TECHNICKA UNIVERZITAV LIBERCI
Fakulta mechatroniky, informatiky
a mezioborovych studii H

Odhad ¢ekaci doby pomoci zpracovani
obrazu

Bakalarska prace

Studijni program: B2646 — Informa&ni techologie
Studijni obor: 1802R007 — Informaéni technologie

Autor prace: Matéj Chumlen
Vedouci prace: Mgr. Jifi Vrany, Ph.D.

Liberec 2019



TECHNICAL UNIVERSITY OF LIBEREC

Faculty of Mechatronics, Informatics
and Interdisciplinary Studies |

Queue Time Estimation by Image Processing

Bachelor thesis

Study programme: B2646 — Information technology

Study branch: 1802R007 — Information technology
Author: Matéj Chumlen
Supervisor: Mgr. Jifi Vrany, Ph.D.

Liberec 2019



TECHNICKA UNIVERZITAV LIBERCI

Fakulta mechatroniky, informatiky
a mezioborovych studii [

Zadani bakalarské prace

Odhad cekaci doby pomoci
zpracovani obrazu

Jméno a prijmeni:  Matéj Chumlen

Osobni ¢islo: M16000190
Studijni program: ~ B2646 Informacni technologie
Studijni obor: Informacni technologie

Zaddvajici katedra: Ustav novych technologii a aplikované informatiky
Akademicky rok: 2018/2019

Zasady pro vypracovani:

1. Seznamte se s aktualnim stavem vyvoje algoritm( vhodnych pro detekci objektd v obraze.

2. Vybrané algoritmy porovnejte z hlediska pfesnosti, ndro¢nosti implementace, vypocetni ndro¢nosti

a naro¢nosti na mnozstvi i kvalitu tréninkovych dat. Na zakladé porovnéni vyberte nejvhodnéjsi algoritmus
pro praktickou implementaci.

3. S vyuzitim zvoleného algoritmu implementujte prototyp systému, ktery umozni odhadnout délku ¢ekani
osob ve fronté na zakladé rozpoznavani cekajicich osob ve video zéznamu.



Rozsah grafickych praci: dle potreby . . .
Rozsah pracovni zprdvy: 30 - 40 stran . .

Forma zpracovdni prdce: tisténd/elektronicka . . .

Seznam odborné literatury:

[1] GOODFELLOW, lan, Yoshua BENGIO a Aaron COURVILLE. Deep learning. Cambridge, Massachusetts: The
MIT Press, [2016]. ISBN 02-620-3561-8.

[2] DAVIES, E. R. Computer vision: theory, algorithms, practicalities. 5th edition. Cambridge, CA: Elsevier, 2017.
ISBN 978-0128092842.

[3] ANGELOVA, Anelia, Alex KRIZHEVSKY, Vincent VANHOUCKE, Abhijit OGALE a David FERGUSON. Real-Time
Pedestrian Detection With Deep Network Cascades. In: Proceedings of BMVC 2015 [online]. 2015, s. 12 [cit.
2018-10-04]. Dostupné z: https://ai.google/research/pubs/pub43850

[4] TOM?, D,, et. al. Deep Convolutional Neural Networks for pedestrian detection. Signal Processing: Image
Communication. 2016, (47), 482-4809.

[5] SHAOQING R., KAIMING H., ROSS G., and JIAN S., Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with
Region Proposal Networks. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell. 39, 6 (June 2017), 1137-1149.
arXiv:1506.01497 [cs.CV]

Vedouci prdce: Magr. Jifi Vrany, Ph.D.
Ustav novych technologii a aplikované informatiky

Datum zaddni prdce: 18.Fijna 2018

Predpoklddany termin odevzddni: ~ 30.dubna 2019

L.S.

prof. Ing. Zdenék Pliva, Ph.D. Ing. Josef Novak, Ph.D.
dékan vedouci Ustavu

V Liberci 18. fijna 2018



r

Prohlaseni

Byl jsem seznamen s tim, Zze na mou bakalafskou praci se plné
vztahuje zdkon ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, zejména § 60 —
skolni dilo.

Beru na védomi, ze Technickd univerzita v Liberci (TUL) neza-
sahuje do mych autorskych prav uzitim mé bakalarské prace pro
vnitini potiebu TUL.

jsem si védom povinnosti informovat o této skutecnosti TUL;
v tomto pripadé ma TUL pravo ode mne pozadovat thradu
nakladu, které vynalozila na vytvoreni dila, az do jejich skutecné
vyse.

Bakalarskou praci jsem vypracoval samostatné s pouzitim uvedené
literatury a na zakladé konzultaci s vedoucim mé bakalarské prace
a konzultantem.

Soucasné cestné prohlasuji, ze tisténa verze prace se shoduje s elek-
tronickou verzi, vlozenou do IS STAG.

Datum:

Podpis:



Abstrakt

Tato prace tesi vSeobecny problém cekani ve fronté. Cilem préace je navrhnout

systém, ktery na zakladé obrazové informace z videozdznamu fronty odhadne ¢ekaci

dobu zédkaznika. Tento problém byl fesen za pomoci objektového detektoru zalozeného
na konvolucnich neuronovych sitich Faster R-CNN a trackovani pomoci KCF trac-

keru. Ze zjisténych informaci o casech pruchodu a poctu cekajicich je vypocten

odhad cekaci doby. Vytvorené feSeni je vyuzitelné v optimélnich podminkach. Jeho

funkénost zavisi na umisténi kamery vzhledem ke scéné, velikosti scény a kvalité

obrazu. Navrzeny systém by mohl pomoci ke zptijemnéni ¢ekéni ve fronté.

Kli€ova slova: rozpoznavani obrazu, pocitacové vidéni, neuronové sité, fronta, de-
tekce osob, cas cekani, trackovani, objektovy detektor, Faster R-CNN

Abstract

This work addresses common problem of queuing. The goal of the work is to propose
a system that estimates queuing time from video. The proposed solution is based
on convolutional neural network based object detector Faster R-CNN and KCF
tracker. The queuing time is then estimated based on knowledge of serving time per
person and number of waiting people. The proposed solution is usable in optimal
conditions. Its functionality depends on the position of the camera relative to the
scene, scene size and image quality. The proposed system could help to make waiting
in the queue more enjoyable.

Keywords: image recognition, computer vision, neural networks, queue, pedestrian
detection, waiting time, tracking, object detector, Faster R-CNN
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1 Uvod

Uloha detekce osob zaznamendvé v souvislosti s rozvojem v oblasti samotiditelnych
automobilu, robotiky a sledovani osob bouflivy vyvoj. Zatimco klasické detekéni
metody jako HOG dosahovaly na svou dobu dobrych vysledku, za prelom v oblasti
detekce lze povazovat az rozvoj konvoluénich neuronovych siti.

Ackoliv jedno z prvnich vyuziti konvoluénich neuronovych siti pro klasifikaci se
datuje do roku 1989, kdy Yann LeCun aplikoval vycevrstvou neuronovou sit na
problém rozpoznavani ruéné psanych cislovek [2], vyraznéji se zacaly vyuzivat po
roce 2012, kdy sit AlexNet [3] dosdhla v soutézi ILSVRC o vice nez 10 procent nizst
top-5 chyby nez ostatni soutézni vstupy. To bylo umoznéno vyuzitim grafickych
procesoru.

Tato préace se zabyva navrhem prototypu systému, ktery by s vyuzitim detekénich
algoritmu umoznil odhadnout ¢ekaci dobu ve fronté. Takovy systém muze vyznamné
pomoci s optimalizaci vyuzivani zdroju v provozech jako jsou letisté, supermarkety,
mensi obchody a dalsi sluzby a tim zptijemnit zakaznicky prozitek pii udrzeni co
Ackoliv podobné systémy jiz existuji (viz kapitola 7), jednd se o komeréni produkty.
Dokumentace téchto produktu nenabizi informace o technologii pouzité pti imple-
mentaci, ani informace o Uspésnosti.

V rdmci této prace jsou prozkoumany existujici algoritmy, které jsou pro reseni
problému odhadu ¢ekaci doby z videozdznamu potiebné (8.2). Implementace téchto
algoritmu jsou nasledné otestovany a porovnany z hlediska pfesnosti a vypocetni
narocnosti. Za jejich vyuziti je implementovan prototyp systému pro odhad cekaci
doby(8.3).

Potencidl navrhovaného systému spoc¢iva v Siroké skéle provozu, kde muze byt
uplatnén, vzhledem k relativné malym nakladim, které jsou s tim spojeny.

Kapitola 2 se zabyvéa forméalnim vymezenim fronty. V kapitole 3 jsou popsany
klasické pristupy teseni ulohy detekce osob a v kapitole 4 jsou strucné predstaveny
neuronové sité a soucasné detekéni algoritmy. Kapitola 5 popisuje pouzivané da-
tasety pro objektovou detekci. Knihovnami pro strojové uceni se zaobira kapitola
6.
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2 Teorie hromadné obsluhy

Za frontu muzeme obecné oznacit takovy systém, ve kterém zakaznici (osoby, pozadavky,
automobily atp.) ¢ekaji na obslouzeni omezenym mnozstvim obsluznych uzlu (bezpeénostni
pés, pokladna, hraniéni kontrola, ¢erpaci stanice). Formélnim ukotvenim fronty
se zabyva odvétvi aplikované matematiky oznacované Teorie hromadné obsluhy.
Jeho cilem je navrhnout takovy systém, ktery optimalizuje mnozstvi prostredki
nutné pro obslouzeni zakazniku. Ve svych zavérech vychézi ze statistiky a teorie
pravdépodobnosti.

Zékaznici mohou byt obsluhovani podle nékolika ruznych klicu - frontovych
rezimu. Nejbéznéjsi systém obsluhy je zalozen na principu FIFO - ptichozi, ktery
cekd ve fronté nejdelsi dobu je obslouzen nejdiive. Fronta muze byt obsluhovana
jako zésobnik LIFO (skladovaci systémy). Posledni piichozi je obslouzen jako prvni.
Dalsim rozsitenim téchto pristupu muze byt zavedeni priorit. Zakaznik s vyssi priori-
tou je obslouzen prednostné (model pouzivany na letistich pii bezpeénostni kontrole
i boardingu). Poradi obslouzeni muze také zaviset na dobé jeho trvani. Zdkaznik,
jehoz obslouzeni bude trvat nejkratsi dobu, dostane prednost (expresni fronty v
obchodech).

Frontu lze dale rozliSovat podle jejiho usporadani vzhledem k obsluznym uzlum.
Lze uvazovat frontu s jednim uzlem obsluhy, kde m4 obsluha jednu fazi (napt. droge-
rie), nebo vice fazi (napt. automycka). Dalsi typ fronty je fronta s vice uzly obsluhy,
kdy zdkaznik vyuzije jakykoliv uzel, ktery je préavé nevytizeny (napt. ¢ekdni na
piSO&ry).

