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Abstrakt

Hlavnym cielom tejto bakalarskej prace je vytvorit aplikdciu na detekciu a rozpoznanie
0s0b zachytenych na zdberoch v multi-kamerovom systéme. Vystupom aplikacie je video,
na ktorom su detekované osoby vyznacené a kazdej osobe je priradené identifikacné ¢islo,
pomocou ktorého je mozno ju rozoznat naprie¢ zadanymi zdznamami. Pri rieSeni prace bolo
preskumanych viacero rieSeni problematiky detekcie a rozpoznavania zalozenych na neurdé-
novych sietiach a text prace slazi ako prehlad tychto problematik. Aplikacia je postavena na
knizniciach PyTorch a Torchreid. Na detekciu je vyuzity detektor so siefou Faster-RCNN
a rozpoznavanie je zalozené na sieti OSNet. Suicastou aplikacie je aj jednoduché uzivatel-
ské rozhranie pre ulahcenie prace s aplikdciou. Aplikédcia slazi ako ukézka state-of-the-art
rieseni deteckie a rozpoznavania osob.

Abstract

The main purpose of this bachelor’s thesis is to create an application for person detection
and recognition from scenes captured in a multi-camera system. The output of the applica-
tion is a video on which the detected persons are highlighted and each person is assigned an
identification number through which it can be recognized across the input scenes. Several
solutions to the problem of person detection and recognition were examined and the text
of this work serves as an overview of these problems. The application is built on PyTorch
and Torchreid libraries. A detector with a Faster-RCNN network is used for detection and
recognition is based on the OSNet network. The application also includes a simple user
interface to facilitate work with the application. The application serves as a demonstration
of the state-of-the-art for person detection and recognition.
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Kapitola 1

Uvod

Detekcia chodcov je dblezitou témou v oblasti poc¢itacového videnia, a preto aj dodnes zo-
stava ako aktivna oblast vyskumu. Pocitacové videnie je formou umelej inteligencie, kde
pocita¢ analyzuje vizudlne data. Dokaze na ich zaklade ziskat informécie o situdcii a pro-
stredi alebo spravit nejaké rozhodnutie. Pocitacové videnie ako také prindsa uz v dnesnej
dobe vela uzitoc¢nych uplatneni ako napriklad: autonémne vozidla, rozpoznavanie tvari,
schopnost ¢itania textu z obrazu alebo sledovanie vykonu Sportovcov.

Samotné detekcia chodcov je uplatnovana v sirokom spektre problémov. Existuje mnoho
pristupov k rieseniu detekcie chodcov. Kedze sa jedna o zloziti problematiku, v redlnom
svete nie je jasny idealny pristup k rieseniu, a teda zalezi, na ¢o sa bude dané riesenie
vyuzivat. Riesenia musia balansovat medzi rychlostou detekcie a jej presnostou. Ak ma byt
rieSenie vyuzité na real-time detekciu, musi byt schopné detegovat osoby velmi rychlo a to
moze znamenat zvysend pravdepodobnost nezachytenia nejakej osoby (false negative) alebo
zachytenia osoby, ktora sa v obraze nevyskytuje (false positive).

Délezitou stcastou detekcie chodcov (ale aj detekcie objektov vSeobecne) je strojové
ucenie a neurénové siete. Hlavnymi dévodmi, preco je strojové ucenie tak dolezité, su velka
rychlost detekcie a schopnost prisposobif sa réznym podmienkam. Detekcia osob je velmi
naroénym problémom. Beznymi problémami pre detekciu a rozpoznavanie os6b byvaju:
rozne druhy oblecenia a vzhladu osdb, detekcia os6b, ktoré su daleko od kamery, prostredie,
ktoré zakryva cast osoby, navzdjom sa prekryvajice osoby, zlé svetelné podmienky a pohyb
kamery.

Kapitola 2 sa zameriava na predstavenie problematiky detekcie chodcov, predstavuje
neur6énové siete so zameranim na konvoluéné neurénové siete, ktoré si pre modernt detekciu
chodcov klucové.

Kapitola 3 opisuje state-of-the-art algoritmy a pristupy k rieSeniu detekcie chodcov.
Rozobera jednotlivé vybrané algoritmy a slizi ako sumar pre vyber spravnych pristupov
k navrhu riesenia tohto problému v praktickej casti tejto prace a taktiez uvadza zopar
stucasnych pripadov vyuzitia detekcie os6b a sledovania ich pohybu.

Kapitola 4 spracoviava otdzky riesenia detekcie os6b v multi-kamerovych systémoch,
pricom délezitou castou tejto problematiky je re-identifikdcia os6b naprie¢ kamerami. Po-
znatky z tejto kapitoly slizia na vyber spravneho pristupu k problematike, podla toho pre
aky typ multi-kamerového systému je rieSenie navrhované.

Kapitola 5 obsahuje navrh vyslednej aplikacie a jej implementac¢né detaily. Na vytvorenie
navrhu a implementéacie boli vyuzité poznatky z predchadzajucich kapitol.

Kapitola 6 uvadza niektoré z predvedenych experimentov, ktoré slizia na overenie spo-
lahlivosti aplikacie. Kapitola taktiez uvadza aj problémy aplikacie.



Kapitola 2

Strojové ucenie a neuronové siete

V dnesnej dobe sa vo vSeobecnej detekcii objektov, a teda aj v probléme detekcie chodcov,
stali dominantnou silou konvolu¢né neurénové siete oznacované CNN z anglického nazvu
Convolutional Neural Networks. Cielom tejto prace bude vyuzif tieto nove metody, avsak
je vhodne spomentit aj starsie spésoby riesenia tejto problematiky. Pred nastupom tychto
neurénovych sieti bolo bezné, ze algoritmy tento problém riesili stylom postvajiceho sa
okna, ktoré predstavovalo nejaki podcast celého obrazu a v tomto okne sa hladali vybrané
priznaky objektu, ktory sa snazime detegovat. Takéto algoritmy boli inSpirované algoritmom
Viola Jones [31]. Vela takychto starsich algoritmov sa préve zameriavalo skor na extrakciu
priznakov a dany extrahovany priznakovy vektor bol dalej poslany bindrnemu klasifikatoru,
ktory rozhodol, ¢i sa v danej ¢asti obrazka hladany objekt nachéddza alebo nie. V niektorych
pripadoch sa riesenia snazili pridat extra priznaky ako napriklad pohyb pre detekciu vo
videozdzname [19].

Jeden z vyznamnych posunov v obore detekcie Tudi bolo vyuzitie HOG (Histogram
of oriented gradients) priznakového deskriptoru, ktoré navrhli v ich préci Dalal a Triggs
[8]. Zékladnou myslienkou za HOG deskriptorom je, ze vzhlad a tvar lokélneho objektu v
obrazku moze byt opisany rozlozenim svetelnych gradientov alebo smerov hran. Svetelny
gradient je vektor vyjadrujici zmenu svetelnej intenzity alebo farby pixelu. V prvom vydani
ich prace sa zameriavali iba na detekciu Tudi v statickych obrazkoch, avsak ¢asom rozsirili ich
testovanie aj na videozaznamy. Pri vyhladédvani objektu touto metédou je zaber rozdeleny
do niekolko mensich casti. Pre kazdu cast je vytvoreny priznakovy deskriptor HOG, ktory
slazi ako vstup pre Support vector machine (SVM) klasifikator. HOG deskriptory mézu byt
vyuzité aj s inymi algoritmami strojového ucenia.

Support vector machine (SVM) je algoritmus strojového ucenia s ucitelom. Je najcas-
tejsie vyuzivany na klasifikdciu prvkov. SVM boli v minulosti velmi vyuzivané pre detekciu
chodcov, a preto je podla mna doélezite ich spomentt. Hlavnym cielom SVM je nédjst v obec-
nom n-dimenzionalnom priestore taki nadrovinu, ktora rozdeli objekty trénovacej mnoziny
na 2 pol priestory tak, ze vsetky objekty rovnakej triedy sa nachadzaju v tom istom pol
priestore.

Pokial sa takato nadrovina neda vytvorit, jedna sa o nelinedrne oddelitelné data. Pokial
sa nam vsak takuto nadrovinu najst podari, znamena to, zZe data su linedrne oddelitelné,
tak hladanie nekonci a algoritmus sa snazi ndjst nadrovinu, ktorej vzdialenost od najblizsich
objektov oboch tried je ¢o najvicsia, takzvany mazimum-margin hyperplane (na obrézka
2.1 ju predstavuje nadrovina H3)
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Obr. 2.1: Na obrazku st znazornené 3 nadroviny, ktoré rozdeluji priestor. Nadrovina H;
rozdeluje priestor tak, ze nie vSetky prvky jednej mnoziny st v jednej polrovine. Nadrovina
Hj rozdeluje priestor na 2 polroviny, kde kazda ma vsetky prvky jednej mnoziny, avsak
nejednd sa o idedlne rieSenie. Nadrovina Hj je idedlnym riesenim pre tento priestor [34].

2.1 Neurdnové siete

Neurénova siet [4] je matematicky model inSpirovany biologickymi nervovymi systémami.
Neurénové siete nachddzaji uplatnenie vo vela odvetviach a v pocitacovom videni sa pou-
zivaju na detekciu a rozpoznavanie objektov. Zakladnou casfou neurénovej siete je model
neurénu, ktory ma N vstupov a M vystupov. Popis modelu umelého neurénu je na obrazku
2.2. Neurény st spojené takzvanymi hranami. Neurény aj hrany typicky maji nejakt hod-
notu ,vahy“, ktord sa upravuje s postupnym ucenim siete. Neurdny v sieti st zdruzované do
vrstiev. Kazda vrstva moze nad jej vstupmi previest rozne transformécie. Klasicka neuré-
nova siet sa sklada z 3 typov vrstiev: vstupna vrstva, skryté vrstvy, vystupna vrstva (obr.
2.4). Skrytych vrstiev méze byt niekolko, ale nemusi sa v sieti nachddzat ani jedna.
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Obr. 2.2: Popisany model umelého neurénu. Znazornenie zavislosti jednotlivych zloziek pre
vypocet hodnoty neurénu.

Vo vypocte vystupu neurénu postupujeme nasledovne: stcet vstupnych hodnét vyna-
sobime ich prislusnymi vdhami, k tomuto pripoc¢itame hodnotu prahu (angl. bias), a tento
medzi vysledok je poslany ako argument aktivacnej funkcii, ktord vracia vystup neurénu.
Matematicky je to mozné vyjadrit ako [14]:

Y= a(i wiz; — h)
i=0

kde y znaci vystupni hodnotu neurénu, o aktivacni funkciu, x vstupy neurénu, w vahy
jednotlivych vstupov a h prah neurénu.

7 praktickych dévodov sa niekedy prah neurénu nahradi nultym vstupom a nultou
vahou. Kde nulty vstup ma vzdy hodnotu rovni jedna a nultd vaha je nastavend na hodnotu
-h. V tomto pripade sa prah stane jednou z vah a taktiez v priebehu ucenia podlieha
prispésobeniu hodnoty.

Aktivaéné funkcia (o) slizi na zavedenie nelinearity do vypoctu siete. Existuje viacero
roznych aktiva¢nych funkeii. Najjednoduchsi typ aktivac¢nej funkcie je skokova funkcia, ktord
je rovna 1 pre hodnoty vécsie alebo rovné 0, a rovné 0 v ostatnych pripadoch, a predstavuje
ostri nelinearitu. Medzi dalsie zndme aktivacné funkcie patria ReL U, sigmoid a softmaz.

