkach (metrika MOTA), si poc¢ina vyrazne horsie. Nedokdzeme
sledovat osobu, ktori sme nezachytili. Avsak pri porovnani dlzky sledovania a jej stability
dosahuje podobné vysledky.

Tabulka 5.3: Vysledky testov [5] sledovania objektov metédy Deep-Occlusion a nasho sys-
tému na datasete WILDTRACK.

Metoda MODA MOTA MT PT ML
Deep-Occlusion+KSP 0.75 0.69 49 (29%) 79 (46%) 43 (25%)
DeepOcclusion+KSP+ptrack - 0.72 72 (42%) 74 (43%) 25 (15%)
Navrhovany systém 0.40 0.25 70 (82%) 14 17%) 1 (1%)

5.3 Vysledky testovania na vlastnom datasete

Testovanim riesenia na dataste WILDTRACK bola urcend jeho tispesnost v oblastiach
detekcie a sledovania os6b. Testovanie na vlastnom datasete bolo preto primarne zame-
rané na urcenie presnosti konfiguracie a demonstraciu vystupného modulu. Vlastny dataset
pozostava z fotografie a videa, ktoré boli obe zaznamenané na zdhrade rodinného domu.
Obe boli zaznamenané zo stativu s rovnakymi nastaveniami. Video bolo natocené v roz-
liseni FullHD (1920x1080) pri snimkovacej frekvencii 25 snimkov za sekundu a mé dlzku
46 sekund. Fotografia slizi na kalibraciu kamery a obsahuje umiestnenie ,kalibracnej kra-
bice“ v monitorovanom priestore. Video zachytava pohyb sledovanych os6b. Na zdzname sa
nachadzaju dve osoby, ktoré sa pohybujti naprie¢ celym monitorovanym priestorom. Pohy-
buju sa nepredvidatelne, rozdielnou rychlostou, ¢asto sa prekryvajui, chodia po vyznacenych
chodnikoch ale aj mimo nich.

Konfiguracia polohy kamery dosahuje presnost 10 cm vo vzdialenosti 4 m od pociatku
suradnicovej sustavy. Pre generovanie vystupu bol vyuzity pédorys monitorovanej oblasti.
Tento pddorys pochadza z 3D modelu sledovanej oblasti, z ktorého boli zistované aj jednot-
livé vzdialenosti konfigura¢nych bodov. Na obrazku 4.5 je vidiet vykresleny vystup systému
na tento pddorys.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnit a implementovat systém na sledovanie navstevnikov mi-
zejnych expozicii za pomoci kamerovej technolégie. Tento ciel bol splneny a vysledkom je
systém, ktory dokaze spracovat vstupny zdznam, detegovat na nom ludi, extrahovat ich ¢rty
a na zaklade tychto ¢ft ich identifikovat a sledovat naprie¢ dalsimi snimkami a sledovanym
objektom.

V tejto préaci boli zhrnuté vysledky doterajsiecho vyskumu, na ktorych bol postaveny
a navrhnuty nas systém. Navrh tohto systému, ktory z obrazovych dat vizualizuje na po-
doryse sledovaného objektu pohyb navstevnikov, bol tispesne implementovany a testovanim
bola tato uspesnost kvantifikovana.

Vysledky testovania ukéazali, ze implementovany systém dosahuje velmi dobré vysledky
v detegovani a nédslednom sledovani os6b. PresnejSie nds systém dosahuje v priemere 8%
zlepsenie v detekcii 0os6b oproti podobnym metdédam. Aj napriek tomu sa stile zretelné
nedostatky, prevazne v detekcii a sledovani ¢iastoc¢ne viditelnych os6b, oproti uz existujicim,
lepsie trénovanym metdédam.

Implementovany systém pozostava z casti, ktoré si jednoducho vymenitelné. Vdaka
yStandardizovanému® rozhraniu a formatu prenasanych dat st jednotlivé casti z velkej miery
samostatné. Tato vymenitelnost a samostatnost jednotlivych modulov zarucuje lahka integ-
raciu novych technolégii do tohto systému. Pri navrhu systému bolo myslené na jeho budtce
vyuzitie v Narodnom Mtzeu v Prahe a preto systém vdaka jeho moznosti jednoduchého
prispoésobenia sa bude schopny reagovat na meniace sa podmienky v tomto prostredi.

V budtcnosti pri vyvinuti novych neurénovych sieti ¢i lepsich algoritmov na sledovanie
ludi bude ich integricia velmi jednoduchd, pricom tato vymena zvysok systému vobec neza-
tazi. Systém je aplikovatelny nielen v muizeach a galéridch ale vSsade tam, kde sa z ekonomic-
kého ¢i bezpecnostného hladiska oplati sledovat spravanie ludi. Rovnako existuje potencial
vymeny detekéného modulu a nasadenia systému na sledovanie inych objektov ako Iudi.
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