,, Teorie front se snazi popsat vykonnost systému obsluhy popsaného nasledujicimi
nahodnymi velicinami: pocet zakazniku v systému, pocet Cekajicich zakazniku, cas
trvani obsluhy zédkaznika, ¢as, po ktery uzel obsluhy neni vytizeny a cas po ktery
uzel obsluhy vytizeny je. [4]

Pro popis a klasifikaci front se v teorii hromadné obsluhy vyuziva Kendallova
notace, kterd popisuje systém fronty pomoci Sesti znaku:

A/B/m/K[n/D (2.1)

A - distribuéni funkce ¢asu mezi ptrichody

B - distribucni funkce ¢asu obsluhy jednoho zakaznika

m - pocet bodu obsluhy

K - kapacita systému

12



e n - velikost populace
e D - rezim fronty

Prvni tii znaky jsou zadané standardné. Pokud nejsou zadané zbylé tii, predpoklada
se, ze K a n jsou nekonecné. Vychozi rezim fronty D je FIFO.

Predpokladem funkce modelu systému hromadné obsluhy je, ze vstupni i vystupni
tok pozadavku je staciondrni proces s konzistentni intenzitou, kde jsou intervaly
mezi prichody spojitd ndhodnd velicina se stejnym rozdélenim pravdépodobnosti.
Vyuziva se nasledujici notace:

e )\ - intenzita vstupniho toku - stfedni hodnota poctu vstupujicich zakazniku
za Casovou jednotku

e i - intenzita obsluhy - stfedni pocet zdkazniku obslouzenych jednou linkou

e p = \/u - intenzita provozu

13



3 Klasicky prFistup detekce osob

Detekce osob v obraze je podmnozinou tlohy detekce objektu v obraze. Tato kapitola
se vénuje krokum, které vedou k detekci. Tyto kroky jsou s obménami spolecné vsem
metodam detekce. V prvnim kroku jsou v obraze nalezeny kandidatni oblasti, které
by potencidlné mohly obsahovat objekt. V dalsim kroku jsou ziskany piiznaky ob-
jektu navrzenych prvnim krokem a na zakladé téchto ptiznaku je urcena prislusnost
ke tride. V pripadé klasifikace do dvou tiid tedy je objekt, a nebo neni objekt.

vstupni obraz detekovany obraz

3

¢ nalezeni

d Landiditnich [§
oblasti ; priznaku
—_— > >

Obrézek 3.1: Roura detekce osob v obraze

3.1 Hledani kandidatnich oblasti

Kvalitni metoda hledani kandidatnich oblasti musi splnovat nasledujici podminky.
Musi byt vypocetné rychla. Duvod jejiho pouziti je snizeni poctu klasifikovanych
oblasti, protoze klasifikace je standardné vypocetné naroéna a je tzkym hrdlem
detekéni roury. Zaroven musi vést k co nejlepsi tiplnosti, tj. nevynechévat skutecné
pozitivni oblasti.

3.1.1 Posuvné okénko

Naivni pristup by znamenal pixel po pixelu posouvat vSechny mozné rozméry okénka
ohranicujiciho kandidatni oblast. Takovy piistup by vSak znamenal velkou vypocetni
zatéz a byl by prilis pomaly. Tento pristup lze vylepsit na zakladé znalosti vlastnosti
hledanych objektu. Je mozné predpokladat urc¢itou minimalni a maximalni velikost
objektu v obraze a néjakou koneénou mnozinu poméru stran, které muze hledany
objekt mit (napiiklad obdélnik s pomérem stran 1:3 bude reprezentovat osobu nebo
automobil spiSe, nez obdélnik s pomérem stran 1:20). Této metodé se Fikd posuvné
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okénko a i pres popsané upravy generuje prilis velké mnozstvi kandidatnich ob-
lasti. Zaroven se nespravné zvolenym pomeérem stran a velikostmi hledanych oblasti
zvysuje Sance na ztratu uplnosti nalezenych objektu.

3.1.2 Edge Boxes

Jednou z metod vyuzivajicich informace z obrazu je metoda Fdge Boxes [5]. Algorit-
mus vyuziva rychlosti hledani hran v obraze metodou Structured Edge. Pomoci po-
suvného okénka jsou nasledné ohodnoceny oblasti podle toho, jak uzavienou hranu
obsahuji — jaka je Sance, ze obsahuji cely objekt. Tyto oblasti jsou nasledné pro-
filtrovany. V tloze detekce osob v obraze dosahuje podobné jako Selective Search
dobrych vysledku [6].

3.1.3 Selective Search

Dalsi moznou metodou je Selective Search [7]. Algoritmus vybird pouze oblasti, v
nichz je pravdépodobné, ze obsahuji objekt. K tomu vyuziva segmentaci obrazu. Ob-
raz je segmentovan podle hodnot v ruznych barevnych prostorech, jak je popsano
v [8]. Jednotlivé segmenty jsou oznaceny ohranic¢ujicim obdélnikem jako kandidatni
oblasti. Nasledné jsou urceny podobnosti mezi sousednimi regiony a dva sousedni
regiony, které jsou si nejpodobnéjsi jsou sjednoceny. Tento hladovy algoritmus se
opakuje, dokud neni cely obraz jednim regionem. Vysledkem je nékolikanasobné
mensi mnozstvi kandiddtnich regionu, coz znamend mensi vypocetni naroc¢nost kla-
sifikace. Zaroven tento algoritmus nestanovuje pevné dana méritka objektt a pomeéry
stran, coz znamend, ze dosahuje lepsi tplnosti.

girin
iz

Obrazek 3.2: Lokalizace objekttu pomoci metody Selective Search [7]

(b)

3.2 Extrakce pfiznaki

Poté, co jsou nalezeny kandidatni oblasti je tfeba z nich ziskat informace, které jsou
nasledné vyuzity pro klasifikaci. Tedy urceni piislusnosti ke tridé.
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3.2.1 Haarovy pr¥iznaky

Haarovy priznaky jsou priznaky, které vyuzivaji charakteristickych jasovych rozdilu
mezi oblastmi objektu. Pomoci masek ruznych velikosti (3.3 klasifikdtor ziskava in-
formace o pritomnosti hran (a, b), nebo linek (¢, d) v obraze. Nejznaméjsi aplikaci
Haarovych priznaku je detektor Viola-Jones [9], ktery je primérné urc¢en k roz-
poznavani obliceju. Uspésnost klasifikace zalozené na Haarovych priznacich zavisi
na uhlu zabéru a klasifikdtor je mélo robustni vuci jasovym rozdilim a natoceni
objektu.

(a) (b) (c)

Obrazek 3.3: Haarovy priznaky

3.2.2 HOG

Veétsi dspésnosti pri detekei osob dosahuje metoda HOG (histogram orientovanych
gradientu). Metoda vyuzivé informace o velikosti a sméru zmény intenzity jasu v
obraze. Na obraz je aplikovan postupné Sobeluv hranovy detektor s jadrem velikosti
1 pro vodorovné a svislé hrany. Nasledné je pro kazdy bod v obraze spocitana velikost

a smér gradientu podle vztahu:
9=\/9+9; (3.1)

§ = arctan 2 (3.2)

Gz

Obraz je poté rozdélen na ¢tvercové oblasti n x n. Jejich velikost je zvolena podle
velikosti objektu. V téchto ¢tvercich je vypocten histogram gradientu, ¢imz se in-
formace obsazena v obraze vyznamné zredukuje. Histogramy jsou nasledné norma-
lizovany v bloku k£ x k sousednich histogramu. Tyto bloky se vzdjemné prekryvaji.
Tim je docileno vétsi robustnosti vici nerovnomérnému osvétleni scény. Norma-
lizované histogramy jsou spojeny do finalnitho vektoru, ktery ptredstavuje vektor
priznaku pro klasifikaci. Tato metoda je robustnéjsi vuci jasovym nerovnostem, ale
predpoklada vzpiimenou polohu osob a jejich dostateénou viditelnost [10].

Metoda podpurnych vektoru SVM je metodou strojového uceni s ucitelem. Pouziva
se ke klasifikaci. Podstata klasifikace spociva v rozdéleni prostoru piiznaku na dva
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poloprostory, které obsahuji data odlisnych klasifikovanych tiid takovym zpusobem,
ktery maximalizuje minimalni vzdalenost bodu od délici nadroviny, kterou lze popsat
rovnici

w- X +b=0, (3.3)

kde 0 je normala délici nadroviny, & vektor priznaku a b posun délici nadroviny od
pocatku soustavy soutadnic. Maximalizace vzdalenosti probiha u¢enim klasifikatoru
na trénovacich datech, u kterych je zndma ptislusnost ke tiidé. Vysledkem uceni je
vektor w a bias b. Pomoci jadrovych funkei Ize pouzit SVM k nelinearni klasifikaci
a existuji modifikace metody pro klasifikaci do vice tt¥id. SVM je diky rozvolnujicim
proménnym robustni viuci Sumu a dosahuje dobrych vysledku na malych datech.
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4 Neuronoveé sité

4.1 Uméla neuronova sit

Umaél4 neuronova sit je vypocéetni model, ktery je inspirovan biologickou neuronovou
siti lidi a zvirat. Je to systém, ktery se podobné jako mozek uéi vykonavat danou
funkci podle prikladu, aniz by bylo tfeba ho k tomu predprogramovavat. Umeéla
neuronové sit nachdzi uplatnéni v situacich, kde nesta¢i pouzit rozhodovaci stromy
zalozené na jasné definovanych podminkéch.

Zakladnim stavebnim prvkem umélé neuronové sité je podobné jako u biologické
neuronové sité neuron. Kazdy neuron dokaze zpracovat vstupni signal z jinych neu-
ronu a vyslat vystupni signal dal. Schéma umélého neuronu popisuje obrazek 4.1.

Kazdy neuron ptijme vektor vstupu Z, ktery vynasobi vektorem vah , k sumé
vysledku je pticten prah (bias). Vystup u je predan aktivaéni funkci. Aktivaéni
funkce predstavuje nelinearitu neuronové sité. Muze byt reprezentovana napiiklad
jednotkovym skokem, sigmoidou nebo funkci ReLLU. Vystup aktivacni funkce y je
predan déle do sité. Funkei neuronu Ize popsat nasledujici rovnici:

N
y =S (wz;) +b) (4.1)
i=1

Neurony jsou v neuronové siti typicky usporadéany do vrstev. Mezi vstupni a
vystupni vrstvou se nachdzi skryté vrstvy. Sit s alespon jednou skrytou vrstvou se
nazyva vicevrstvy perceptron (MLP). Pokud obsahuje model sité dvé a vice skrytych
vrstev, jednd se o hlubokou neuronovou sit.