ReLU (Rectified Linear Units) [1] je typ aktiva¢nych funkcii, ktoré su linedrne na po-
zitivnej osi a rovné nule pre negativnu os. Je dand vzorcom f(x) = max(0,z) (obr. 2.3).
Jedna z vyhod ReLU funkcie je jej jednoduchost, s ¢im sivisi nizka zafaz na jej vypocet.
Dalsou vyhodou je, Ze v porovnani s funkciami ako sigmoid riesi problém stracajtceho sa
gradientu, ktory nastéva, ked je gradient na tolko maly, ze efektivne zabranuje apravu vah.
ReLU funkcia funguje skvele pre velkua cast aplikacii, a preto je velmi rozsirena.
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Obr. 2.3: Znazornenie ReLLU aktivacnej funkcie.

Sigmoid aktivacna funkcia je dand vzorcom f(x) = H% Tato funkcia je vyuzivand
najmé pre modely, kde musime predpovedat pravdepodobnost ako vystup. Obor hodnot
funkcie je (0,1), ¢o odpovedd hodnotam pravdepodobnosti. Funkcia sigmoid je $pecidlnym
pripadom funkcie softmax pre klasifikatory s dvoma triedami.

Softmax je funkcia, ktord prevadza vektor K redlnych hodndt na vektor K hodndt,
ktorych sucet je jedna. Vstupné hodnoty mdézu byt kladné, zaporné, nulové a aj vicsie
ako jedna, ale softmax ich pretransformuje na hodnoty od nula po jedna. tak aby mohli
byt interpretované ako pravdepodobnosti. Vela viac vrstvovych neurénovych sieti koncia s
vystupnymi skore, ktoré nie sit dobre naskédlované, a preto moéze byt praca s nimi zlozitejsia.
S tymto si vie funkcia softmax poradit, a z tohto dévodu sa tato funkcia zvéicsa vyuziva na
konci siete. Softmax je dana vzorcom:

e~

Zngl e

kde 7 je vstupny vektor, z; si jednotlivé hodnoty vstupného vektoru, K je pocet tried
v klasifikdtore a suma v menovateli zaruc¢uje normalizaciu hodné6t, ¢o znamend, ze stcet
hodnét je jedna a vsetky hodnoty budi na intervale (0,1). Vyuziva sa v klasifikdtoroch s
viacerymi triedami.

o(2); =
-
—

Obr. 2.4: Jednoduchy model neurénovej siete. Zelené uzly predstavuja vstupni vrstvu,
modré uzly predstavuju skrytd vrstvu a zlty uzol predstavuje vrstvu vystupni. Jednotlivé
uzly st poprepajané hranami.



2.2 Konvoluéné neurdénové siete

Convolutional neural network (CNN) [30] je typ neurénovej siete, ktory sa v dnesnej dobe
velmi ¢asto vyuziva na spracovanie obrazu ¢i videa. Tak isto ako vseobecné neurénové siete
aj tie konvoluc¢né sa skladajua zo vstupnej vrstvy, skrytych vrstiev a vrstvy vystupnej, avsak
skrytéd cast CNN sa sklada z jednej alebo viacerych konvoluénych vrstiev, medzi ktorymi sa
nachadzaju zdruzovacie vrstvy, a ako posledné nasleduje jedna alebo viac plne prepojenych
vrstiev, ktoré spracovavaju priznaky ziskané z predchddzajicich vrstiev.

Majme obrézok I skladajici sa z R riadkov, C stipcov a D farebnych zloziek, ktory
predstavuje vstup pre konvolu¢ni neurénovu siet. Ak sa jednd o klasicky RGB format
obrazku, tak bude platif D = 3, kde Cervend, zelena a modra st farebné zlozky. Vstup pre
CNN moze byt popisany ako 3-rozmernd funkcia I(z,y,2), kde 0 <z < R, 0<y < C a
0 < z < D su priestorové koordinaty, a amplitida I v kazdom bode (x,y, z) predstavuje
intenzitu pixelu v tom danom bode. [30]

Ulohou konvoluéngch vrstiev je extrahovat priznaky obrazu. Konvoluéné vrstvy sa skla-
daju z konvoluénych filtrov. Filter je zvycajne reprezentovany ako matica, najcastejsie 3 x 3
alebo 5 x b, ktord prechadza vsetkymi kanalmi obrazu, napriklad pre obrazok, ktory je
definovany v predchddzajicom odstavei, by mal filter hibku 3. Tieto filtre si posivané po
matici vstupu. Miesto vstupu nad ktorou sa matica filtra nachddza, sa vynasobi s filtrom
a pre dané miesto sa vyprodukuje jedna hodnota. Toto je zndzornené na obrazku 2.5. Po
prejdeni celého vstupu maticou filtra sa vyprodukuje takzvand mapa priznakov, a kedze
vrstva obsahuje viac konvoluénych filtrov, tak jej vystupom je sada takychto priznakovych
map.

C-1
0 T
o[ 0 C-1
| H 15 : o111 17]
=T . Filter ;'Hi
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HoH |
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A R-1] !
D
[nput image. I Feature map. Ir

Obr. 2.5: Znazornenie fungovania konvoluc¢nych filtrov nad vstupnym obrazkom. Filter na
obrazku pracuje nad maticou w X w a zo vstupného obrézka I, ktory ma hlbku D, vytvara
priznakovi mapu I [30].

CNNs [30] mozu vyuzivat velké mnozstvo konvolu¢nych filtrov. Toto vedie k zvySeniu
presnosti vysledku, avsak aj k prudkému zvysSeniu mnozstva dat, ktoré musi siet spracovavat.
Preto sa zaviedli zdruzovacie vrstvy, ktorych tlohou je znizit velkost priznakovych mép s



tym, ze sa ponechd ¢o najviac ddlezitych informacii. Na zdruzovanie sa moze vyuzif viac
met6d, najcastejSie sa vSak vyuziva metéda maz pooling (priklad na obr. 2.6). Pri max
poolingu sa z okna o velkosti w X w vyberie najvyssia hodnota. Vystup tychto vrstiev je
poslany na vstup klasifikatoru.

W

Obr. 2.6: Priklad zdruzovania metédou maz pooling. Z kazdého regiénu vstupu o velkosti
w X w je vybrand najvyssia hodnota [30].

Plne prepojené vrstvy sa nachddzaji na konci CNN a st zodpovedné za klasifikdciu
objektov v obraze. Neurény s v tejto vrstve prepojené so vsetkymi neurénmi z vrstvy
predchédzajicej. Pocet vystupov tejto vrstvy je rovny poctu tried objektov, ktoré ma CNN
klasifikovat.



Kapitola 3

Detekcia chodcov

Tato kapitola sa zameriava na predstavenie state-of-the-art detekénych algoritmov, predsta-
venie algoritmov na extrakciu charakteristickych priznakov a sumarizovanie tychto algorit-
mov a datasetov. Taktiez su v tejto kapitole uvedené niektoré z prikladov vyuzitia detekcie
chodcov v praxi. Vyskum v tejto casti prace slizil na zistenie toho, aké algoritmy budu
vyuzité v praktickej casti tejto prace. Podla ¢lanku [9] maju state-of-the-art algoritmy na
detekciu chodcov problém sa prisposobovat velkej hustote chodcov a réznorodym podmien-
kam, hlavne z dévodu trénovania a testovania na podobnych datasetoch (ak nie rovnakych),
ale taktiez aj z dévodu, ze samotné datasety nie su dostato¢ne roznorodé. Tieto poznatky st
dolezité pre rozhodnutie, ktory algoritmus zvolif pre detekciu a ako ho spravne vytrénovat.
State-of-the-art detekéné algoritmy pouzivaji ako backbone (oporu) algoritmy na extrak-
ciu priznakov zo snimkov. T4to spolupréaca algoritmov dosahuje velmi dobré vysledky. Ako
posledné, ale taktiez dolezité su v tejto kapitole spomenuté trénovacie datasety.

3.1 Priklady

V tejto sekcii st uvedené praktické priklady vyuzitia detekcie chodcov.

3.1.1 Detekcia chodcov pre autonémne vozidla

Jedno z najambiciéznejsich vyuziti pocitacového videnia v histérii. Detekcia chodcov za
jazdy z vozidla predstavuje velkd vyzvu, a to hned z niekolkych dévodov. Velky problém
predstavuje rychlost pouzitého algoritmu. Nie vsetky detekéné a rozpoznévacie algoritmy
maju dostatocnil rychlost na to, aby mohli byt vyuzité pre real-time aplikacie. Napriklad
vyskum [17], ktory skiima a porovnava 3 riesenia strojového ucenia pre detekciu objektov
na zaklade videozdznamu, vyhodnotil, ze algoritmus Support Vector Machine (SVM) nie
je dostato¢ne rychly na real-time detekciu, a prave preto sa celkovo skér odporucaju deep
learning algoritmy. Z dovodu, ze sa jednd o systém, na ktorom zavisia ludské zivoty, je
taktiez potrebnd extrémna presnost algoritmu, kde kazdy false negative ale aj false positive
vysledok moze znamenat nehodu. Naroc¢nost problému taktiez zvySuje nutnost fungovania
v roznych viditelnostnych podmienkach a taktiez v réznom prostredi. Z tohto dévodu al-
goritmy vyuzivajice pocitacové videnie nie st jedinou zlozkou detekcie okolia pre takéto
vozidla. Taktiez treba podotknuf, Ze detekcia chodcov je len jedno s vyuziti detekénych
algoritmov vo vozidlach, pretoze vozidlo musi byt schopne detegovat a aj rozpoznavat velké
mnozstvo objektov, napriklad ostatné vozidla, dopravne znacky alebo ohranicenie cesty.



Délezitost dobrého detekéného algoritmu je znasobend, ak sa jednd o tplne autonémne
vozidlo. Mohlo by sa teda zdat, Ze vyuzitie pocitacového videnia v tomto pripade nie je
vhodny, avsak kedze nam ide o to zachranit ¢o najviac zZivotov a zamedzit nehodam, tak
tymto systémom stac¢i dosiahnut lepsie vysledky ako Tudsky Soféri. Preto uz v dnesnej dobe
mozeme sledovat nasadenie autonémnych vozidiel na skutocné cesty. Vozidla st schopné
jazdit, zastavovat na semaforoch, spomalif a dokonca sa aj zaparkovat. Vozidla su vyba-
vené mnohymi senzormi, ako napriklad ultrazvuk, Light Detection and Ranging (LiDAR)
a kamery s 360 stupniovym vyhladom.

Jednou zo spoloc¢nosti, ktora vyvija autonémne vozidla je spolo¢nost Waymo [33]. Pro-
jekt spolocnosti Waymo zacal v roku 2009 a bol znamy ako Google Self-driving Car a tento
projekt je aj dodnes podporovany spolocnostou Google. Vozidla Waymo boli testované v
niekolkych americkych mestach v réznom pocasi a podmienkach, tak aby sa ich vozidla boli
schopne ¢o najlepsie prisposobit realite.

Niektoré dédta z tychto testov boli vydané vo Waymo Open Dataset [28] na podporu
vyskumu v tejto oblasti. Dataset obsahuje 1150 situdcii, kde kazda ma okolo 20 sekiind
a obsahujui dobre synchronizované a vysokej kvalite zachytené kamerové zaznamy a za-
znamy z LiDAR senzorov. Spolo¢nost uvadza, ze ich vozidla st schopné vnimat okolie az
do vzdialenosti 300 metrov na vsetky strany. Okrem osobnych automobilov spolo¢nost vy-
vija aj nakladne auta, ktorych zavedenie do prevadzky by bolo vyznamnym milnikom pre
velkd cast priemyslu. Nakladne autd vyuzivaju rovnaké algoritmy na detekciu okolia ako
osobné automobily, avSsak museli byt upravené algoritmy riadenia vozidla, ktoré sa staraju
o pridévanie plynu, brzdenie alebo zaticanie.

3.1.2 Bezpecénostné systémy

Algoritmy na rozpozndvanie Iudi sa vyuzivaju aj pri systémoch, ktoré monitoruji perimeter.
V dnesnej dobe takéto systémy funguju tak, ze v pripade nejakého ohrozenia majetku
alebo inej zavaznej situacii, automaticky zasli upozornenie majitelovi tohto systému, ¢i
uz sa jednd o upozornenie pracujiceho straznika na bezpecénostnom panely alebo majitela
strazeného objektu priamo na jeho smartphone. V niektorych pripadoch moéze byt nutné
vyuzit algoritmus na rozpoznanie ludi na rozdiel od jednoduchsich pohybovych senzorov,
napriklad ked sa v okoli perimetru pohybuje divokd zver a nechceme zbytocné falosné
poplachy. Este komplexnejSou situaciou moézu byt perimetre, kde sa zvycajne pohybuju
ludia a chceme rozpoznat iba pripady, kedy nejaka osoba vykonda akciu, ktort povazujeme
za ohrozenie majetku. V takomto pripade sa vécsinou zavedie druhy algoritmus, ktory je
vycviceny na rozpoznavanie fudskej aktivity a nie jej detekciu.

Dalsou problematickou ¢astou moézu byt premenlivé podmienky osvetlenia. Tento prob-
lém sa dé vyriesit vyuzitim algoritmov, ktoré v pripade zlych podmienok upravia videozaz-
nam, ktory sa nasledne posle dalej rozpoznavacim algoritmom [15]. Popripade pre funkénost
systému v noci sa vyuzivaju termélne kamery.

Jednou zo spolo¢nosti, ktora pontika rieSenia monitorovania perimetru, je spoloc¢nost
MOBOTIX. Tato spolo¢nost ponuka velkt skalu rieseni, od kamier cez rézne iné senzory
az po softvérové riesenia. Jeden z ich najzaujimavejsich produktov je inteligentnd detekcia
pohybu MzActivitySensor 2.0. Prva verziu tohto detekéného algoritmu spolocnost vydala
uz v roku 2013 a od vtedy bol pouzivany vo vicsine ich vizuadlnych senzorov. Algoritmus je
zodpovedny nie len za detekciu nejakého pohybu, ale aj za rozliSenie typu pohybu, ¢im sa
celému systému dramaticky znizi pocet falosnych poplachov. Algoritmus dokaze detegovat
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pohybujice sa objekty s velkou presnostou, a nespusti tak poplach v pripade pohybov v
zébere akymi st dazd, snezenie alebo pohyb listov.

Nové verzia zavedend v roku 2017 podla [2] znizuje vyskyt falosnych poplachov este
viac. Napriklad, ak bolo bezné, Zze alarm spustil nejaky lietajici vtak, verzia 2.0 pontka
moznost urcenia velkosti objektov, na ktoré ma systém reagovat a systém vie tito velkost
upravit na zaklade perspektivy. Znamena to, ze aj ked je nejaky objekt blizsie ku kamere,
nastavif pomyselnéd hranica, ktori ak nejaky objekt prekroci, bude povazovany za poten-
cidlnu hrozbu, avsak pre vécsie sledované perimetre dokaze systém vyhodnotif ako hrozbu
aj objekt, ktory sa tejto hranici priblizuje. Systém dokéaze rozoznat aj nezvycajny smer po-
hybu objektov, napriklad pohyb auta v protismere alebo ak nejaky ¢lovek pouzije vychod
na vstup do objektu. Vysporiadanie s hrozbami sa moze 1isit od zavaznosti a nastavuje si
ich sdm uzivatel.

3.1.3 Smart semafory

Smart semafory poskytuji riesenie pre zvysenie efektivity dopravy v mestach. Vo vacsine
miest v stiCasnosti semafory vyuzivajui systém, kde chodec musi stlacit nejaké tlacidlo na
semafore, aby dal signdl na to, Ze chce prejst cez cestu. Za vyuzitia detekcie a rozpoznavania
chodcov sa vSak navrhlo moderné riesenie tohto problému, kde systém vyuzije kameru
zabudovani v semafore na detekciu chodcov. Tento navrh mal jeden klacovy problém a to
bol fakt, ze systém nemoéze brat kazdého chodca, ktory prejde okolo semaforu ako chodca,
ktory chce prejst na druhti stranu cesty. Riesenim tohto problému bolo vycviéenie algoritmu,
ktory by bol schopny rozpoznat, ¢i chodec chce prejst cez cestu alebo nie.

Toto riesenie v roku 2019 zaviedlo do prevadzky mesto Vieden v spolupraci s Technickou
Univerzitou v Grazi [20], kde postupne zacali vymienat bezné semafory za semafory so
vstavanym systémom na rozpoznavanie chodcov. Dokoncenie vymeny vsetkych semaforov
sa ocakava koncom roku 2020. Toto riesenie taktiez adresuje problém, kedy cez prechod
chee prejst velkd skupina Iudi a predizi tak zelent pre chodcov. Naopak, ak bol detekovany
¢lovek, ktory chcel prejst cez cestu, ale rozmyslel si to, a este predtym ako sa semafor
stihol prepnuf, odide, tak to systém zaznamena a nespomali tak premavku aut. Kamera
zaznamenava pole s rozmerom 8 X 5 metrov a algoritmus vyhodnoti timysel chodca prejst
cez cestu do 2 sekund, ¢o podla vyskumu znamenad, ze o imysle chodca sa systém dozvie v
priemere 3 az 4 sekundy skor v porovnani so semaformi s tla¢idlom. So zavedenim kamier sa
objavili obavy o ochrane osobnych tdajov, avsak bolo potvrdené, ze kazdy semafor pracuje
len s lokalnymi datami, ktoré nikde dalej neposiela.

3.1.4 Smart prechody pre chodcov

Smart prechody pre chodcov boli vyvinuté za ucelom zvysSenia bezpecnosti pre chodcov v
mestach. Systém smart prechodu rozpozna chodca, ktory chce prejst cez cestu na prechode
bez svetelného oznacenia, a dokaze upozornit vodic¢ov motorovych vozidiel vystraznym sig-
nalom. Jedno z takychto rieseni pontika spolo¢nost Bercman [3], kde vyuzivaju slabi umela
inteligenciu, ktora je schopna odhadnit trajektoérie vozidiel a chodcov a v pripade mozného
nebezpecenstva ich vie varovaf. Na varovanie chodcov pouzivaju zvukovy signédl a na varo-
vanie vodicov signdl svetelny, ktory je umiesteny na samotnej znacke prechodu pre chodcov.

Toto rieSenie taktiez podporuje komunikéciu Vehicle-to-everything (V2X) [27], ¢o pred-
stavuje komunikaciu medzi vozidlom a akymkolvek subjektom, ktory moéze ovplyvnit vozidlo
alebo moéze byt ovplyvneny vozidlom, s technologiou dedicated short-range communication
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(DSRC), ktord umoznuje komunikaciu s nizkou odozvou a bola Specidlne navrhnutd pre
Casovo kritické aplikacie, a taktiez Cellular V2X (C-V2X), ktord je zalozend na mobilnych
bezdrdétovych Standardoch. V pripade ak vozidlo, ktoré sa ocitne v nebezpecnej situdcii
na smart prechode pre chodcov, ma podporu pre V2X komunikéciu, tak bude mdoct prijat
varovanie a zobrazit ho vodicovi napriklad na displeji na palubnej doske. Takéto prechody
pre chodcov st uz v dnesnej dobe v previadzke v mestach ako Tallinn a Helsinki.

3.1.5 Dalsie priklady

Medzi dalsie priklady vyuzitia detekcie chodcov patria: pocitanie Tudi, sledovanie pohybu
v obchode za tucelom zvysenia predaja, sledovanie pacientov, ktory moézu odpadnif, ¢i uz
doma alebo v nemocnici. Algoritmy na pocitanie pracuji nad nejakym pomyselnym kon-
trolnym bodom (checkpoint) a ich vystupy moézu mat rézny Statisticky vyznam. Takéto
algoritmy taktiez musia byt dobre vycvicené, aby si vedeli poradit s pripadmi, kde sa Tudia
prekryvajua. Pri algoritmoch, ktoré sleduji spravanie Iudi v obchode, ide hlavne zistenie,
kam umiestnit produkty, tak aby si ich ¢o najviac Iudi vsimlo, ¢i uz ide o to do ktorej ulicky
produkt dat alebo aj o Specifické miesto v regdli. Z tychto prikladov je zrejmé, preco je
oblast detekcie chodcov velmi délezitou témou.

3.2 Detekéné algoritmy

V tejto sekcii su predstavené nasledujice algoritmy: Cascade Mask R-CNN [5], Faster R-
CNN [23], Hybrid Task Cascade [6], Center and Scale Prediction [16].

3.2.1 Faster R-CNN

Faster R-CNN [23] je algoritmus na detekciu objektov, ktory stavia na a rozsiruje algo-
ritmus Fast R-CNN vyuzitim 2 modulov. Jednym z modulov je Region Proposal Network
(RPN), ¢o je hlbok4 plne konvolu¢nd neurénova siet, a druhy je detekény algoritmus Fast R-
CNN. Schéma siete Faster R-CNN je zobrazenda na obr. 3.2. Modul RPN zdiela konvolu¢né
priznaky zo snimky s detekénou sietou, ¢o umoznuje velmi efektivne navrhy regiénov. RPN
taktiez predpokladéd hranice objektov a udéva objectness scores [7] (skore objektivity) pre
kazdu poziciu. Skére objektivity je definované na meranie toho, ako dobre detektor iden-
tifikuje polohy a triedy objektov pocas procesu transformacie polohy objektov v 3D svete
na 2D siradnice snimky. Toto skére ovplyvinuje napriklad vzdialenost objektu od kamery a
pomaha pri rozhodovani ¢i ponechat triedu detekovaného objektu. RPN siet je trénovana
end-to-end, ¢o znamend ze vahy v sieti si optimalizované zvazenim vstupov a vystupov celej
siete. Tento styl trénovania uistuje vysoku kvalitu navrhu regiénov, ktoré vyuziva detektor
Fast R-CNN.

RPN pracuje na principe posuvného okna nad mapou priznakov a jej vystupom je nie-
kolko moznych ohrani¢enych regiénov a ich skdre objektivity [23] (viz. obr. 3.1). Tieto regi-
6ny vsak mézu mat rézne velkosti, ¢o znamend rozne velké mapy priznakov pre CNN. Nie
je jednoduché vytvorit efektivnu struktiru pre pracu s rézne velkymi mapami priznakov,
a preto sa vyuziva Region of Interest (ROI) pooling, tak aby redukoval mapy priznakov
do rovnakej velkosti. Narozdiel od max poolingu, ktory ma pevni velkost, ROI pooling
rozdeluje vstupnii mapu priznakov na stanovené ¢islo (napriklad k) zhruba rovnakych regi-
6nov, a potom aplikuje metédu max pooling na kazdy regién zvlast. Co znamend, Ze vystup
bude vzdy k bez ohladu na velkost vstupu. RPN a Fast R-CNN s zltcené do jednej siete
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zdielanim ich konvolu¢nych priznakov. RPN cast tak udava celkovej sieti, kde ma objekty
hladat. Ako celok je tato siet nazyvana Faster R-CNN.

| 2k scores | | 4k coordinates | <mm kanchor boxes
cls layer \ ' reg layer .
| 256-d |
t intermediate layer

=

sliding window

conv feature map

Obr. 3.1: Vyber oblasti (pozicia aj skére objektivity) modulom RPN [23].
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Obr. 3.2: Zjednotena siet Faster R-CNN, kde RPN sltzi na ziskanie navrhovanych regiéonov
z mapy priznakov [23].

3.2.2 Cascade Mask R-CNN

Cascade Mask R-CNN [5] rozsiruje Cascade R-CNN [5] o segmentdciu instancii, ktora
zavadza algoritmus Mask R-CNN [10]. Z tohto dovodu je dolezité vysvetlit Mask R-CNN
a Cascade R-CNN zvlast.