Procesem uceni neuronové sité se rozumi hledani optimalni sady parametru mo-
delu, kterymi jsou vahové vektory a biasy jednotlivych neuronu. Optimalni para-
metry jsou takové, které pro vstup z (nezavisla proménnd) vraci spravny vystup
y (zavisld proménnd, predikce). Uceni probihd za pomoci trénovacich dat, coz je
soubor vstupnich dat a ocekavanych vystupnich dat. Uspéénost neuronové sité je
vyjadiena pomoci cost funkce. Cilem uceni je minimalizovat jeji hodnotu.

Jelikoz nelze analyticky urcit parametry, pro které dosahuje cost funkce minima,
probiha hledani minima iterativné pomoci metody gradient descent.
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Obrazek 4.1: Schéma umélého neuronu

4.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit predstavuje zvlastni typ neuronové sité. Podobné jako sit
typu MLP ma vstupni vrstvu, skryté vrstvy a vystupni vrstvu s vahami a biasy. Na
rozdil od MLP, kde dochazi na vstupni vrstvé k prevedeni obrazu na 1D vektor, je
konvoluén{ sit schopna zachycovat prostorové vlastnosti obrazu (hrany, linie, rohy
atp.). Zakladem tohoto principu je vyuziti konvoluénich filtru, které predstavuji
parametry konvolucni vrstvy. Jde o analogicky pristup jako u Haarovych ptiznaku.
Oproti tradiénimu piistupu k detekci vsak nejsou jednotlivé filtry vytvoreny ruéné
na zakladé predchozi znalosti vlastnosti hledaného objektu. Jejich podoba vznika v
prubéhu uceni sité. Diky témto vlastnostem jsou konvolu¢ni neuronové sité vhodnym
druhem umeélych neuronovych siti pro klasifikaci obrazu.

Konvoluéni neuronové sité bézné sestavaji z nékolika druhu vrstev. Konvoluéni
vrstva prevadi vstup, coz muze byt vstupni obraz nebo vystup z vyssi vrstvy, na
priznakovou mapu za pomoci filtru popsanych vyse. Zatimco prvni konvoluéni vrstva
detekuje vysoce abstraktni ptiznaky, jako jsou hrany, kazda dalsi konvoluéni vrstva
na zakladé informace z vyssich vrstev detekuje méné abstraktni priznaky: kruznice,
kola, automobil, bicykl. Vystup z konvoluéni vrstvy prochazi aktivacni funkei.

Za ucelem redukce velikosti vstupnich priznaku obsahuje konvoluéni neuronova
sit sdruzovaci vrstvy. Sdruzovaci vrstvy negeneruji zadné vlastni priznaky. Misto
toho prochdz{ vstupni pole pomoci kernelu 2 x 2 s krokem 2, a bud zachovaji nejvétsi
hodnotu (max pooling), nebo prumérnou hodnotu (average pooling) z hodnot. Touto
operaci dojde k redukci vstupnich dat o 75%. Vedle vyrazného zmensSeni velikosti
parametru se zmensuje riziko preuceni sité.

Konvoluén{ neuronové sit plni tlohu extraktoru pifznaki. Bézné je za ni zafazeno
nékolik plné propojenych vrstev neuronu, které ptriznaky dale zredukuji pro klasi-
fikaci. Klasifikace je nasledné provedena pomoci klasifikatoru jako softmax, nebo

SVM.
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4.3 Neuronové sité pro objektovou detekci

V nasledujici ¢ésti je predstaveno nékolik objektovych detektori. Jsou vybrané de-
tektory, které jsou popularni, hojné popsané a snadno dostupné jako open-source.

Popsané detektory lze rozdélit na dvé skupiny. Jednodussi, tzv. one-stage metody
(SSD, YOLOw3), které celou detekei provadi béhem jednoho pfimého pruchodu siti.
Tyto metody jsou zpravidla rychlejsi a vypocetné méné naroéné. Druhou skupinou
jsou tzv. two-stage metody (Faster R-CNN, Mask R-CNN, R-FCN).
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20

SSD w/Inception V2, Lo Res
SSD w/MobileNet, Lo Res

15

00000

0 200 400 600 800 1000
Rychlost

Obrazek 4.2: Porovnéni metod objektové detekce [11]

4.3.1 Faster R-CNN

Faster R-CNN (Region-based convolutional neural network) je zdokonalenim starsich
metod R-CNN a Fast R-CNN. Oproti svym predchudcum nevyuziva vypocetné
naro¢nou metodu hledéni kandidétnich oblasti Selective Search (3.1.3), ktera predstavovala
vypocetni tizké hrdlo. Misto toho zapojuje konvoluéni sit s nékolika mélo vstvami
(RPN) pro binarni klasifikaci (objekt x neobjekt). Vstupni obraz prochazi nékolika
konvoluénimi vrstvami (extraktor priznaku). Vystupem téchto vrstev je priznakova
mapa s optimélni mirou abstrakce pro RPN. Ve vstupnim obraze RPN je pomoci po-
suvného okna vybrano pro kazdy obrazovy bod k oblasti o ruznych pomérech stran
a velikostech. Pro kazdou oblast je predikovano s jakou pravdépodobnosti a jak
presné reprezentuje oblast s objektem. Oblasti s dostatecnou jistotou predikce jsou
predany metodé Non—max Suppression (NMS) za ticelem vyfiltrovani prekryvajicich
se predikei. Vystupni predikce jsou predany ke klasifikaci.
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4.3.2 Mask R-CNN

Mask R-CNN je rozsitenim detektoru Faster R-CNN. Zatimco v prvni fazi dochazi
shodné k hledani kandidatnich oblasti pomoci RPN, v druhé fazi jsou kandidatni
oblasti kromé klasifikace podrobeny segmentaci. Vystupem segmentace je bindrni
maska objektu.

4.3.3 R-FCN

R-FCN (Region-based fully convolutional network) adresuje problém vypocetni
narocnosti klasifikace u detektoru typu R-CNN. Ty pro klasifikaci kazdé kandidatni
oblasti vyzaduji samostatny pruchod klasifikaéni siti. Tato vypocetné naroéna vlast-
nost je v R-FCN odstranéna sdilenim konvoluc¢nich vrstev i pro klasifikaci. Vysledkem
tohoto piistupu je vyrazné zrychleni oproti Faster R-CNN [12]. Podobné jako u Fas-
ter R-CNN je na priznakové mapé na vystupu extraktoru priznakt pomoci RPN
vybran soubor kandidatnich regiont. Na nasledujici vrstvé je vytvorena sada map o
poctu k? x (C'+ 1). Pro kazdou z C' t¥id a pozadi (+1) je vytvoieno k* map skére.
Kazda mapa reprezentuje skore jedné z podoblasti objektu v mtizce k x k. Prumérna
hodnota vsech podoblasti v miizce predstavuje skére pro jednotlivé tiidy. Tato skore
jsou vstupem klasifikace pomoci funkce softmax.

Rols
A
per-Rol
conv
vote
pool
feature
maps

Obrazek 4.3: Architektura R-FCN [12]

4.3.4 YOLOv3

YOLOv3 (You Only Look Once) vyuziva podobného piistupu jako RPN sit u
predchozich detektoru. Na kandidatnich oblastech vsak namisto binarni klasifikace
objekt x neobjekt provadi navic i klasifikaci do tiid. Detekce je provadéna na tiech
ruznych méritkach, aby bylo dosazeno dobré tspésnosti na ruzné velkych instancich
objektu. Na kazdém z meéritek je obraz rozdélen na mrizku. Kazdy prvek miizky
generuje 3 ruzné kandiddtni oblasti popsané pomoci souradnic pravého horniho
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rohu, sitky a vysky. Pro kazdou kandidatni oblast je urceno s jakou jistotou se
jedna o objekt a skore vsech klasifikovanych tiid. Nasledné je provedeno prahovani
kandidatnich oblasti. Vystupem jsou ohranicujici obdélniky nalezenych objektu a

vvvvvv

4.3.5 SSD

SSD (Single Shot MultiBox Detector) podobné jako YOLOv3 generuje kandidatni
oblasti s ruznymi pomeéry stran na mfizce a pro kazdou oblast urcuje skére jednot-
livych trid. Aby bylo dosazeno lepsi iplnosti napti¢c méritky objektu, jsou kandidatni
oblasti vybirany z ruznych vrstev konvoluéni sité. Klasifikace probihé funkei softmax.

4.4 Hodnoceni uspésnosti detekénich algoritmu

Uloha detekee se sestavé ze dvou diléich tloh. Ulohy lokalizace objektu v obraze
a ulohy stanoveni ptislusné tiidy objektu. Aby bylo mozné urcit miru dspésnosti
detekénich algoritmu, je tfeba urcit hodnotici kritérium téchto loh.

Nejcastéji vyuzivanym [13][14] hodnocenim tspésnosti lokalizace je Jaccarduv
koeficient podobnosti, bézné oznacovany jako loU (Intersection over Union). Koefi-
cient je definovany jako

(Bp N Bgt)
(Bp U Bglt)7

kde B, je predikovany ohranicujici obdélnik objektu a B,; oc¢ekdvany (spravny)
ohranicujici obdélnik. Pokud je hodnota IoU vétsi, nez stanoveny prah (typicky jsou
pouzivany meze 0,5; 0,75; 0,95), je lokalizace povazovana za uspésnou.

Jistota prislusnosti objektu ke tridé je vyjadiena pravdépodobnosti. Uspéénost
detekce na testovacich datech je urcovana vzhledem k mite jistoty, pii které je piijata
klasifikace objektu jako spravna.

Aby bylo mozné urcit uspésnost detekce napri¢ testovacimi daty, je tfeba hod-
notit dvé kritéria. Presnost a uplnost. Piesnost je definovana jako:

IoU = (4.2)

TP
F=7p + FP (4:3)
Uplnost jako:
TP
S — 4.4
h TP+ FN (44)

Kde TP predstavuje pocet objektu, které byly tspésné detekovany (True Posi-
tive). F'P Je pocet objektu, které byly detekovany chybné. Tedy se v obraze ne-
nachézi (False Positive). FN Je pocet objektu, které se v obraze nachézi, ale nebyly
detekovany.
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Uplnost a presnost jsou na sobé neptimo zavislé. Pro klesajici pfesnost dochazi k
narustu uplnosti a opacné. Tento fenomén postihuje mira AP (Average Precision),
kterou lze obecné vypocitat jako:

AP = /01 p(r)dr (4.5)

Kde p(r) je funkce vyjadiujici zavislost presnosti na tplnosti. Tento vztah je v
praxi nahrazen interpolaci a funkce zavislosti je pred vypoctem vyhlazena.

K vypoctu AP dochézi v ramci jedné tiidy. V pripadé detekce vice tiid dochézi
k dalsi tuprave. Mira tispésnosti je pak popsdana pomoci mAP (mean Average Preci-
sion), kterd je vypoctena jako prumeér pres AP vsech tiid. Terminy AP a mAP jsou
casto zaménovany.