Mask R-CNN [10] rozsiruje Faster R-CNN (3.2.1) o riesenie tloh segmentécie inStancii.
Narozdiel od sémantickej segmentacie, segmenticia instancii nie len, ze rozdeluje detekované
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objekty do prislusnych tried, ale rozdeluje aj samotné vyskyty triedy (viz. obr. 3.3). Toto je
dosiahnuté pridanim vetvy na predpovedanie masky objektu (tzv. segmentacnd vetva) pa-
ralelne k existujiicej vetve na rozpoznavanie ohranicujiceho pola. Jedna sa tak o intuitivne
rozsirenie Faster R-CNN;, ale spravna konstrukcia vetvy pre masku je kriticka pre dobry
vysledok. Faster R-CNN nie je navrhnuta na pizel-to-pizel zarovnanie medzi vstupmi a vy-
stupmi v sieti. Toto vychadza z faktu, ze Faster R-CNN vyuziva ROI pooling. Na opravu
zarovnania Mask R-CNN vyuziva vrstvu bez kvantovania, ktord sa nazyva ROIAlign. Tato
vrstva tak verne zachovava presné priestorové lokacie. Mask R-CNN oddeluje predikciu
masky a triedy. To znamena, ze predpovedd binarnu masku pre kazdu triedu nezavisle, bez
konkurencie medzi triedami a pre predikciu kategérie sa spolieha na vetvu klasifikacie.

P b.G sheep

P 0.3 dog
P 0.1 cat
P 0.0 horse

Semantic Segmentation

Object Detection Instance Segmentation
Obr. 3.3: VIavo rozdiel medzi rozpozndvanim obrazu a detekciou objektov. Vpravo rozdiel
sémantickej segmentéacie a segmentacie instancii [24].

Cascade R-CNN [5] je algoritmus pre detekciu objektov, ktory sa snazi riesit problém
so znizenim vykonu pri zvySeni prahovych hodnét Intersection over Union (IoU). IoU je
vyuzivané na meranie presnosti detekénych algoritmov nad konkrétnym datasetom. Na
vypocet presnosti tymto spésobom potrebujeme dve sady ohranic¢ujicich boxov. Jedna sada
st boxy, ktoré reprezentuji, kde na snimke sa objekt skuto¢ne nachadza, a druha sada st
boxy, ktoré st vystupom nasho modulu. Presnost sa potom rovné:

plocha prieniku boxov
IoU = - :
plocha zjednotenia boxov

Cim blizsie je vysledok k jednotke, tym vicsia je presnost algoritmu pre dany priklad (obr.
3.4). Problémy so zvySovanim prahovych hodnét IoU mozu byt pretrénovanie siete (overfit-
ting), kedy siet sa az prilis prispdsobi na dataset, na ktorom je trénovana. Cascade R-CNN
je viacstupnové rozsirenie R-CNN, kde detekéné stupne hlbsie v kaskdde siu sekvencne
viac selektivne proti malym false positive chybam. Cascade R-CNN stupne si trénované
sekvencne, kde vystup jedného stupna sa vyuziva na trénovanie dalsieho stupna. Toto je
motivované pozorovanim, kde IoU vystupu predchadzajticeho stupna je takmer vzdy lepsie
ako ToU vstupu.

Cascade R-CNN [5] sa nezameriava na velké negativy. Namiesto toho sa snazi malou
upravou ohranicujicich boxov v kazdom stupni najst dobrii mnozinu false positive pripa-
dov pre trénovanie dalsieho stupna. Tymto sposobom sekvencia detektorov adaptovana k
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Obr. 3.4: Ukazka presnosti detekcie metédou IoU. Cerveny stvorec predstavuje ohrani¢ujici
box, v ktorom sa detekovany objekt skuto¢ne nachadza, a zeleny sStvorec predstavuje box,
ktory je vystupom detekéného algoritmu. Na priklade vlavo je vidief, Ze tato metdda si
poradi aj s pripadom, kedy vysledné boxy sice obsahuju hladané objekty, ale st prilis velké.

postupne sa zvysujicim prahovym hodnotam IoU dokaze porazif problém s overfittingom a
moze tak byt efektivne vytrénovana. Progresivne zlepsované hypotézy sa lepSie prisposobuju
zvysujucej sa kvalite detektora v kazdom stupni.

(a) Faster R-CNN (b) Iterative BBox at inference (c) Integral Loss (d) Cascade R-CNN

Obr. 3.5: Ukazka réznych architektiar. I = vstupny obrazok, conv = backbone algoritmus
(CNN), pool = regionélne extrakcie priznakov, H = hlava siete, B = ohrani¢ujici box, C
= klasifikdcia a BO = navrhované regiony [5].

Cascade Mask R-CNN [5] stavia na spojeni Cascade R-CNN a Mask R-CNN. Mask R-
CNN vkladé segmentac¢ni vetvu paralelne k detekénej vetve. Avsak, Cascade Mask R-CNN
mé viac detekénych vetiev. Toto tak vytvara dve dolezité otdzky: 1) kam sa mé segmentacnd
vetva pridat a 2) kolko segmenta¢nych vetiev sa mé pridat. V ¢élanku [5] autori navrhuju tri
stratégie pre riesenie tohto problému. Prvé dve stratégie adresuji otédzku ¢islo jedna. Jedna
sa o pridanie jedinej hlavy na predpoved masky objektu, bud na prvy alebo posledny stupen
Cascade R-CNN. Kedze instancie pouzivané na trénovanie segmentacnej vetvy s pozitiva
z detekénej vetvy, tieto dve stratégie sa znacne lisia v ich pocte. Vlozenie hlavy na pred-
poved masky na koniec kaskady vedie k vyssiemu poctu prikladov. Kedze pri segmentacii
sa jednd o operaciu na pixeloch, velké mnozstvo prekryvajicich sa inStancii nie je nutne az
tak napomocné ako pri detekcii objektov. Tretia stratégia adresuje otazku ¢islo dva. Autori
navrhuju, ze je mozné pridat segmentacni vetvu do kazdého stupna kaskady. Toto maxima-

15



lizuje réznorodost instancii pouzitych pre trénovanie vetvy na predpoved masky objektu.
Schémy tychto stratégii si zndzornené na obrazku 3.6. Vsetky tri stratégie predpovedaji
masku na objekte produkovanom na poslednej detekénej vetve bez ohladu na to, kde je
segmentacnd vetva umiestnend a kolko segmentacnych vetiev kaskada obsahuje.

Obr. 3.6: Ukazka pristupov umiestenia segmentac¢nej vetvy. (a) schéma zdkladnej Mask R-
CNN, (b) stratégia umiestnenia segmentacnej vetvy do prvého stupna kaskady, (¢) umiest-
nenie do posledného stupna kaskady, (d) umiestnenie do kazdého stupria. Oznacenia ¢asti
v schéme je rovnaké ako v obr. 3.5 az na oznacenie S = segmentacnd vetva. Schémy (b)-(d)
predstavuji Cascade Mask R-CNN [5].

3.2.3 Hybrid Task Cascade

Hybrid Task Cascade (HTC) [6] je framework, ktory sa tiez snazi riesit otdzku segmentd-
cie instancii pre kaskddové riesenia. Autori HTC uvadzaji, ze Cascade Mask R-CNN je
sice jednoduchou kombinaciou uz zavedenych algoritmov, avsak tito kombindcia prinasa
iba obmedzené zlepsenie. Podla ich vyskumu je klticom k tspesnej segmentécii instancii
v kaskadach, plné vyuzitie recipro¢ného vztahu medzi detekciou a segmenticiou. HTC sa
od Cascade Mask R-CNN lisi v dvoch hlavnych aspektoch: 1) namiesto vykondvania kas-
kadového zlepsenia detekcie a segmentacie zvlast, prelina ich na spolo¢né viac-stupnové
spracovanie, 2) zavedenie plne konvoluénej vetvy na poskytnutie priestorového kontextu, ¢o
pomaha rozlisif popredie snimky od preplneného pozadia. Tieto zmeny znamenajt nie len
zvysenie efektivity toku informacii medzi stupnami v kaskade, ale aj pre jednotlivé tlohy.
HTC je taktiez trénované end-to-end spdsobom. Autorom tohto frameworku sa uz podarilo
dosiahnut na niektorych datasetoch lepsie vysledky ako Cascade Mask R-CNN. Na obr. 3.7
st zobrazené architektiry kaskadovych sieti a postup vyvoja od Cascade Mask R-CNN po
Hybrid Task Cascade.
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Obr. 3.7: Ukazka vyvoja architektury od Cascade Mask R-CNN po Hybrid Task Cascade
[6].

3.2.4 Center and Scale Prediction

Center and Scale Prediction (CSP) [16] je detekény algoritmus, ktory sa pokisa o tzv. boz-
free detekciu, ¢o znamend detekciu bez vyuzitia posuvného okna alebo anchor box predikcii
(napr. RPN). Tento spdsob tak zavddza do otdzky rieSenia detekcie objektov novi perspek-
tivu, kde detekcia je motivovand ako high-level iloha na detekciu semantickych priznakov.
Navrhovany detektor hlada priznaky po celej snimke, tak ako tomu je aj pri ostatnych
modernych detektoroch, a teda vyuziva konvoldciu. AvSak, narozdiel od tychto detektorov,
ktoré sa zameriavaju na low-level priznaky, sa CSP snazi o vysSiu mieru abstrakcie. CSP
sa snazi najst stredové body objektov (viz. obr. 3.8), kde moderné modely uz st schopné
si poradif aj s takouto vysokou mierou abstrakcie. Da sa teda povedat, ze tato metdda
zjednodusuje tlohu detekcie chodcov na tdlohu predpovede stredu objektu a vahy danej
predpovede cez konvoluciu. Aj napriek tomu, Ze sa jednd o strukturdlne jednoduchy model,
CSP dosahuje vysoku presnost aj v porovnani s ostatnymi state-of-the-art algoritmami.

Celkovo sa CSP sklada z casti na extrakciu priznakov a detek¢nej hlavy (obr. 3.9) [16].
Na extrakciu priznakov vyuziva, tak ako aj ostatné moderné detekéné algoritmy, backbone
algoritmus. Ak uvazujeme vstupny snimok o velkosti H x W, tak vyslednd mapa priznakov,
ktora je vytvorend spojenim vsetkych jednotlivych mép, mé velkost H/r x W/r, kde r
predstavuje downsampling factor. Experimentami bola zistend optimdalna hodnota r = 4.
Pre vyssie hodnoty r je vyslednd mapa priznakov v prili§ malej kvalite na to, aby bolo mozné
spravit presné predpovede a zas pre mensie hodnoty sa znacne zvysSuje vypoctova zataz.
Detekéna hlava potom pracuje nad touto vyslednou mapou a jej vystupom su vysledky
detekcie. V ¢lanku [16] je navrhnuté vyuzitie jednej 3x3 konvolucénej vrstvy na redukciu
poctu kanalov, a potom tri sirodenecké 1x1 konvolucné vrstvy na ziskanie predikcii o
offsete, pozicii stredu a odpovedajtcej vihe.
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Obr. 3.8: Celkovy prehlad pipeline pre CSP detektor. Findlna konvolicia méa dva kandly.
Hornd center heatmap indikuje pozicie stredov a dolna scale map sltzi na predpoved vihy
pre jednotlivé stredy. V Casti detections st stredy vyznacené ¢ervenymi bodmi a vahy bod-
kovanymi oranzovymi ¢iarami [16].
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Obr. 3.9: Celkova architektira CSP. Sklad4 sa z dvoch hlavnych zloziek: extrakcia priznakov
a detekcnej hlavy. Modul na extrakciu priznakov spaja mapy priznakov s réznymi rozlise-
niami do jednej. Detekéna hlava obsahuje 3x3 konvolu¢nd vrstvu, po ktorej nasleduju 3
predikéné vrstvy: predpoved offsetu, pozicia stredu a odpovedajica véha [16].
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3.3 Algoritmy na extrakciu priznakov

V tejto sekcii si predstavené nasledujice state-of-the-art algoritmy, ktoré sa vyuzivju ako
backbone pre detekéné algoritmy predstavené v predchadzajicej sekcii: ResNeXt [35], HR-
Net [32], EfficientNet [29].

3.3.1 ResNeXt

Reziduélne (Zvyskové) siete oznaCované ResNets [11] sa ucia zvyskové funkcie s referen-
ciou na vstupnu vrstvu, namiesto ucenia sa nereferencovanych funkii. Siete st tak ovela
jednoduchsie na optimaliziciu. Tieto siete zaviddzaji rezidudlny blok a bottleneck blok s
komponentom shortcut (skratka). Rezidudlny blok sa skladd z dvoch 3x3 konvoluénych
vrstiev, aktivacnej funkcie ReLLU a zo skratky. Bottleneck blok ma namiesto dvoch kon-
voluénych vrstiev tri vrstvy, pricom dve z nich si o velkosti 1x1 a jedna 3x3. Schéma
bottleneck bloku na obr. 3.10. ResNets tieto bloky ukladaji na seba a formuju tak siet.
Skratka sltzi na preskocenie jednej alebo viacerych vrstiev a rozdeluje sa na dva typy, a
to identita a projekcia. Identita nepridava ziadny novy parameter a pouziva sa, ked maju
vstup aj vystup rovnaku dimenziu. Vzorec na vypocet bloku, kde x je vstup, y vystup a
F(z,{W;}) je funkcia predstavujica rezidudlne mapovanie, ktoré sa ma ucit:

y=F(z,{W;}) +x

Projekcia sa vyuziva, ked dimenzie vstupu a vystupu nie si rovnaké. Priddva parameter
W, ktory sa vyuziva na prisposobenie dimenzii pomocou 1x1 konvoltcie. Vzorec vypoctu
sa tak zmeni na:

y = F(x,{W;}) + Wz

256-din

256-din
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Obr. 3.10: Schéma blokov v rezidualnych sietach. Nalavo: blok v sieti ResNet, napravo:
blok v sieti ResNeXt s kardinalitou 32 so zhruba rovnakou komplexitou. Znacenie cisiel =
vstupné kandly, velkost filtra, vystupné kanaly [35].

Siet ResNeXt [35] opakuje stavebny blok, ktory agreguje mnozinu transformaécii s rovna-

kou topoldgiou. V porovnani s klasickou sietou ResNet vystavuje novi dimenziu nazyvaniu
kardinalita (velkost mnoziny transformécii) ako zdsadny faktor k dimenzidm hlbky a sirky.
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Porovnanie blokov je zndzornené na obrazku 3.10. Forméalne méze byt mnozina sthrnnych
transformacii reprezentovana ako:

, kde T;(z) moze byt Iubovolnd funkcia. Analogicky k jednoduchému neurénu, by mala T;
premietnut x do vnorenia (embedding), a potom ho transformovat.
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Obr. 3.11: Ukazka ekvivalentnych stavebnych blokov siete ResNeXt. (a) Agregované rezidu-
alne transformécie, rovnaké ako na obrazku 3.10. (b) Ekvivalent k (a) implementovany ako
skoré zretazenie (concatenation). (c) Ekvivalent k (a) a (b) implementovany ako zdruzené
konvolucie. Znacenie ¢isiel = vstupné kandly, velkost filtra, vystupné kandly [35].

3.3.2 HRNet

HRNet (High-Resolution Net) [32] konvolu¢na neurénova siet pre vSeobecné tucely, akymi
s sémantickd segmentécia, odhad Tudskej pézi, detekcia objektov a klasifikdcia snimkov. Je
schopnd udrzat vysoké rozliSenie pocas celého jej procesu. Zacina sa jednym konvoluénym
pridom s vysokym rozliSenim a postupne po jednom pridava konvoluéné pridy s high-to-
low rozlisenim a paralelne pripaja multi-resolution priady. Vysledna siet tak pozostava z
n stupnov, kde kazdny n-ty stupen obsahuje n pridov zodpovedajtcich n rozliseniam. V
¢lanku [32] pouzivaji autori n = 4, ¢o je zobrazené aj na obr. 3.12. K zachovaniu vysokej
kvality taktiez prispieva opakovand vymena informacii medzi réznymi rozliSeniami. Hlavnou
vyhodou teda je, ze vyslednd reprezentacia sémanticky bohatsia a priestorovo preciznejsia.
Kedze HRNet ukazuje slubné vysledky v Sirokej skale problémov, da sa povazovat za silny
backbone algoritmus pre problémy pocitacového videnia.
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Obr. 3.12: Priklad HRNet siete. Ilustrované je iba hlavné telo siete. Siet pozostava zo 4
stupnov. Prvy stupen je zlozeny z konvolicii s vysokym rozliSenim. Ostatné n-té stupne
opakuji bloky s n rozliSeniami [32].

3.3.3 EfficientNet

EfficientNet [29] je architektira konvoluénej neurdénovej siete a skélovacia metéda, ktora
jednotne skaluje vsetky dimenzie: hibka, &irka a rozliSenie. Na toto pouziva tzv. compound
coefficient (zlozeny koeficient). Narozdiel od tradi¢nych pristupov, ktoré tieto dimenzie
arbitrarne skaluja, EfficientNet skaluje vSetky dimenzie jednotne a naraz za pouzitia koefi-
cientov. Napriklad, ak chceme vyuzit o 2V viac poéitacovych zdrojov, mozeme zvadsit hibku
siete 0 oV, sirku siete o BV a rozliSenie siete o v, kde a, 3,7 st konstantné koeficienty,
ktoré sa daju urcit pomocou pévodného modelu siete. Toto skdlovanie je zobrazené na obr.
3.13. Zlozeny koeficient, ktory tento model vyuziva na jednotné skalovanie, sa oznacuje ¢.
tom sief potrebuje viac vrstiev na zvic¢senie vnimaného pola a viac kanalov na zachytenie
jemnejsich vzorov vo vacsej snimke.

Autori EfficientNet [29] taktiez navrhli vlastnd architektiru siete, kedze podla ich prace
je pre efektivne skalovanie potrebné mat aj dobru zdkladnu sief. Na tejto sieti tak uka-

.....

napriklad ResNets alebo MobileNets.
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Obr. 3.13: Ukazka skalovania siete pomocou EfficientNet. (a) Povodny model siete pred ské-
lovanim. (b)-(d) klasicky sposob gkélovania jednej z dimenzif siete. (e) Skalovanie pomocou
EfficientNet, ktory jednotne skéloju vSetky tri dimenzie siete [29].
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3.4 Datasety

V tejto sekcii je uvedenych niekolko datasetov, ktoré sa pouzivaji na trénovanie sieti pre
detekciu chodcov. Uvedené datasety: CrowdHuman [26], WiderPerson [37], CityPersons
[36].

3.4.1 CrowdHuman

Dataset CrowdHuman [26] je jeden z datasetov, ktoré obsahuji v priemere najviac ludi na
jeden snimok datasetu. Dataset obsahuje 15000 snimkov a cez 330000 ludi, ¢o v priemere
znamend viac ako 22 0s6b na jednej snimke. Tento set je tak dobry na vycvicenie inStanc¢nej
segmentacie. Velka hustota ludi v snimkoch a velka diverzita prostredi adresuje problémy,
ktoré popisuje ¢lanok [9] o modernych pristupoch k trénovaniu algoritmov. Set tak poskytuje
zéklad pre dobri generalizaciu siete pre detekciu Tudi.

3.4.2 WiderPerson

WiderPerson [37] sa snazi adresovat dva problémy siucasnych datasetov pre detekciu chod-
cov: 1) velkd cast sucasnych datasetov obsahuje len zabery z dut, ¢o vedie k nedostatocnej
diverzite, 2) sicasné sety obsahuju malo prikladov, kde dochddza k velkému prekryvaniu
Tudi v zédbere. Set obsahuje 13382 snimkov a takmer 400000 anotécii k snimkom. Priklady
obrazkov z tohto datasetu si zobrazené na obr. 3.14.

Marathon Traffic Activity Dance Miscellany

Density

Diversity

Obr. 3.14: Prehlad snimkov datasetu WiderPerson [37].

3.4.3 CityPersons

CityPersons [36] je postaveny na datasete Cityscapes, Specidlne vytvoreny pre trénovanie
siet! na detekciu chodcov napriklad pre autonémne vozidla. Set obsahuje 5000 snimkov s
detailne prepracovanymi anotaciami. VSetky data boli nasnimané za jazdy z auta. Jazdou
v mestach ako Hamburg a Frankfurt boli obdrzané aj snimky s velkym poc¢tom lTudi na
jednom mieste a teda vysokou mierou prekryvania.
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Kapitola 4

Multi-kamerové systémy a
rozpoznavanie osob

4.1 Detekcia chodcov v Multi-kamerovych systémoch

Multi-kamerové systémy moézu zaviest do rieseni rézne vyhody ako napriklad lepsie pokry-
tie pre zabezpecovacie systémy alebo vicsia presnost detekcie, kde kazda kamera poskytuje
rézny uhol pohladu zaznamenéavanej plochy. V dnesnej dobe je od kvalitnych inteligentnych
zabezpecovacich systémov ocakavané vyuzitie viacerych kamier a ich vzajomné prepoje-
nie. Podla ¢lanku [13] existuji 2 hlavné pristupy k rieSeniu detekcie v multi-kamerovych
systémoch: centralizované a distribuované pristupy. Toto rozdelenie je zobrazené na obr.
4.1. Délezitou otazkou pri tychto systémoch je, ¢i sa pohlady kamier navzajom prekryvaju
alebo nie. Ak sa neprekryvaji, k problému samotnej detekcie sa pristupuje rovnako ako
pri jednoduchych systémoch s jednou kamerou. Ak sa vsak pohlady prekryvaju, otvara to
viac moznosti riesenia problému. Hlavnym problémom pre multi-kamerovt detekciu je teda
prenos a spracovanie dat z roznych kamier.

Centralizované pristupy zvicsa pozostavaju z kombinacie dat z réznych kamier. Ta-
kéto pristupy prinasaji vyhody hlavne pre systémy s prekryvajicimi sa pohladmi kamier.
Zaznamy z kamier by tak mali byt synchronizované, aby nedochadzalo k chybam. Kombina-
ciou dat mdézme najst 3D lokalizaciu pre jednotlivé osoby alebo moézu byt jednotlivé detekcie
premietnuté na rovinu, ktord predstavuje plochu sledovanej scény. Takato kombinacia dat
ocakéava, ze systém pozna vzajomni polohu kamier.

Distribuované pristupy su vyuzivané hlavne v systémoch, kde sa zabery kamier neprek-
ryvaji. Takéto systémy st vyuzité napriklad na pokrytie velkych oblasti. Dal$im dévodom
pre vyuzitie distribuovanych pristupov moéze byt fakt, ze nepozname vzajomna geometrickii
polohu kamier, ¢o prindsa istt vyhodu oproti pristupom centralizovanym, kedze ich vyuzitie
je vSeobecnejsie. DalSou délezitou charakteristikou tychto pristupov je fakt, ze ani samotné
zadbery nemusia byt synchronizované a systém sa s tym vie vysporiadaf.

Poslednym typom pristupov podla ¢lanku [13] su takzvané decentralizované pristupy.
Tieto pristupy sa vyuzivaju v pripadoch, kedy je siet kamier prilis velka a teda vyuzitie cen-
tralizovanych pristupov by viedla k nadmernému prenosu dét, pricom vyuzitie distribuova-
nych pristupov by vébec nevyuzilo potencial takéhoto systému. Decentralizované pristupy
st akymsi hybridnym riesenim, kde kamery st zhromazdované do zhlukov a kazdy zhluk ma
nejaky lokalny centralny bod, ktory zbiera a spdja data z jednotlivych kamier. V zhlukoch
sa tak k problému pristupuje rovnako ako pri centralizovanych pristupoch. Ak sa jedna o
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systém kde chceme zaviest aj rozpoznavanie osob, tak sa data potrebné na re-identifikaciu
musia posielat aj medzi centralnymi bodmi vsetkych zhlukov.