AR je prumérna tplnost na trénovacich datech pres vsechny snimky trénovacich
dat a mAR prumérnd AR ptes vSechny klasifikované tiidy [15].
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5 Datasety pro objektovou detekci

Uspéénost detekéniho systému zavisi na vhodné navrzeném modelu a nalezeni vhodnych
parametru modelu ve fazi jeho trénovani. Uloha detekce je naro¢na na trénovaci data

z duvodu rozmanitosti redlnych scén [3]. Znamé datasety jako MNIST nebo CIFAR-

10 jsou urceny pouze pro klasifikaci a obsahuji malé mnozstvi tiid. Shromazdéni da-
tasetu pro klasifikaci a lokalizaci, ktery by byl robustni co se tyce rozmanitosti scén z
pohledu orientace objektu a osvétleni, predstavuje velkou casovou zatéz. Stejné tak
nasledna anotace instanci objektt. Je tedy nevhodné, aby kazda prace v oblasti stro-
jového vidéni zacinala touto ¢innosti. Tyto duvody podnitily vznik datasetu, které
jsou nezavislé a zaroven umoznuje standardizované testovani detekénich systému a
stanoveni nejlepsiho z nich. Vybrané z nich popisuje nasledujici sekce.

5.1 Pascal VOC

Jednim z prvnich a dodnes hojné vyuzivanych datasetu je Pascal VOC (M. Eve-
ringham et al.) [13], ktery vznikl v roce 2005. Vysledky detekce na Pascal VOC byly
porovnavany kazdorocéné vramci soutéze VOC Challenge mezi lety 2005 a 2012. Ve-
dle detekce byly soutézeny tlohy segmentace a klasifikace akci. Detekéni dataset
obsahuje v posledni verzi 20 ttid, které jsou zastoupeny 27450 instancemi na 11540
snimcich. Snimky v datasetu jsou ndhledy shromazdénych fotografii z webu Flickr,
ktery poskytuje komunitni sdileni fotografii svym uzivatelum.

5.2 ImageNet

V soucasné dobé nejrozsahlejsi databazi fotografii pro vyzkum v oblasti strojového
vidéni je ImageNet. Tato databaze byla poprvé predstavena v roce 2009. Na jejim
vyvoji se podili predevsim Stanfordova univerzita a Princetonska univerzita. Da-
tabaze obsahuje pres 14 milionu néhledu fotografii, které pochézi z webu Flickr.
Fotografie jsou usporadany podle sité WordNet, kterd seskupuje slova do tzv. syn-
setu. Pro detekéni ulohu jsou z WordNet vybrana podstatnd jména. Téch je vice nez
80000. ImageNet obsahuje anotované fotografie pro 21841 z nich (mj. 120 ras psu).
Pro tlohu detekce objektu je anotovano 1034908 fotografii. Podobné jako Pascal
VOC je i ImageNet predmétem soutéze - ILSVRC. Pro soutézni ilohu lokalizace je
omezen pocet tiid na 1000. Uloha detekee je omezena na 200 ttid.
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53 COCO

Nejmladsim datasetem ze zminénych je COCO. Dataset COCO byl publikovan v
roce 2014 v clanku ,,Microsoft COCO: Common Objects in Context*. Od predchozich
se odlisuje tim, ze anotace jsou doplnény o segmentace objektu na urovni pixelu -
kazd4a instance objektu mé svou masku. Dale obsahuje snimky, které byly vybrany
podle specifického klice. Na rozdil od ImageNet a Pascal VOC, které obsahuji ka-
nonické zobrazeni objektu (lidé en face atp.), COCO obsahuje scény z redlného
prostredi, kde jsou objekty zachyceny z ruznych uhlua, jsou vzajemné okludovany
a vytvari chaotické scény. Této vlastnosti tvurci dosahli tak, ze namisto jednoho
klicového slova pro vyhledavani na Flickr vyuzivaji kombinace slov ruznych tfid.
Dataset se zaméruje na detekci 80 trid. V téchto tiidach je obsazeno vSech 20 tiid
z datasetu Pascal VOC, ¢imz je dosazeno zpétné kompatibility. Obsahuje 330 tisic
obréazku, z nichz je vice nez 200 tisic anotovano pro objektovou detekci. Oproti vyse
zminénym obsahuje COCO vice instanci objektu na jeden obrazek. Zaroven pouze
10 procent scén obsahuje pouze jednu kategorii, oproti Pascal VOC a ImageNet, u
kterych je to vice nez 60 procent. Vedle detekce objektu se COCO zaméfuje i na
detekci pozice osob, generovani popisku scén a dalsi. Tyto tlohy jsou soutézeny v
ramci konference ECCV.
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6 Knihovny pro strojové uceni

Elanky

0
TensorFlow PyTorch Caffe Theano MXNET CNTK DeeplLearning4] Caffez Chainer FastAl

knihovna

Obrazek 6.1: Pocet zminéni knihoven na arXiv k 21. 8. 2018 podle [16]

6.1 TensorFlow

TensorFlow je open—source knihovna, kterd je vyvijena spolecnosti Google. Je napsédna
v jazycich C++ a Python. Jeji vyhodou je, ze poskytuje API pro jazyky Python, Ja-
vaScript, Java, Go a Swift. TensorFlow zaklada na statickych vypocetnich grafech.
To znamend, ze pred spusténim vypoctu je nutné zadefinovat veskeré vypocetni
operace a sestavit vypocetni graf. Diky tomu dochéazi pri opakovaném spousténi
vypoctu k uspote vypocetniho ¢asu. V dusledku toho vsak nejde v kédu pouzivat
print funkce, podminky a cykly klasickym pythonovskym zpusobem a je potreba
pouzivat specialni funkce z TensorFlow API. Tyto limitace souvisi s dalsi slabou
strankou, kterou je tézsi debugovani navrzeného modelu.

6.2 PyTorch

PyTorch je podobné jako TensorFlow open—source knihovna, ktera je zamérena na
strojové uceni. Vyvoj PyTorch zastituje vyzkumny tym spolecnosti Facebook. Na-
rozdil od TensorFlow vyuziva dynamické vypocetni grafy, které se sestavuji za béhu
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programu. To znamend, ze lze pouzivat podminky, cykly a debugovani klasickym
zpusobem. PyTorch verze 1.0.0 byl vydan 7. 12. 2018. Je tedy nejmladsim ze jme-
novanych knihoven. Diky zastité Facebooku dochazi ale k rychlému rozsitovani do-
kumentace, coz byla nevyhoda oproti dobie dokumentovanému TensorFlow. Podle
dat z [16] je popularita PyTorch stabilné rostouci.

6.3 Keras

Keras je vysokourovinové API v Pythonu, které slouzi jako front-end jinych kniho-
ven pro strojové uceni (TensorFlow, Theano, CNTK, MXNet, PlaidML). Keras
cili na uzivatelskou privétivost. Nedosahuje takového vykonu jako ostatni zminéné
knihovny a jeho zamér je rychlé prototypovani a prvni sezndmeni s principy stro-
jového a hlubokého uceni.

6.4 Caffe

Caffe je knihovna vyvijena vyzkumniky z univerzity v Berkeley. Je napsana pro Py-
thon v jazyce C++. Modely druhé verze Caffe2 se daji vyuzit v PyTorch. Vzhledem
k tomu, ze spolecnost Facebook pouziva jak Caffe2, tak PyTorch doslo v dubnu 2018
ke slouceni téchto dvou knihoven. Popularita Caffe klesé ve prospéch TensorFlow a
PyTorch.
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/ ReSerse existujicich feSeni

Nalezeni optimalniho zpusobu obsluhy zdkazniku s sebou nese mnoho vyhod. Podnik
muze na zakladé této znalosti lépe planovat smény zaméstnancu, to znamena, ze
zaméstnanci travi ¢as v zameéstnani efektivné a nemaji prostoje. Dale pak dochazi
k rychlejsimu obslouzeni zakazniku, coz v dusledku znamend méné zakazniku, kteti
opusti frontu pred obslouzenim a vice zdkazniku, ktefi se po prijemné zkuSenosti
vrati a vyuziji sluzby znovu. Déle je v procesu optimalizace Sance nalézt tizka hrdla
celého systému. Pomalé zaméstnance nebo Spatné navrzené uspotadani podniku.
Vsechny tyto nabyté znalosti vedou ke zvySeni prodejnosti a snizeni nakladu na
provoz.

Problém hledani optima lze fesit nékolika zpusoby. Analyticky pomoci metod
z teorie hromadné obsluhy, pomoci simulace na zakladé nasbiranych dat, nebo v
realném case.

Analytické feseni narazi na promeénlivost systému. Navrzené analytické metody
vyzaduji pro své metody velmi specifické predpoklady, a proto je lze pouzit jen ve
specifickych ptipadech. Nevyhodou simulac¢nich metod je nutnost velkého mnozstvi
vstupnich dat [17]. Déle také cena simula¢nich nastroju. Napfiklad licence softwaru
SIMULS Professional stoji témér 5000 dolaru.

Reseni, kterd vyuzivaji rozpoznévéni obrazu maji vyhodu v nizkych nékladech
na montaz a hardware. Vyuzivaji stavajici systém bezpecnostnich kamer. Umoznuji
automaticky sbér aktualnich dat pro reporting a vyuziti ve vyse zminénych simu-
lacich pfi urcovani parametru vstupnich ndhodnych veli¢in. Dokazi management a
persondl podniku v redlném case informovat o nahromadéni zdkazniku a nutnosti
oteviit dalsi body obsluhy.

Komercné dostupnych feseni je na trhu velmi mnoho. Jsou limitujici z ruznych
duvodu. Napriklad software TrueView Queue od spolecnosti Cognimatics, ktery je na
¢eském trhu k dostani je mozné pouzivat pouze na IP kamerdch Axis, coz znamena
zvySeni pocatecnich nakladu. Spolec¢nost Axis sama nabizi software Axis Queue Mo-
nitor, opét pouze pro své vlastni IP kamery. Software také predpoklada spolupraci s
dalsimi systémy z ekosystému této firmy. Na trhu jsou dostupna i feseni vyuzivajici
stavajici systém CCTV, jako naptiklad systém firmy Retail Sensing.

Bylo prozkoumano velké mnozstvi existujicich feseni s nasledujicimi zaveéry. Velké
mnozstvi nabizenych systému potencialniho uzivatele limituje tim, ze ho nuti vyuzivat
i dalsi software nebo dokonce hardware stejného vyrobce, ¢imz stird vyhody nastinéné
vyse. Z&dné z prozkoumanych feseni neposkytuje na webovych strankéch vefejné in-
formaci o cené. K zddnému z feseni vyuzivajicich bezpecnostni kamery neni dostupna
informace o principu jeho fungovani, o pouzitych algoritmech nebo technologiich. Ve-
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dle deklarativnich prohldseni o tspésnosti nabizené technologie chybi data, ktera by
funkénost prokazovala. Nékteré ze systému nabizeji API pro komunikaci se systémy
tretich stran, ale opét neni verejné k dispozici uspokojiva dokumentace.