Object tracking
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Obr. 4.1: Rozdelenie pristupov k rieseniu detekcie a sledovania objektov v multi-kamerovych
systémoch [13].

4.1.1 Distribuované pristupy

Metédy zalozené na distribuovanych pristupoch sa nespoliehaji na velky prenos dat me-
dzi jednotlivymi kamerami. Podla ¢lanku [13] tento fakt tak znamend, Ze vo vSeobecnosti
sa tieto metédy skladaju z troch jednoduchych krokov: detekcia, tracking (sledovanie),
re-identifikacia. Tieto kroky zarucia plnohodnotné sledovanie osob v sledovanej oblasti.
Metédy zacinaji detekciou a sledovanim osob v kazdej kamere zvlast, tak ako keby sa jed-
nalo o detekciu v jedno kamerovom systéme. Nésledne sa informécie o sledovanych osobéch
spoja do centralneho bodu (napr. server), kde sa nasledne nad tymito datami prevedie re-
identifikacia osob a po tomto kroku sa da urcit pohyb osoby v celom sledovanom systéme.
Tento postup je zndzorneny na obr. 4.2. Re-identifikdcia osdb sa tak stava najdolezitejSou
otazkou pre tieto pristupy.
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Obr. 4.2: Jednoducha schéma zndzornujtca kroky pre metédy zalozené na distribuovanych
pristupoch [13].

4.2 Re-identifikacia osob

Re-identifikédcia 0s6b je jeden zo zdkladnych problémov v otizke sledovania oséb v distribu-
ovanych kamerovych systémoch. Cielom re-identifikacie je najst zhodujiice sa osoby napriec¢
zébermi z rdznych kamier, ktorych zorné polia sa neprekryvaji. Podla ¢lanku [40] ¢eli re-
identifikacia os6b dvom hlavnym problémom. Prvym z tychto problémov je zaber osoby z
inych uhlov, kde jedna kamera zachyti osobu spredu a druhé zozadu. Druhym velkym prob-
lémom je fakt, ze pri velkom mnozstve sledovanych 0s6b je vysokda Ssanca, ze osoby maji
podobné oblecenie a celkovy vzhlad. Tento problém je eSte znasobeny faktom, Ze osoby sa
mozu nachadzat daleko od kamery a teda nie st zachytené vo vysokom rozliSeni a miera
detailov tak vyrazne klesa. Tieto problémy si ukédzané na obr. 4.3.

Zakladom pre dobru re-identifikdciu tak je zistit, ktoré priznaky sa délezité a ako ich
spravne extrahovat. Clanok [40] uvadza novy pristup k rieSeniu tohto problému. Podla
tohto vyskumu sa dosiahne lepsich vysledkov, ak st priznaky oséb takzvane omni-scale, ¢o je
definované ako kombinacia réznych homogénnych a heterogénnych skal, kde kazda sa sklada
z kombindcie viacerych skal. Ako priklad tychto réznych priznakov méze byt tricko, ktoré
ma osoba oblecené. Homogénne skaly moézu niest informéaciu o farbe daného tricka, co je
velmi dolezita informécia na rozpoznanie osoby a vyrazne pomdze znizit pocet potencidlnych
cielov. Problémom vsak je, ak ma viac 0s6b tricko rovnakej farby, ¢o je v redlnych prikladoch
bezné. Musia byt tak vyuzité komplikovanejsie a na detaily bohatsie heterogénne skély, ktoré
mozu niest informaciu napriklad o tom, ¢i sa na danom tricku nenachiadza nejaké logo, ¢o by
pomohlo identifikovat osobu zo zostavajucich cielov. Je tak jasné, Ze pre presnu identifikaciu
su priznaky z lokélnych casti (logo na tricku, farba topanok) rovnako délezité ako globélne
priznaky (pohlavie, typ postavy). Priklad ué¢innosti tohto riesenia moéze byt ukdzany na
obr. 4.3. Zoberme si obr. 4.3 (b) (vlavo) kde pomocou globalnych priznakov zistime, ze sa

25



jedna o mladého muza s cervenym trickom a ¢iernymi Sortkami. Tieto globédlne priznaky
ndm teda nepomoézu rozlisit medzi skutoénou zhodou (stredny obréazok) a falosnou zhodou
(obrazok vpravo). AvSsak pomocou lokdlnych priznakov ako farba a typ topanok, ¢i farba
ruksaku, vieme osobu rozoznat. Ako priklad vyuzitia heterogénnych skal moéze byt obr.
4.3 (d). V tomto pripade sa zjavne zhoduju informacie o veku, pohlavi osoby a aj o farbe
oblecenia, avSsak pomocou tohto pristupu ndm heterogénne skaly zarucia rozoznanie osoby
na zaklade loga na tricku. Dolezitym faktom je to, Ze priznaky tohto typu, ako je napriklad
logo na tricku, nie st sami o sebe rozhodujicim faktorom a zavisia na celom kontexte, ¢o
znamend, ze ak mame dve osoby s réznou farbou tricka tak fakt, Zze na jednom z tych tric¢iek
sa nachiadza nejaké logo, nezohrava ziadnu rolu.

Obr. 4.3: Znazornenie problémov, ktoré mézu nastat pri re-identifikacii. Kazda trojica ob-
razkov predstavuje zlava doprava: osobu ktoru chceme identifikovat, skuto¢nu zhodu, fa-
losni zhodu. Trojice (a) a (b) ukazuji problém rdéznych uhlov, kde fakt, Ze osoba mé na
sebe ruksak, moze sposobit velky problém pre jej identifikdciu. Trojice (c) a (d) ukazuji
problém podobnosti 0séb a problém malej trovne detailov na snimke [40].

4.2.1 OSNet

Potencial omni-scale priznakov je tak velky, avSak vicsina sucasnych re-identifika¢nych rie-
seni, ktoré si postavené na vyuziti konvoluénych neurénovych sieti, vyuzivajua siete, ktoré
boli navrhnuté hlavne na rozpoznévanie objektov a nie na rozpoznavanie instancii v trie-
dach. Toto zahfna siete popisané v sekcii 3.3. Tieto dve tlohy st od seba velmi odlisné,
a aj ked siete ako ResNet[11] alebo HRNet[32] dosahuji po spravnom vytrénovani slusné
vysledky, ich celkovy potencial je o dost mensi, hlavne ak sa jedna o krajné pripady, ktoré
st spomenuté vyssie. Vyskum [40] tak prichddza s novou sietou pomenovanou OSNet, ktora
méa CNN architektiru a je navrhnutd Specidlne na ziskavanie a reprezentaciu omni-scale
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priznakov. Zakladny stavebny blok siete OSNet pozostava z niekolkych konvoluénych pri-
dov s roznymi velkostami Skédly. Schéma tohto bloku je zobrazena na obr. 4.4. Vysledné
priznakové mapy s viacerymi skalami st nésledne dynamicky spajané pomocou vah gene-
rovanych agregacnou brdnou (aggregation gate). Agregaénd brana je mald sief zdielajica
parametre naprie¢ vsetkymi konvolu¢nymi pridmi s mnozstvom pozadovanych vlastnosti
pre efektivne trénovanie modelu. Samotna agregacnd brana je tak trénovanda a generované
vahy sa stand zavislé na vstupe, preto je potrebné dynamické spajanie réznych skal. Prava
tato agregacna brana je to, ¢o dovoluje sieti reprezentovat priznaky ako omni-scale, ¢o
znamend, ze v zavislosti na vstupnom obrazku sa brana moéze zamerat na jednu zo skal
a priradit jej dominantné vahy alebo naopak si ich mo6ze vybrat niekolko a vytvorif tak
heterogénne skaly.

R=3

—> [ -

Omni-scale

e’

Pixels across channels have
heterogeneous scales

Channel-wise Adaptive Aggregation

-~

"= pixels across channels have
Multi-scale

homogeneous scales

Obr. 4.4: Schéma zékladného stavebného bloku siete OSNet. Znazornenie niekolko multi-
skalovych konvoluénych pridov zo vstupu a ich spojonie pomocou agregacnej brany na
vytvorenie omni-scale priznakovych méap [40].

Dalsou klticovou charakteristikou siete OSNet [40] je jej prenosnost a velkost. Tento
fakt prinasa niekolko vyhod. Za prvé re-identifikacné datasety sii pomerne mensie oproti
datasetom pouzivanym na trénovanie napriklad detekénych sieti a teda mensia siet s men-
sim poctom parametrov mé lepsiu Sancu sa vyhnit nechcenému pretrénovaniu (overfitting)
siete. Za druhé pre uz spominané distribuované multi-kamerové systémy je najpraktickejsim
sposobom prevadzat extrakciu priznakov na samotnej kamere, ¢o znamenad, ze sa na cen-
tralny server, ktory zodpoveda za re-identifikaciu, nemusia za tymto tcelom posielat zdbery
z kamier ale iba samotné extrahované priznaky. Celkovo by teda siet mala dosahovat lepsi
vykon bez toho, aby sa stratila jej presnost, ¢o je ukdzané tym, ze dosahuje state-of-the-art
vysledky na Siestich najznamejsich re-identifikacnych datasetoch.
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Detail architektiry siete OSNet [40] je popisany v tabulke 4.1. V zmysle pristupu k
viacerym konvoluénym pridom je siet podobnd k sieti ResNeXt [35], ktord je popisand
v sekcii 3.3.1. Zakladnym blokom architektiry je rezidualny bottleneck pozostavajtci z
upravenych 3 x 3 vrstiev. Podrobnejsia schéma bloku je na obr. Ak mame vstup x, cielom
bottleneck-u je naucit sa zvysok (residual) x s funkciou mapovania F, ¢o je vyjadrené ako:

T =F(x) (4.1)

kde F' predstavuje 3 x 3 vrstvu, ktord sa uci jedno-skalové priznaky. Pre dosiahnutie uce-
nia viac-Skalovych priznakov je potrebné rozsirit zvyskova funkciu F' o exponent t, ktory
predstavuje skalu priznaku. Majme tak F', kde ¢t > 1, v praxi to znamen4, Ze sa v sieti za
seba ulozi ¢ 3 x 3 vrstiev, a z toho vyplyva velkost skaly (2t +1) x (2t + 1). Zvysok z, ktory
sa treba naucif, je tak suma prirastkovych skal az po T vyjadrené ako:

T
F=Y Fl(z), kde T > 1 (4.2)
t=1

Ak je T = 1, tak sa rovnica 4.2 redukuje na rovnicu 4.1. V ¢lanku [40] je siet OSNet
navrhnutd s T' = 4, ¢o znamend, ze najvacsia skdla ma velkost 9 x 9. Vyuzitim skratky
sief zachovava priznaky mensich skal naucenych v predchadzajtcich vrstvach, ¢o umoznuje
vyslednym priznakom zachytif cely rozsah skal. Takymto sposobom tak ziskame priznaky
specifickych skal, ktoré si teda homogénne. Na ziskanie omni-scale priznakov je navrhnuta
agregacnd brana, ktord kombinuje vystupy pridov dynamicky v zavislosti na vstupnom
obrdzku. Agregaéni brana je mald neurénova siet. Nech x! oznacuje F'(x), omni-scale
zvySok T ziskame ako:

=) G o (4.3)
t=1

kde G(z?) je vektor s dlZkou celej kanslovej dimenzie z* a ® zna¢f Hadamardov suéin. G
je implementované ako mald sief skladajica sa s bez parametrickej globdlnej zdruzovaciej
vrstvy a s viac vrstvového perceptronu s jednou ReLU aktivovanou vrstvou nasledovanou
sigmoid aktivaciou.
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Obr. 4.5: Podrobné schéma rezidudlneho bottleneck-u pouzivaného v sieti OSNet. Vlavo (a)
zékladny bottleneck blok vpravo (b) navrhovany bottleneck s vyuzitim agregacnej brany
(AG). Prva a posledna 1 x 1 vrstva je vyuzitd na redukciu respektive obnovenie priznakovych

dimenzii [40].

stage output OSNet
convl 128 x64, 64 7 =7 conv, su'idg 2
6432, 64 3% 3 max pool, stride 2
conv2 64232, 256 bottleneck = 2
transition 64232, 256 =1 conv .
32x 16, 256 22 average pool, stride 2
conv3 32x 16, 384 bottleneck = 2
transition 32x 16, 384 1x1 conv _
168, 384 2x2 average pool, stride 2
convd 168,512 bottleneck = 2
convs 168,512 11 conv
Zap 1x1,512 global average pool
fc 1x1,512 fc
# params 2.2M
Mult-Adds 078.9M

Tabulka 4.1: Architektiura siete OSNet pre vstupny obrazok o velkosti 256 x 128 pixelov

[40].

Siet ma tri-krat menej parametrov a tri-krat menej operacii ndsobenia a sc¢itania oproti
beznym sietiam tejto velkosti. Toto bolo dosiahnuté vyuzitim upraveného odlah¢eného di-
zajnu 3 x 3 konvoluénych vrstiev. Architektira sa da jednoducho zvicsit alebo zmensit
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pomocou multiplikdtora sirky, na dosiahnutie dobrého balansu medzi vykonom a presnos-
tou podla potreby uzivatela. Pre identifikdciu osdb sa vypocita euklidovska vzdialenost
priznakovych vektorov, ktoré st vystupom poslednej plne prepojenej vrstvy (“fc* v tabulke
4.1). Vystupné priznakové vektory si 512-D.
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

5.1 Navrh

Vysledna aplikdcia bola navrhnutd na zdklade vyskumu z predchidzajicich kapitol. Na
rieSenie problému multi-kamerového systému bol zvoleny distribuovany pristup, ktory je
popisany v sekcii 4.1. Aplikdcia neocakédva spracovavanie vstupu so systému s prekryvaju-
cimi sa zadbermi. Toto znamena rozdelenie funkénych casti na lokdlny detektor a centralny
server. Ulohou detektoru je ndjst v zabere osoby a previest extrakciu priznakov. Priznaky
si nasledne odoslané na server, kde st spracované a porovnavajui sa s priznakmi zo zvysnych
zaberov. Vysledky porovnavania st posielané spat na kazdy detektor, ktory ich nésledne
zobrazi na vystup. Toto je v podstate zdkladna funkcionalita aplikacie. Schéma zakladného
navrhu sa nachadza na obr. 5.1. V jednej Casti sa vSak navrh od klasickych distribuovanych
systémov lisi a to v Casti spracovavania vstupu. Pre distribuované systémy je bezné, ze de-
tekcia a extrakcia priznakov prebieha na kazdej kamere zvlast. Za icelom jednoduchsieho
a praktickejsieho vyuzitia tento navrh berie do iivahy spustanie detektoru na jednom stroji
s viacerymi vstupmi. Toto tak znamend lahsie pracovanie s aplikdciou, kde uzivatelovi sta-
¢ia ulozené zabery z kamier, ktoré chce spracovat. Navrh vsak taktiez umoznuje vyuzitie
klasického pristupu k pouzitiu detektoru, avsak tato ¢ast nebola podnetom prace. S tymto
pristupom vsSak nastava jeden problém, ktory sa tyka vystupu aplikacie. Navrh tak pocita
s dvoma spOsobmi zobrazovania vysledkov: zobrazenie v okne pocas priebehu detekcie, kde
sa vytvori jedno okno pre kazdy spracovavany vstup alebo ulozenie vysledku do videa, kde
kazdé video koresponduje k jednému vstupu. Logika vytvarania a zobrazovania vysledkov
je tak zabudovanad v samotnom detektore.

Aplikacia podla navrhu zobrazenom na obr. 5.1 pracuje nasledovne. Nad kazdym vstup-
nym zadberom sa spravi detekcia osob. Pre kazdi detekovand osobu sa spravi extrakcia
priznakov. Extrahované priznakové vektory sa ulozia na lokdlnom detektore a dalej sa po-
sielaji na spracovanie centralnemu serveru. Server priznakové vektory spracuje, porovné s
ostatnymi, ktoré uz ma ulozené a vysledky porovnavania posiela spiatne detektoru, ktory si
podla nich synchronizuje lokdlne data. Podla tychto dat je v kazdom detektore vytvoreny
vystup. Priznakové vektory sa na server posielaju v dvoch pripadoch: ak bola detekovana
nova osoba v lokdlnom detektore a v intervale x snimkov, kedy sa odosli lokalne data zo
vsetkych detektorov. Toto zarucuje synchronizaciu dat v oboch smeroch, ¢o zarucuje vyuzi-
tie skutocnosti, ze aplikacia pracuje s videom a vie sa tak lepsie prisposobit aj meniacim sa
podmienkam v zaberoch. Medzi intervalom synchronizacie dat tak kazdy detektor pracuje
iba lokalne, vyuzitim podobnych postupov aké si pouzité pre globalnu re-identifikaciu.
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Obr. 5.1: Schéma navrhu aplikdcie. Modra cast zobrazuje funkcionality detektoru, cervena
cast funkcionalitu serveru. Schéma zobrazuje pracu s dvoma vstupmi avsak obdobne by sa
k problému pristupovalo aj pre viac vstupov.

K aplikéacii bolo navrhnuté aj jednoduché uzivatelské rozhranie, ktoré slizi na jedno-
ducht pracu s aplikdciou. Stucastou rozhrania musi byt sposob zaddvania stborov, ktoré
obsahuju zdbery z kamier, a kedZe aplikacia ako bolo spomenuté v tejto sekcii ma viac
moznosti vystupov tak aj nejaky sposob ako vybrat format vystupu.

5.2 Implementacia

Implementécia aplikicie je rozdelena do troch hlavnych casti: detektor, server, uzivatelské
rozhranie.

5.2.1 Detektor

Detektor prijima vstupy pomocou argumentov z prikazového riadku. Na spracovanie ar-
gumentov je vyuzitd vstavand Python kniZnica argparse. Argument input (-i) moéze prijat
viac ako jednu hodnotu, tymto sposobom je tak mozné predat detektoru viac vstupnych
videi. Argumenty display a save sa tykaju vystupu detektoru, podla toho ¢i chce uzivatel
vysledok zobrazif respektive ulozit do video-stboru. Posledny argument port stvisi s komu-
nikéciou so serverom a jeho vychodzia hodnota je 10000, ¢o je vychodzia hodnota portu, na
ktorom server bude ocakévat priznakové vektory, ktoré st vysledkom detekcie a extrakcie
priznakov.
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Na spracovanie vstupov a vytvorenie vysledného vystupu je pouzitd kniznica OpenCV
[18]. Tato kniznica bola pouzitd na otvorenie vstupnych video pridov do formy, aby sa dalo
pristupovat k informécidm o danom videu a taktiez k jednotlivym snimkov videa pomocou
fukncie VideoCapture. Funkcia méze bud otvorit video zadané cestou k suboru, ale mézu
nou byt otvorené aj aktivne nahravacie zariadenia, ktoré st rozpoznané systémom ako
napriklad web-kamera. Ak uzivatel zadal, Ze chce vystup detektoru ulozit do stboru, tak
sa pomocou funkcie Video Writer vytvoria prudy s rovnakymi parametrami aké ma vstupné
video a mo6zu sa tak postupne vkladat vysledné snimky priamo do stboru. Pokial uzivatel
chce vysledok len zobrazit, tak sa pre kazdy vstup vytvori jedno okno, v ktorom sa bude
zobrazovaf dany vystup. Posledna funkcia, na ktoru je tato kniznica vyuzitd, je vykreslenie
dat ,ako st ohranic¢ujice boxy a identifikacné ¢isla osdb.

Na vytvorenie detekcie a ukladanie priznakovych vektorov je vyuzity balicek PyTorch
[22]. Bali¢ek ulah¢uje pracu s neurénovymi sietami. PyTorch ponika dve verzie, jedna ktora
vyuziva na vypocty GPU pomocou CUDA a druhd vyuziva CPU. Aplikacia bola navrhnutd
tak, aby bolo mozno pouzif obe verzie pre vytvorenie detekcii. Toto bolo dosiahnuté pri-
stupom, kde aj pri viacerych vstupoch sa postupuje snimok za snimkom a nevyuziva sa tak
viac vlakien, ¢o by pri vyuziti GPU nebolo mozné. Na detekciu je vyuzity model z model
zoo tohto balicka. Jednd sa o siet Faster R-CNN [23], ktord je viac popisana v sekeii 3.2.1
a model ma backbone so sietou MobileNetV3 [12], ktory bol vybrany vdaka poskytnutiu
dobrého balansu medzi presnostou a rychlostou siete hlavne kvoli poskytnutiu podpory pre
CPU detekciu, kde model s vyuzitim ResNet dosahuje slaby vykon. Pouzita sieft méa devét-
nést miliénov parametrov a jej hodnotenie box AP (Average precision), ¢o je metrika Casto
pouzivand na porovnanie presnosti modelov, je rovna 32,8. Prah pripustnych detekcii bol
stanoveny na 98% a to z dévodu potreby kvalitnych detekcii pre lepsi vysledok rozpozné-
vania. Balicek taktiez obsahuje spdsob na transforméaciu priznakovych vektorov na format,
ktory je mozné odoslat na server pomocou TCP protokolu.

Na lokélnu re-identifikdciu v rdmci jedného video-pridu (kamery) je pouzitd kniznica
Torchreid [39], ktord je blizsie popisand v sekcii 5.2.1. Na extrakciu priznakov detekovanych
o0sdb je pouzitd siet OSNet [40]. Re-identifikécia je robend vypoctom euklidovskej vzdiale-
nosti priznakovych vektorov. Za tymto tucelom bolo potrebné stanovit hrani¢nii hodnotu,
ktord bude slizit k rozpoznaniu oso6b. Experimenty na MARS [38] (Motion Analysis and
Re-identification Set) datasete, ktory slizi na trénovanie re-identifika¢nych sieti, si uve-
dené v sekcii 6.1.1. Z experimentov vyslo, Zze priemernd hodnota euklidovskej vzdialenosti
priznakovych vektorov pre zabery z jednej kamery, je rovna 300,252 a hrani¢nd hodnota
tak bola pre vysledni aplikdciu nastavena na 300. Pre globalnu re-identifikdciu bola tato
hodnota rovna 489,121 a hrani¢nd hodnota tak pre globalnu re-identifikiciu bola nastavena
na 500. Na vypocet euklidovskej vzdialenosti je vyuzitd funkcia compute distance__matrix
z kniznice Torchreid. Tato funkcia poskytuje moznost predania 2 poli obsahujicich prizna-
kové vektory. Vystupom funkcie je distanénd matica obsahujica porovnania medzi kazdou
dvojicou zo zadanych vstupnych poli. Toto tak umoznuje jednoducho a efektivne vypocitat
euklidovské vzdialenosti aj pre velké mnozstvo detekovanych Tudi. S maticou sa da jed-
noducho pracovat pomocou kniznice NumPy, ¢o je beznad kniznica pre pracu s dédtami v
jazyku Python, nie len pre uiceli umelej inteligencie. Kniznica poskytuje jednoduchy spdsob
vyhladania hodnét v matici podla zadanej podmienky ako aj ndjdenie minima pre dany
riadok alebo stipec.