Open-source Teseni této problematiky se nepodarilo nalézt. Problém obsahujici
stejné dilei kroky tesi IBM v repozitdri na GitHubu [1], ovSem detekéni tlohu Fesi
pomoci své platformy IBM PowerAl Vision, ktera pracuje s velkou mirou abstrakce
v cloudu a nastaveni detektoru i pouzity detekéni algoritmus neni z uzivatelského
GUI, kterym se platforma ovlada, mozné ovlivnit.

Problém propojeni kvalitni detekce a trackovéani, coz je podstatna ¢ast problému,
kterym se zabyva tato prace, tesi v repozitafi pod licenci MIT spole¢nost Neuro-
mation [18].

Projekt, ktery se nezabyva stejnym tématem, ale obsahuje jeho diléi cisti je
také KERBEROS.IO [19], tento projekt je oproti predchozim zminénym ucelenéjsi.
Pracuje jako webova aplikace s nésténkou, na které je mozné sledovat reporting.
Priméarni ucel projektu je vSak vytvoreni dostupného zabezpecovaciho zafizeni po-
moci Raspberry Pi s kamerou.
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8 Tvorba prototypu systému pro odhad ¢ekaci
doby ve fronté

Navrhovany prototyp systému sestava z nékolika ¢asti, které jsou na sobé jen ome-
zené zavislé. Systém, ktery odhaduje ¢ekaci dobu ve fronté musi tesit nasledujici
diléi problémy:

1. separace oblasti fronty v obraze
2. stanoveni poctu ¢ekajicich osob ve fronté
3. stanoveni rychlosti, jakou probiha obsluha osob ve fronté

Sekce 8.2 se zabyva hledanim optimalnich prosttedku feseni téchto problému. V
nasledujici sekci 8.3 je popsana navrzena implementace systému pro odhad cekaci
doby.

8.1 Hardwarové a softwarové prostiedky

Vsechny idaje namétrené v této praci pochazi z nasledujici hardwarové a softwarové
sestavy. Pro chod a spravu virtudlnich prostiedi Python byla pouzita distribuce
Anaconda Python a jeji balickovaci systém Conda.

Hardware:

e RAM: 2 x 8GB SO-DIMM DDR4 2400MHz

e CPU: Intel Core i5-8300H

e GPU: Nvidia GP107M (GeForce GTX 1050 Mobile)
e SSD: Samsung MZVLW256HEHP

Software:

e Ubuntu 18.04.2 LTS
e CUDA 10.0.130
e cuDNN 7.4.2
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e Python 3.6.8
e OpenCV 3.4.4
e PyTorch 0.4.1

Knihovna pro manipulaci s obrazem OpenCV dostupna v balickovacim systému
Conda nepodporuje vykonavani funkei na GPU, coz je nutnd vlastnost pro chod
zvolenych detekénich systému. Zaroven neobsahuje oficidlni distribuce moduly pro
praci na GPU. Tyto moduly se nachazi v repozitaii OpenCV Contrib, a tak bylo
nutné ji zvlast zkompilovat spolu se zminénym repozitdrem.

8.2 Vybér prostredkii pro pouziti v systému

8.2.1 Testovaci data

Hledani vhodnych prostredku pro pouziti ve vysledném systému vyzaduje testovaci
data. Jednim z ptistupt k jejich shroméazdéni bylo vyuziti vefejné dostupnych snimku
front z internetu. Byly prozkoumény moznosti web scrapingu. Jako nejschudnéjsi se
ukazala moznost pouziti sluzby Google Images, ktera indexuje snimky na internetu
a poskytuje API pro jejich vyhledavani a filtrovani. Podstatnym parametrem filtru
jsou prava pro dalsi pouziti a rozliseni.

Pro davkové stahovani snimku byl pouzit volné dostupny program google-images-
download [20], ktery vyuzivd API Google Images a pridava vrstvu abstrakce pro
pohodlné pouzivani z prikazové tadky.

Bohuzel bylo zjisténo, ze obrazku front které splnuji vySe zminéné parametry
je relativné malo (desitky). Zaroven by bylo nutné dohledavat zdroj obrazku pro
upresnéni licence pro opétovné pouziti, coz je v . mnoha pripadech obtizné. Velka
¢ast obrazku obsahovala ikonicky zabér fronty, ktery neodpovidal realité. Dale bylo
pro testovani trackeru nezbytné disponovat nejen snimky, ale i videozaznamy front.
Tento postup byl tedy zamitnut ve prospéch vytvoreni vlastnich videozaznamu front.

Pro tucely prace byla tedy déle vytvorena testovaci data v podobé nékolika vi-
deozdznamu fronty (viz 8.2). Videozaznamy zachycovaly frontu z ruznych thlu ve
dvou variantach. Prvni variantou byla optimalni fronta s dobrou separaci jednot-
livych osob bez okluze. Fronta se pohybovala ptimo. Druha varianta zachycovala
frontu blizsi realité: osoby v zakrytu, predbihajici osoby, osoby vybocujici pohybem
ze smeéru fronty.

Z druhé varianty fronty byl navzorkovan soubor snimku. Byl doplnén volné do-
stupnymi snimky front z internetu a byla vybrana sada 20 snimku, které obsahovaly
pro detekci a klasifikaci neoptimalni scény. Osoby stojici ve fronté na téchto snimcich
se znacnou mérou zakryvaji (napf. snimky 2, 3, 5), nebo jsou viditelné z tihlu, ktery
neni v bézné pouzivanych datasetech zamérenych na detekci osob (COCO, Caltech
Pedestrian Dataset, INRIA) bézny (snimky 2 a 6). Na téchto snimcich bylo pomoci
softwaru Labelme [21] oznaceno 220 instanci osob pomoci polygonu (viz 8.1).

V dalsim kroku byl vytvoren testovaci dataset. Vzhledem k oblibenosti mezi
vyzkumniky a ucelenému zpusobu vyhodnocovani vysledku byl pro ucely testovani

31



Segmentovany obraz

Vstupni obraz

Obrazek 8.1: Segmentace v softwaru Labelme

uspésnosti detekénich modelt zvolen format COCO vyzkumného tymu firmy Micro-

soft. Software Labelme nenabizi moznost exportu vsech anotovanych snimk a ptislusnych
anotaci do formétu, ktery by se dal vyuzit na trénovani nebo testovani detekéniho
modelu. Tento krok bylo nutné zprogramovat. V ramci prace byl vytvoren skript,
ktery na vstupu pfijima vystupni soubory s anotacemi ze softwaru Labelme ve
formétu *.json a na vystupu vraci soubor anotaci (*.json), ktery odpovida speci-
fikaci testovactho datasetu COCO pro detekei, tak jak je popsdna v [22]. Tento
dataset byl pouzit v dalsi ¢asti prace na testovani uspésnosti detekce vybranych
modelti.

Obrazek 8.2: Ukizka snimku z testovacich dat

8.2.2 Porovnani modelu detekce

Prti resersi bylo zjisténo, ze tradi¢ni klasifikaéni metody zalozené na ruéné vytvarenych
priznacich (HOG, SIFT) nedosahuji ani zdaleka takovych vysledku, jako metody
zalozené na konvoluénich neuronovych sitich [24][2][23], do vybéru tedy nebyly za-
hrnuty.
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P1i volbé detekénich algoritmu bylo prihlédnuto k tomu, ze ve fronté se z pod-
staty lidé pohybuji pomalu (viz 8.3.5). Navrhovany systém by mél nalézt uplatnéni
v institucich jako jsou letistni odbaveni, letistni bezpec¢nostni kontrola nebo hyper-
market. D4 se tedy predpokladat, ze v meznim pripadé, kdy je fronta vyprazdnéna a
prijde do ni nova osoba, bude se ve sledované oblasti nachazet minimalné 10 sekund
(¢as pruchodu scénou + cas obsluhy).

Vzhledem k tomu neni potieba detekce v realném case. Tato podminka umoznuje
volbu detektoru, ktery dosahuje lepsi presnost pti klasifikaci na tkor ¢asu. Na zakladé
prace ,Speed/accuracy trade-offs for modern convolutional object detectors® [11],
ktera provnavala metody Faster R-CNN R-FCN a SSD byla pro testovani vybrana
metoda Faster R-CNN, ktera vykazuje nejlepsi presnost klasifikace za cenu pomalejsi
detekce.

Dalsi zvolenou metodou byl detektor YOLOv3 [25], ktery oproti Faster R-CNN
vykazuje vétsi rychlost detekce, ale o néco nizsi presnost.

Kritéria pro volbu detektoru byla zvolena nasledovneé:

e Detektor dosahuje dobré tispésnosti pti detekci malych instanci objektu. Tento
pozadavek prameni z povahy videozaznamu z bezpecnostnich kamer, které
zabiraji relativné velkou scénu, v které jedna osoba standardné zabira oblast
o velikosti desitek pixelu.

e Detektor dosahuje co nejvyssi hodnoty mAR. Pro spravné stanoveni cekaci
doby je podstatné urcit kolik osob se ve fronté nachazi. S rostoucim poctem
neuspésné detekovanych osob rychle roste chyba odhadu.

° Uspéénost detekee pii IoU 0,75 je dobrd. Pro zjistovani oblasti obsahujici osobu
neni tak zasadni, aby byla oblast urcena zcela presné. Pro nasledné uziti v
trackeru je mAP pri IoU 0,75 dostatecna a vétsi prioritu hraje mAR.

e Prumérny cas detekce na jednom snimku z testovacitho datasetu by nemeél
zabrat déle nez 10 sekund. Tento pozadavek vychéazi z faktu, ze pokud po
detekci selze tracker ve sledovani, muze byt sledovana osoba béhem nastalych
10 sekund obslouzena a nezapocitdna, coz znamend narust chyby prumérné
¢ekaci doby jednoho ¢lovéka, ktera roste linearné s poctem lidi ve fronté.

Vzhledem k dostupnosti kvalitnich open-source implementaci vyse zminénych de-
tektoru a k nim odpovidajicim ptredtrénovanym vaham nebyl v ramci této prace
vytvoten detektor. Pro porovnani byly vyuzity existujici implementace:

e Detectron.pytorch [26] — PyTorch implementace systému Detectron vyvijeného
firmou Facebook. V této implementaci byly otestovany detektory zalozené na
Faster R-CNN a Mask RCNN. Pti testovani byly pouzity predtrénované vahy
na datasetu COCO. Extraktor priznaku byl predtrénovan na ImageNet, viz
[29]

e Yolov3 [27] — PyTorch implementace YOLOvV3. Pii testovani byly vyuzity
predtrénované vahy na databazi COCO. Extraktor pifiznaku byl predtrénovan
na ImageNet, viz [28]
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7 dostupnych modelu byl vybran vzorek sedmi. Na téchto modelech byl spustén test
na testovacim datasetu popsaném v 8.2.1. Velikost testovacich obrazku na vstupu
byla u vsSech testovanych modelu byly nastaveny tak, aby kratsi strana méla 800
pixelu. Vybrané vysledky z COCO metriky jsou k vidéni v tabulce (viz 8.1)

Model | mAP[0,75] | mAP (malé instance) | mAR | cas

Faster RCNN X-101-32x8d-FPN 77,6 41,9 71,7 | 18,5
Faster RCNN X-101-64x4d-FPN 74,9 12,4 70,5 | 19,4
Mask RCNN R-50-C4 75,5 25,9 72,2 | 20,2

Mask RCNN X-101-32x8d-FPN 78,7 20,0 74,0 | 20,7

Mask RCNN X-101-64x4d-FPN T 21,0 74,3 | 22,0

Mask RCNN X-152-32x8d-FPN-IN5k7 86,3 11,9 81,6 | 850,9
YOLOv3 Darknet-53 64,5 15,1 58,1 8,0

Tabulka 8.1: Vysledky testovani detektoru

Z testovani vyplynulo, ze detektory maji vSeobecné problém s detekovanim malych
instanci osob.

Dale test ukazal, ze YOLOvV3 je nejrychlejsi, ale dosahuje Spatné tispésnosti na
malych instancich. Tato vlastnost zrejmeé souvisi se zpusobem, jakym YOLO navr-
huje kandidatni oblasti pro klasifikaci. Jeho autofi tento problém piimo adresuji v
[25] s pozndmkou, Ze se tykal prvnich dvou verzi a ve tieti verzi se jej podafilo odstra-
nit. Tento test ukazuje opak. YOLO také dosahlo nejnizsi dspésnosti v mAP[0,75] a
mAR.

Nejveétsi uspeésnosti dosdhl model s hlubsi architekturou ResNeXt-152-32x8d-
FPN. Casovd nérocnost detekce s timto modelem vsak vyrazné presahovala mez
stanovenou pro pouziti.

Zbyvajicich 5 modelu dosahlo na testovacim datasetu podobnych vysledku mAP[0,75],
mAR a ¢asu. Jedinym vyraznym rozdilem ve vysledcich byla uspésnost klasifikace
malych instanci objektu. Tato vlastnost je vzhledem k povaze navrhovaného systému
podstatné (lze predpokladat, ze kamera bude zabirat scénu z vétsi vzdélenosti), a
proto byl pro dalsi pouziti v prototypu zvolen model Faster RCNN X-101-32x8d-
FPN.

8.2.3 Porovnani trackovacich algoritmii

Pro sledovani rychlosti fronty je nezbytna znalost casu, za jaky dojde k obsluze jedné
cekajici osoby. Objektovy detektor ale nezachova identitu nalezenych osob, coz je
nezbytnd podminka pro zjisténi, zda osoba prosla oblasti obsluhy - byla obslouzena.
Pro tento tcel navrhovany systém vyuziva trackovaci algoritmus. Knihovna OpenCV
obsahuje implementace osmi ruznych trackovacich algoritmu: MOSSE, KCF, CSRT,
TLD, MIL, GOTURN, MedianFlow a Boosting. Ty byly v ramci této prace otes-
tovany. Pii pouziti Boosting trackeru program selze. Tato chyba se podle fér vy-
skytuje, ovsem v dobé psani této prace se nepodarilo nalézt v oficialni dokumentaci
informace o jeji opravé (OpenCV verze 3.4). Metoda testovani ostatnich algoritmu
byla nésledujici:
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1. Na vstup bylo pfivedeno video fronty z testovacich dat (8.2.1).

2. Prvni frame videa byl detekovan pomoci objektového detektoru a oblasti ob-
sahujici osoby byly predany trackeru.

3. Tracker nasledujicich 100 framu sledoval predany objekt. Pokud objekt prosel
oblasti obsluhy (8.3.4, inkrementovalo se pocitadlo osob a tracker byl od-
stranen.

4. Po 100 framech byla provedena dalsi detekce osob pomoci detektoru a vysledné
oblasti byly porovnany s oblastmi, které sledoval tracker. Pokud oblast dete-
kovand a oblast trackovana dosadhly skore IoU >0,3, trackeru byla predana de-
tekovana oblast jako nova oblast sledovani a byla zachovana identita objektu.
Pokud trackovand oblast neméla odpovidajici dvojici (zadnd z detekovanych
oblasti neodpovidala trackované oblasti se skére IoU >0,3) byl detektor oblasti
odebran.

5. Kroky 3 a 4 se opakovaly do konce testovaciho videa.

Vystupem z testovani byly tfi hodnoty. Pocet osob, které prosly oblasti obsluhy,
pocet unikatnich ID, které byly pridéleny trackovanym oblastem v prubéhu celého
videa a prumeérny pocet FPS. Ke kazdému videu pouzitému pii testovani byly hod-
noty poctu osob, které prosly a poc¢tu unikatnich osob, které se ve videu objevily
také spocitany rucéné pro referenci. Vysledky tohoto testu zachycuje tabulka 8.2.

Test ukazal, ze i pri relativné prehledné scéné testované trackery casto ztraci
sledovany objekt, ale pokud je oblast obsluhy prehledna a sledované osoby do ni
vstupuji jednotlive, lze na zakladé informaci z trackeru pocitat prochazejici osoby s
velkou mirou konfidence.

Jednou z pozadovanych vlastnosti trackeru je mala vypocetni naroénost. Mélo
by byt mozné provadét trackovani i v situacich, kdy se ve scéné nachazi desitky
osob. Nékteré z testovanych trackeru v neptehlednych scénach s vice osobami, kdy
dochazelo k castému selhani sledovani, vzniku novych sledovanych oblasti a zvyseni
vypocetni narocnosti, zacaly vyrazné zpomalovat, coz je ¢ini nepouzitelnymi.

Zajimavé bylo chovani trackeru GOTURN, ktery je ze vSech testovanych trackert
jako jediny zalozeny na konvolu¢nich neuronovych sitich. V ramci implementace v
OpenCV je ke stazeni predtrénovany model. Tento tracker podle tvarcu [30] dosahuje
na VOT 2014 datasetu spickovych vysledku, ale pti pouziti na testovacich videich
této prace okamzité po predani ztracel sledovany objekt a vytvarel velké mnozstvi
falesné pozitivnich oblasti sledovani.

Ze vsech otestovanych trackeru dosahoval dobré presnosti za podminky zachovani
velké rychlosti zpracovani jednotlivych snimku tracker KCF, a proto byl zvolen jako
optimélni pro dalsi pouziti v navrhovaném prototypu systému.
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Tracker Video | ID | Pocet | FPS
1 11 6
Ocekavany | 2 13 19
3 11 6
1 21 6 6,21
CSRT 2 34 |9 3,69
3 23 |5 1,79
1 94 | 16 15,12
GOTURN 2 101 | 15 27,64
3 50 | 6 33,5
1 16 |6 10,87
KCF 2 32 |9 6,43
3 20 | 4 2,5
1 30 |6 37,38
MedianFlow | 2 53 12 24,64
3 35 | 4 8,97
1 18 7 4.44
MIL 2 34 11 2,74
3 22 |5 2,05
1 36 |6 54,26
MOSSE 2 66 | 8 40,17
3 25 |6 17,42
1 31 |6 6,33
TLD 2 51 |9 4,13
3 32 |1 1.53

Tabulka 8.2: Vysledky testovani trackert

8.2.4 Vliv umisténi kamery

Jak jiz bylo zminéno, velkd ¢ast problému navrzeného systému vychazi z faktu, ze do-
stupné detekéni a predevsim trackovaci algoritmy Spatné zvladaji okluzi sledovanych
objektu. Tato nevyhoda je v pripadé fronty lidi inherentni. Jeji odstranéni by bylo
teoreticky mozné do znacné miry, pokud by kamera zabirajici frontu byla umisténa
kolmo k roviné tvorené podlahou. Toto feSeni narazi v realité na dva problémy.

Prvni problém je ekonomicky. Nasazeni navrhovaného systému pocitd s vyuzitim
jiz instalovanych kamer, které jsou bezpecnostni a prirozené tedy umisténé tak, aby
bylo mozné identifikovat osoby na zabérech, tzn. pfiblizné v dhlu 45°. Instalace
jednotucelovych kamer predstavuje velkou investici.

Druhy problém predstavuje robustnost detekéniho systému. K jejimu otestovani
byly z testovaciho datasetu vybrany snimky stejné scény ve stejném case zachycené
ze dvou uhli: kolmo a rovnobézné k podlaze. Obé scény zachycovaly frontu bez
okluze. Céast snimku byla pro testovaci ticely uméle zasuména a rozsfiena zrcadlovym
prevracenim. Ve snimcich byly detekovény osoby na tfech prazich jistoty (0,5; 0,75;
0.95). U rovnobézné scény dosahl detektor 100% presnosti i iplnosti. Vysledky testu
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na kolmé scéné jsou vidét v grafu 8.3. Detektor nebyl uspésny ani u osob, které
byly dobfe separované od pozadi. Z toho lze vyvodit, ze trénovaci data neobsahuji
instance osob zachycenych shora v dostate¢ném mnozstvi. I pies to, ze tiida osoby
je v COCO datasetu zastoupena témeér milionem instanci a je tedy nejpocetnéjsi ze
vSech 81 ttid [14].

Tento problém by bylo mozné odstranit dotrénovanim detekéniho modelu da-
tasetem obsahujicim snimky pofizené z vhodného thlu v dostatecném mnozstvi. V
dobé vytvareni prace se nepodaiilo odpovidajici dataset nalézt.
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Obrazek 8.3: Uspéénost detekce na kamete umisténé shora

8.3 Systém

Nasledujici sekce se zabyva implementaci systému pro odhad ¢ekaci doby. Zpusob
fungovani systému popisuje schéma 8.4. Systém je navrzen modularné tak, aby jeho
klicové casti — detekce a trackovani — byly s minimem komplikaci vymeénitelné. Tato
vlastnost reflektuje fakt, ze algoritmy detekce i trackovani velice rychle zastaravaji.

8.3.1 lzolace fronty ve scéné

Jak je vidét na obrazku originalni scény 8.5, v redlném prostiedi je tfeba pocitat s
tim, ze ve vétsiné piripadu kamera nezabird pouze oblast fronty. V dusledku nelze
provadét detekei na celém zabéru, nebot by zjistény pocet osob zahrnoval i osoby
prochézejici a rostla by chyba odhadu. Tuto situaci lze vytesit vymaskovanim oblasti,
ktera neni validni, pomoci bindrni masky, tak jak je to znazornéno na obrazku 8.5.

37



Systém odhadu ¢ekaci doby
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obrazu
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zdroje Odhad ekaci doby
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Obrazek 8.4: Schéma systému pro odhad ¢ekaci doby

Tento pristup s sebou nese dalsi vyhodu, a tou je aplikace detekce a trackovani
pouze na validni cast zabéru. Diky tomuto piistupu lze snizit vypocetni naroénost
prace se zaznamem, nebot se veskeréd vypocty déji s mensim objemem dat.

Navrhovany systém umoznuje fesSit vytvoreni bindarni masky dvéma zpusoby.
Prvnim zpusobem je nacteni souboru *.json, ktery obsahuje slovnik s polem bodu
definujicich v obraze polygon fronty. Z tohoto souboru bodu je pomoci knihovny PIL
vytvoreno pole typu numpy, které obsahuje nulové hodnoty na vsSech soutadnicich,
které se nachazi vné validni oblasti. Vstupni obraz je pak za béhu programu vymas-
kovan pomoci logického indexovani, coz je vypocetné nenarocné.

Druhy zpusob se lisi zptusobem, jakym je nacteno pole bodu polygonu. Jeho vznik
byl motivovan skutecnosti, ze oblast, ve které se fronta nachazi, se muze s casem
ménit (obsluha provozu vyuziva prenosnych vymezovacich sloupku podle aktudlni
situace a vytizeni), a vytvafeni *.json souboru je v tu chvili ¢asové nevyhodné.
Moznym fesenim této situace je vyuziti programu tieti strany, jako je napiiklad La-
belme (viz 8.2.1) a jeho uprava. Tato moznost byla zamitnuta z divodu zbytecného
bobtnani kédu programu a zavislosti na programu tieti strany. Vhodnym reSenim
s optimalni mirou abstrakce je pouziti OpenCV, které umoznuje vytvoreni callback
funkce, ktera zachytava souradnice kliknuti na zobrazeny snimek. Byla vytvorena
funkcionalita, kterd po nacteni videa zobrazi uzivateli prvni snimek a umozni mu
ohranicit oblast fronty. Po dokon¢eni preda nactené soutradnice funkci, ktera vytvari
binarni masku.
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OrigindIni scéna Vymaskovana scéna

Obrazek 8.5: Vymaskovani fronty pomoci binarni masky

8.3.2 Detekce osob ve fronté

Pti inicializaci systému je detekéni systém inicializovan souborem yaml s parametry
detekéniho algoritmu, souborem s vdhami ve formatu pickle a prahu jistoty, ktery je
vyjadien jako desetinné ¢islo v intervalu [0,1] a urcuje, zda bude nalezend instance
objektu vracena, nebo ne.

Detekeni systém komunikuje s hlavnim programem funkcei detect, ktera jako pa-
rametr prijme vytez z predzpracovaného obrazu obsahujici oblast fronty. Na tomto
obraze provadi detekci osob a jako navratovou hodnotu preddava dvojici objektu —
list ohranicujicich obdélniku pro nalezené instance osob a vstupni vytez s anotacemi.

Véahy pouzitého modelu zvoleného v sekci 8.2.2 jsou predtrénovany na datasetu
COCO, ktery klasifikuje na vystupni vrstvé 81 tiid objektu. Toto je neoptimalni z
nékolika duvodu. Detekované objekty by bylo v hlavnim programu nutné déle tiidit
s tim, ze objekty klasifikované jinak, nez jako osoby, by byly zahozeny. Detektor
také urcuje predikovanou tiidu jako tfidu s nejvétsim skore na vstupu do funkce
softmax. V situaci, kdy by detekovany objekt predstavoval osobu, ale skére predikce
osoby by nebylo maximalni, osoba by nebyla detekovana.

Tento problém lze vytesit prenastavenim predtrénovanych vah a biasu na vstupu
do funkce softmax. Vahy a biasy pro tiidy 0 a 1, které v COCO predstavuji pozadi
a osobu byly ponechany, zatimco zbylé vahy byly nastaveny na zapornou hodnotu,
coz je pri detekci diskriminuje a dochéazi pouze k detekci tiid pozadi a osoba.

Déle byl model nastaven, aby vracel 200 predikci s nejvétsi jistotou namisto
puvodnich 100. Tato zména vychdzi z faktu, ze v testovaci scéné z letisté ve Vratislavi
je 121 instanci osob.

Minimalni mira jistoty detekce byla nastavena na 0,2 z puvodnich 0,05 aby ne-
vznikaly mélo pravdépodobné predikce, které se musi déle zpracovavat. Déle bylo
nastaveno pouziti Soft NMS namisto normalni NMS, coz slibuje lepsi schopnost
zachovat predikce objektu, které se vzajemné vyznamné prekryvaji. Toto nastaveni
podle [31] muze znamenat na tiidé osoba vice jak 2% zlepseni (testovano na COCO).

Nakonec byl navysen pocet navrhu na vystupu RPN na 2000.
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8.3.3 Trackovani osob ve fronté

Trackovaci API knihovny OpenCV neobsahuje prostiedky pro trackovani vice ob-
jektu. Za ucelem vyfteSeni tohoto problému byla vytvorena tiida trackovani. Tato
trida udrzuje list aktivnich trackeru. S hlavnim programem komunikuje funkcemi up-
date, add a remove. Ttida dale uchovava informace o identité jednotlivych objektu.
Pfi spusténi systému je vytvorena instance tiidy a seznam trackeru je inicializovan
vstupem z detekce provedené na prvnim framu vstupniho videa.

8.3.4 Oblast obsluhy

Odhad cekaci doby lze provést nékolika zpusoby. Jednou z nabizenych moznosti je
meéreni rychlosti, jakou se pohybuji ¢ekajici osoby. Tento ptistup narazi na limity
zpracovani obrazu. S vyjimkou scény, kdy tvofii fronta rovnou linii a kamera ji zabira
kolmo a scény, kdy je kamera umisténa shora, je stanoveni rychlosti mérenim posunu
po obraze tézko proveditelné, nebot vzddlenosti jsou deformovany a ztraci se linea-
rita vzdalenosti v obraze a realné vzdalenosti. Takova situace by vyzadovala méreni
realné vzdélenosti pokazdé, kdy by doslo ke zméné linie fronty (pomoci vytycovacich
péasek). Takovyto piistup by také kladl mnohem vétsi naroky na trackery. Dalsim
problémem tohoto TeSeni je fakt, ze predpokladda rovnomérnou hustotu osob ve
fronté. Ve chvili, kdy by se ve fronté nachazela hustsi a 7idsi mista by odhad touto
metodou nebyl spravny. Bylo by dale nutné, v pripadé fronty jiného pudorysu nez
piimky, tvar této fronty stanovit jako kiivku a pohyb osob v ni pocitat v nejblizsim
bodé krivky. Kvuli témto prekazkam je takovy postup prakticky neaplikovatelny.

Pristup, ktery pouziva navrzeny systém vychazi ze zékladniho znaku fronty.
Pristup predpokladd, ze kazdé fronta ma jednu nebo vice oblasti obsluhy, které
jsou v case ve scéné nepohyblivé a dobre viditelné. Tyto oblasti obsluhy, tvori tzké
hrdlo celé fronty. Osoby ¢ekajici ve fronté do oblasti obsluhy vstupuji jednotlive,
nedochazi v ni tedy k okluzi.

Oblast obsluhy je v navrhovaném systému reprezentovana obdélnikovou oblasti v
obraze. Tato oblast je bud naétena pii spusténi systému z piedaného souboru *.json,
ktery obsahuje i informace o bindrni masce (viz 8.3.1), a nebo zaddna nasledné po
zadani binarni masky v GUL

8.3.5 Odhad cekaci doby

Zmalost vlastnosti fronty je zasadni pro spravné fungovani systému. V prvni fadé
znamend, ze zakaznik nebo management bude mit spravnou informaci o dobé ¢ekani
ve fronté. Dale také znamend, ze lze optimalné stanovit, s jakou frekvenci je nutné
provadét detekci, aby nedoslo k pruchodu zakaznika uzlem obsluhy aniz by byl za-
znamenan.

Tyto vlastnosti byly zjistény experimentalné. Bylo provedeno 5 méfeni dob ob-
sluhy v obchodech. Casy méfeni byly zvoleny tak, aby zahrnovaly doby, kdy lze
predpokladat mensi provoz (vSedni dny dopoledne), a doby, kdy lze predpokladat
vétsi provoz (vikend, véedni dny odpoledne). Byl méten ¢as od nac¢teni prvni polozky
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nakupu do predani dokladu o zaplaceni zakaznikovi. Predpoklada se, ze béhem
méreni je tok zakazniku stacionarni. Podrobnosti o mérenich zachycuje tabulka 8.3.

Pocet vzorkti | Cas méteni (od) | Misto méfent
Meéfeni ¢. 1 | 50 28. 3. 2019 10.00 | Albert Atrium Fléra
Meéfeni ¢. 2 | 50 31. 3. 2019 10.00 | Kaufland MI. Boleslav
Meéreni ¢. 3 | 50 1. 4. 2019 10.00 | Albert MI. Boleslav
Meéfeni ¢. 4 | 50 4. 4. 2019 9.00 Kaufland MI. Boleslav
Meéfeni ¢. 5 | 50 8. 4. 2019 16.00 | Albert MI. Boleslav

Tabulka 8.3: Méreni dob obsluhy

Na naméfenych datech byly provedeny testy dobré shody za ucelem zjisténi
prislusnosti k rozdéleni pravdépodobnosti. Na hladiné spolehlivosti 0.05 byla otes-
tovana hypotéza o puvodu dat z Weibullova rozdéleni. Pro vsech pét méreni ne-
byla hypotéza zamitnuta. Déale tedy lze predpokladat, ze data pochazi z tohoto
rozdéleni. Z distribuéni funkce teoretickych rozdéleni pravdépodobnosti bylo zjisténo
nasledujici: Prumérna pravdépodobnost, ze doba obsluhy bude kratsi nez 5 sekund
je 2,29%, pro dobu kratsi nez 1 sekunda je to 0.18%. Timto postupem lze stano-
vit vhodnou vzorkovaci frekvenci pro detekci. Déle lze vyuzit znalost parametru
teoretického rozdéleni k vypoctu stfedni doby obsluhy

E=kx*[D(1+bY)] (8.1)
a smérodatné odchylky
o=k[T1+2 —T(1+b1 (8.2)

kde k a b jsou parametry Weibullova rozdéleni.

7 téchto informaci je mozno vypocitat ¢ekaci dobu nové prichoziho zakaznika
jako n x E, kde n je pocet detekovanych cekajicich.

Je nutno podotknout, ze naméreny soubor ma omezeny rozsah, a proto zaveéry
nemaji obecnou platnost. Predpoklad puvodu dat z Weibullova rozdéleni muze byt
pro jiné typy provozu chybny. U nékterych provozu (Starbucks, Costa Coffee atp.)
se z podstaty jejich fungovani da predpoklddat téméi rovnomeérné rozdéleni casu
obsluhy. Naproti tomu v hypermarketech, jak se ukazalo i pti shéru dat v 8.3, muzou
byt rozdily mezi minimem a maximem velké.

Pristup k tomuto problému v této préaci je vypocet casu obsluhy na zakladé
poslednich k& casu pruchodu, coz muze pii malém k lépe popisovat casovy usek
(naptiklad je pravdépodobnéjsi predpoklad, ze rdno v mensim obchodé budou mit
casy odbaveni mensi rozptyl, nez v pribéhu celého dne), zaroven vsak muze dojit k
vétsimu zkresleni v dusledku vyskytu extrému.

Zaroven bylo zjisténo, ze na namérenych datech se stiedni hodnota vypoctena
podle 8.1 a aritmeticky prumér nelisi vice, nez o zlomek sekundy.
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8.3.6 Béh systému pro odhad &ekaci doby

Spusténi systému je provadéno z prikazové radky. Uzivatel pomoci prepinacu muze
nastavit prah jistoty, pro ktery bude prijata detekce, cestu k bindrni masce fronty,
cestu k videosouboru se zdznamem fronty, prah IoU mezi trackovanym objektem
a detekovanym objektem, pro ktery bude zachovana identita objektu a vzorkovaci
frekvenci, s kterou bude provadéna detekce osob.

Poté co je program spustén je nactena bindrni maska a oblast obsluhy (bud ze
souboru nebo z GUI). Program zaroven stanovi validni oblast v obraze, ktera bude
zpracovavana nasledovné.

Program provede detekci osob na prvnim framu videa a vracené ohranicujici
obdélniky preda tridé trackeru, ktery inicializuje pro kazdy obdélnik ID a tracker.
Ackoliv je trackovani méné vypocCetné naroéné, neni tak spolehlivé a neni mozné
predpokladat, ze dojde k tispésnému trackovani osob skrz celou scénu. Zaroven by ne-
dochézelo k inicializaci novych trackert pro osoby, které nové vstoupi do scény. Tento
problém je fesen nasledovné: na kazdém n—tém snimku je znovu provedena detekce.
Ohranicujici obdélniky z vystupu detektoru a trackeru jsou vzajemné porovnany.
Pokud je mezi dvéma obdélniky hodnota IoU > 0,3, je trackeru predan obdélnik
z detektoru a je zachovana identita trackované osoby. Pokud obdélnik z trackeru
neodpovida zadnému obdélniku z detektoru, predpoklada se, ze tracker selhal a je
odstranén. V pripadé, ze detekovany obdélnik neodpovida zadnému obdélniku z ak-
tivnich trackeri, predpoklada se, ze detekovand osoba je bud nové piichozi, nebo
doslo k selhani jejiho trackeru. V takovém piipadé je inicializovan novy tracker s
novymi identitami.

Konstanta n je parametrem celého systému a predstavuje detekéni frekvenci.
Vzhledem k tomu, ze detekce je oproti trackovani circa 10x pomalejsi, ale pomaha
zpfesiiovat trackované oblasti, je mozné jeji zménou prioritizovat bud rychlost, nebo
presnost celého systému.

Systém za béhu kontroluje, zda se néktery z obdélniku trackeru neprekryva s
obdélnikem oblasti obsluhy. Pokud takova situace nastane, znamena to, ze trac-
kovand osoba byla obslouzena. Jeji tracker je odstranén, pocitadlo pruchodu osob
je inkrementovano a je ulozen udaj o poc¢tu framu mezi aktudlnim a predchozim
pruchodem. Tento udaj reprezentuje cekaci dobu osoby ve fronté. V pripadé, ze
by ve stejnou chvili doslo k detekci, coz by zpusobilo vznik nového trackeru prave
zapocitané osoby, je v okamzik pruchodu oblast obsluhy deaktivovana po dobu dvou
sekund, coz je dostatecny cas, aby prochéazejici osoba opustila sledovanou scénu.

Na zékladé dat o poctu aktivnich trackeru a ¢asech obsluhy je vypoctena cekaci
doba pro nové prichoziho zakaznika zptusobem popsanym v 8.3.5.

Na obrazku 8.6 je ndhled vytvoreného systému. Zelena oblast s ID 0 predstavuje
oblast obsluhy. Dale jsou k dispozici informace o poctu osob, které prosly PC', rych-
losti zpracovani F'PS, prumérné cekaci dobé jednoho clovéka AW'T'| poc¢tu aktivnich
trackert (poctu ¢ekajicich osob) PW a odhadované ¢ekaci dobé nové piichozi osoby
EWT.
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Obréazek 8.6: Screenshot béziciho systému pro odhad ¢ekaci doby

8.4.1 Dotrénovani modelu z redlnych zaznamii

Prototyp predstaveny v této praci vyuziva detekéni model vytrénovany na COCO
datasetu. Pokud by v rdmci nasazeni systému v realném provozu byl nasbiran vi-
deozaznam v dostatecné délce, bylo by mozné na jeho zékladé vytvorit dataset pro
dotrénovani (transfer learning) detekéniho modelu. To by mohlo vést ke zmirnéni
problému detekce na zdznamu z kamery umisténé shora.

8.4.2 Vstup dat z externiho zdroje

Vyznamnym zdrojem potencidlnich chyb v odhadu ¢ekaci doby je oblast obsluhy
reprezentovana oblasti v obraze.

Moznym budoucim feSenim je vstup dat o ¢asech obsluhy z externiho systému
(viz 8.4). Muze se jednat o informace z pokladniho systému (¢as mezi nasledujicimi
dokonéeni ndkupu), z bezpe¢nostnich ramu, z turniket nebo z ¢idel. Tento ptistup
potencialné nabizi dvé vyhody. Jednak méné chybové informace o casech obsluhy
a také usporu vypocetniho vykonu. Systém s vnéjsim vstupem dat nevyzaduje béh
trackeru a zaroven nehrozi, ze zakaznik projde drive, nez je detekovan — je ne-
zapocten. Pokud by systém disponoval takovym vstupem dat, mohl by byt napiiklad
nasazen model detekce s vysSsi pfesnosti za cenu vyssi ¢asové narocnosti detekce.
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8.4.3 Tracker vyuzivajici GPU

Implementace KCF' trackeru z OpenCV, ktera byla vyuzita pro navrzeny prototyp,
vyuziva pro svij chod CPU. Moznym zlepsenim je tedy nasazeni implementace
vyuzivajici GPU, coz by mohlo vést ke zrychleni béhu systému.

8.4.4 (Jprava kotev pro volbu kandidatnich oblasti

Detekce v navrhovaném prototypu probiha pro vSechny poméry stran a méritka.
Za predpokladu, ze jsou znamy vlastnosti scény, kterou zabira kamera s bézicim
prototypem by bylo mozné ptizpusobit kotvy pro volbu kandidatnich oblasti tak,
aby nedochazelo k navrhum oblasti, které jsou redlné prilis velké nebo maji Spatny
pomér stran, nez aby mohly obsahovat osobu.
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O Zavér

Cilem této prace bylo seznamit se se soucasnym stavem vyvoje detekénich algoritmu,
vybrané algoritmy porovnat a na zakladé porovnani vybrat nejvhodnéjsi algoritmus
pro praktickou implementaci prototypu systému. V dalsim kroku byl s vyuzitim
vybraného algoritmu implementovan prototyp systému pro odhad c¢ekaci doby ve
fronté na zakladé videozaznamu.

V tvodni casti prace byl ve strucénosti predstaven obor teorie hromadné ob-
sluhy, jehoz forméalni ukotveni pomohlo k lepsimu pochopeni problému optimalizace
cekaci doby (2). Déle byly prozkoumdany algoritmy detekce osob s dirazem na jejich
vhodnost pro feseni tilohy z realného prostiedi. Byly popsany neuronové sité a kon-
voluéni neuronové sité jako state-of-the-art technologie pro rozpoznavani objektu
v obraze (3, 4). Kratce byly také uvedeny detekéni algoritmy, které neuronové sité
vyuzivaji a jsou aktudlné hojné vyuzivané. Pro ucely dalsiho vyuziti v casti tes-
tovani byly predstaveny metody hodnoceni tispésnosti detekénich algoritmu (4). V
5 byly popsény nejpouzivanéjsi datasety v oblasti pocitacového vidéni, klasifikace a
detekce objektu. Kapitola 6 predstavuje knihovny pro strojové uceni s ohledem na
jejich specifika, aktuédlnost a pouzitelnost (mira abstrakce, dokumentace). Déle byla
v 7 popsana existujici komercni i open-source feseni, ktera se zabyvaji stejnou nebo
podobnou problematikou jako tato prace. Jsou zhodnoceny z praktického hlediska.

Kapitola 8.3 je vénovana implementovanému prototypu. V sekci 8.2 je popsano
testovani prostredku pro pouziti v systému. Pro provedeni testu byly v ramci této
prace vytvoreny videozaznamy front z ruznych uhlu. Ze snimku z téchto zaznamu
a z volné dostupnych snimku byl vytvoren testovaci dataset ve formatu COCO
pro otestovani implementaci detekénich algoritmu. Pro testovani byly na zakladé
reserSe vybrany implementace algoritmu Faster R-CNN, Mask R-CNN a YOLOv3.
Na zakladé testovych kritérii, které se zamérovaly na tspésnost detekce na malych
objektech, vseobecnou uspésnost detekce a cas detekce byl pro pouziti v proto-
typu vybran algoritmus Faster R-CNN s FPN a extraktorem priznaku ResNeXt-
101-32x8d.

Potizené videozaznamy byly déale pouzity k otestovani trackertu. Byly testovany
trackery z Tracking API OpenCV. Na zdkladé testu byl pro pouziti zvolen KCF
tracker.

Déle bylo na snimcich z testovacich dat provedeno zkoumani zavislosti thlu ka-
mery k roviné zemé a uspésnosti detekce. Zkoumani ukézalo, ze uhly blizké 90°
znamenaji velky propad tuspésnosti detekce.

Vystupem prace je prototyp systému pro odhad cekaci doby. Jeho fungovani
je popsano v 8.3. Systém umoznuje izolaci fronty ve scéné, detekci osob ve fronté
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a jejich nasledné trackovani. Systém také pomoci oblasti obsluhy v obraze pocita
pruchozi osoby. Na zakladé téchto informaci systém vypocitava odhad ¢ekaci doby
pro nové ptichozi osoby.

Pifstup k problému odhadu éekaci doby popisuje sekce 8.3.5. Casy odbaveni byly
experimentalné zkoumany. Na jejich zédkladé byl navrzen piistup k odhadu ¢ekaci
doby v této praci. Jsou zde informace o zpusobu vypoctu odhadu ¢ekaci doby a jeho
limity:.

V sekci 8.4 byly popsany mozna vylepseni navrzeného detekéniho systému, ktera
nebylo z ruznych duvodu mozné realizovat.

Ukazalo se, ze problém odhadu cekaci doby muze byt u¢inné resen pomoci roz-
poznavani obrazu. Byly popsany limity tohoto ptristupu a zpusoby, jak je nékteré z
nich mozné pirekonat.
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