Postup prace implementovaného detektoru je tak nasledovny. Pre kazdy vstupny vi-
deo stbor zadany pomocou argumentov sa vytvori vstupny video prud, z ktorého sa bert
postupne snimky. Pre kazdy snimok sa vytvori detekcia oséb, kde pre kazdu detekovani
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osobu sa spravi vyrez s hranicami ohranicujiceho boxu pomocou kniznice OpenCV. Vy-
rezy su ulozené a nasledne odoslané na vstup sieti OSNet, ktorej vystupom su priznakové
vektory prislichajice zadanym vyrezom. Ak pre dany lokalny detektor este neboli ulozené
ziadne data, vsetky zachytené priznakové vektory sa odosielajui na server, kde je ku kaz-
dému priradené identifikacné ¢islo. Ak méa detektor uloZené lokdlne ddta, porovnava ziskané
priznakové vektory iba lokalne. Osoby, ktoré nie je mozné priradit k ziadnemu lokalnemu
priznaku, st v intervale piatich snimkov posielané na server, aby im bolo priradené 1D,
ktoré sa nasledne ulozi do lokalneho slovnika. Nové osoby st posielané v intervaloch piatich
snimkov za t¢elom znizenia prenosu dat, ale taktiez z 2 dévodov tykajicich sa rozpoznava-
nia. Rozpoznavanie méze mat problémy, ak nie je v zabere celd osoba ako napr. prekryvanie
osoby. Dalsfm problémom je, 7e rozpoznavanie nie je perfektné, a preto aj ked sa jednd o
ta istd osobu, ktori méame ulozend v paméti, nedd sa ocakavat, ze bude rozpoznana na
kazdej zadanej snimke. Cakanie na interval piatich snimkov oba tieto problémy zmiermiuje.
Komunikécia so serverom prebieha pomocou TCP protokolu za vyuzitia vstavanej kniznice
socket. Kazdych péf snimkov dochddza aj k aktualizacii dat na servery, kedy kazdy detektor
odosle na server vsetky priznaky, ktoré drzi v paméti tak aby si mohol server aktualizo-
vat priznaky, ktoré pouziva na ziskavanie identifika¢nych cisiel. Na spracovavanej snimke
su tak podla vsetkych ziskanych informécii vykreslené ohrani¢ujice boxy a identifikacné
¢isla ku kazdej osobe pomocou kniznice OpenC'V. Vysledny spracovany snimok je na konci
zobrazeny do okna alebo ulozeny do vystupu alebo oboje podla toho aky forméat vystupu
si uzivatel zvolil.

Torchreid

Torchreid [39] je softvérova kniznica postavend na PyTorch, ktord poskytuje jednoduché
rozhranie pre pracu, vyvoj, trénovanie a vyhodnocovanie re-identifika¢nych sieti. Kniznica
bola vyvinutd za tucelom podpory re-identifika¢nych vyskumov a projektov. Kniznica je
napisand v jazyku Python, kde nejaké casti kodu st zalozené na Cython-e z dovodu lepse;j
optimalizicie a vykonu. Kniznica taktiez poskytuje model zoo s viacerymi state-of-the-art
pred-trénovanymi CNN modelmi. Kniznica sa skladd zo Siestich modulov, z ¢oho hlavné
sa tri: Data, Engine a Models. Modul Data poskytuje nastroje na ulahcenie pripravy dat
z datasetov urcenych na trénovanie modelov a to pre datasety zalozené na obrazkoch a aj
videach. Modul Engine poskytuje zefektivneni pipeline na trénovanie a vyhodnocovanie
modelov. Obsahuje naimplmentované 2 paradigmy ucenia pre CNN modely a to klasifi-
kécia pomocou softmaz loss a uc¢enie podobnosti (metric learning) pomocou triplet loss.
Tieto dve paradigmy st vyuzivané vo vécsine sucasnych state-of-the-art re-identifikaénych
rieSeniach. Modul taktiez obsahuje sadu nastrojov na vizualizidciu vysledkov trénovania.
Prikladmi st funkcia visrank, ktora pre vybrany dataset a otazny obrazok zobrazi k najviac
pravdepodobnych vysledkov, alebo funkcia visactmap, ktord zobrazuje vysledné aktivacné
mapy. Posledny z hlavnych modulov je Models. Tento model ponika sadu implementécii
CNN architektir a to nie len pre modely, ktoré boli navrhnuté pre re-identifika¢né icely.
Medzi priklady patria ResNet[11], ResNeXt[35], MobileNetV2[25] a hlavne Specificky di-
zajnovany OSNet[40]. K tymto modelom st taktiez poskytované vahy a autori projektu sa
snazia udrzat zoznamy modelov aktualny voci novym vyskumom v tejto problematike.

5.2.2 Server

Server bol implementovany za i¢elom ukazky komunikacie pre distribuované multi-kamerové
systémy. Server prijima jeden nepovinny argument port s vychodzou hodnotou 10000. Ser-
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ver na komunikaciu podobne ako detektor vyuziva vstavanu kniznicu socket. Pomocou tejto
kniznice sa tak vytvori jednoduchy server, ktory oc¢akava jedno spojenie na zadanom porte
a spravy odoslané pomocou TCP protokolu. Pre moznt dlzku a komplexnost prijimangch
dat obsahuje server pomocnu funkciu recvall, ktord nacita ¢asti spravy po 4kiB castiach a
spaja ich do jedného datového bloku. Pre odoslanie a prijimanie dat je pouzita aj vstavana
kniznica pickle na zmenu formatu dat.

Server oCakdava Styri mozné forméty prijatych dat. Kazdy z tychto forméatov je typu
slovnik, kde klice tohto slovnika urcuju aka akciu detektor od serveru ocakava. Prvy for-
mat obsahuje kIU¢ ,,end”, ¢o znaci, ze detektor ukoncil detekciu a je to signal pre to, aby
sa ukonéil aj server. Dalsi format obsahujici kIué ,,get ids” urcuje, ze detektor potrebuje
rozpoznat nové osoby, kedze jedine server moze priradit osobam nové ID. Toto je hlavna
rozpoznavacia funkcionalita serveru, kde ziskavanie distanc¢nej matice a jej vyuzitie na po-
rovnévanie priznakov je dost podobné tomu ako je to na detektore. Vysledky rozpoznévania
st ulozené do pola poli obsahujtcich priradené ID a dany priznakovy vektor a st odoslané
ako odpoved naspit na detektor. DalSou akciou, ktorti server vykonéva, je aktualizicia ser-
verovych hodnét uréend klicom ,update”. Server prijme celé lokdlne slovniky z detektoru
a aktualizuje si podla nich svoje ulozené hodnoty. Poslednym typom spravy je sprava s
klucom , taken_ids”, ktora informuje server o tom, ktoré ID uz boli priradené, tak aby s
nimi server nemusel pracovat, kedze aplikacia pracuje nad predpokladom, ze zabery kamier
sa neprekryvaji a teda kazdé ID méze byt zobrazené len raz.

5.2.3 Uzivatelské rozhranie

Uzivatelské rozhranie (UI) bolo implementované pomocou balicka PySimple GUI [21]. Tento
balicek umoznuje jednoduchy pristup k tvoreniu Ul, ¢i uz po stranke vzhladu ale aj funkci-
onality. Obsahuje velké mnozstvo objektov, ktoré moze uzivatel vyuzit a k vécsine problé-
mov poskytuje jednoduché Python riesenia. Na vytvorenie kostry Ul sa vyuziva takzvany
layout, ktory je reprezentovany polom poli objektov tohto balicka (napr. tlacitka, textové
polia atd.). Toto pole je potom pre-transformované do vysledného okna, ktoré sa zobrazi
uzivatelovi. Dalsiu dolezitt ¢ast, ktora bali¢ek obsahuje, je implementacia udalosti. Medzi
tieto patri napr. stisk tlac¢itka. Udalosti sa daju jednoducho z okna vy¢itat pomocou funkcie
read nad objektom window, ktory predstavuje zobrazované okno.

Vysledné Ul je zobrazené na obr. 5.2. Uzivatelské rozhranie dovoluje uzivatelovi pridavat
a odoberat vstupné video-subory. Aktualny list vybranych siborov je vzdy zobrazeny v
strede Ul. V spodnej casti Ul si uzivatel moze zvolit formu vystupu, akt chece dostavat od
detektoru. A stlacenim tlac¢itka Process s zavolané skripty serveru a detektoru pomocou
vstavanej kniznice subprocess. Detektor je zavolany s prislusnymi hodnotami podla toho, ¢o
si uzivatel zvolil v aplikdcii. Sucastou Ul je taktiez okno zobrazujtice postup prace, ktory
je ziskany ako pocet spracovanych snimkov z celkového poc¢tu snimkov. Z tohto okna sa da
spracovanie videi zrusit. Ak uzivatel zvolil, Ze chce vystup ulozit do stiboru a spracovavanie
prerusi v jeho priebehu, videa budt ulozené do bodu do ktorého boli spracované.
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? Person detection and re-id a... — -

Choose input files | Add = | Remove

F:/BP/BP/data/md5. mp4d

| Display output | Save output to file

Obr. 5.2: Implementované uzivatelské rozhranie pomocou kniznice PySimpleGUI.
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Kapitola 6

Experimenty

V tejto kapitole st popisané niektoré z experimentov, ktoré slizili k otestovaniu spravnosti
aplikdcie. Dataset na experimentovanie bol vytvoreny pre tito pracu a je k préci prilo-
zeny. Dataset vychadza z osemnastich videi v kvalite Full HD (1080p) s po¢tom snimkov za
sekundu (fps) rovnému 60. Tato kvalita zdznamu je najmensia odporicana kvalita na do-
siahnutie kvalitnych vysledkov. Aplikdcia samozrejme umoziuje pouzit na vstupe aj vided s
nizsou kvalitou, ale moze to do znacnej miery ovplyvnit kvalitu detekcie a aj rozpoznavania
0s0b. Zabery obsahuju najviac tri osoby a dataset simuluje pripady pouzitia pre kamerové
systémy s jednou, dvomi a tromi kamerami. Dataset taktiez obsahuje priklad problematic-
kych scenarov pre detekciu ako napr. prekryvanie os6b a pre rozpoznavanie napr. zmena
osvetlenia. Celkovo dataset obsahuje 11 siborov na experimentovanie.

6.1 Experimenty na sieti OSNet

Sekcia uvadza niektoré z experimentov, ktoré slazili, na nastavenie parametrov re-identifikacie
pre vyslednu aplikaciu. Experimenty boli zamerané, na zistenie moznosti praktického vyuzi-
tia modelu siete OSNet [40], ktory je blizsie popisany v sekcii 4.2.1. Na tieto experimenty bol
taktiez vyuzity dataset MARS [38], ktory sa radi medzi popredné re-identifikacné datasety.

6.1.1 Experiment 1 - hranica euklidovskej vzdialenosti

Tento experiment slizil na zistenie hrani¢nych hodnét euklidovskej vzdialenosti medzi pri-
znakovymi vektormi pre re-identifikdciu. Experiment bol rozdeleny do dvoch c¢asti, jedna
mala za tlohu zistit hrani¢ni hodnotu pre lokdlnu re-identifikdciu a druha pre ti globalnu.
Na experimentovanie bol vyuzity dataset MARS [38] z toho dévodu, Ze poskytuje velké
mnozstvo roznorodych dat. Trénovaci dataset poskytuje cez 600 os6b, kde ku kazdej si v
priemere stovky zaberov z roznych kamier. Dataset v ndzve kazdého zdberu uvadza iden-
tifikacné cislo kamery, na ktorej bol dany zaber zachyteny. Tato skuto¢nost bola vyuzita
pre urCenie hrani¢nej hodnoty pre lokdlnu re-identifikdciu, kde ma zmysel brat iba hod-
noty zo snimkou z tej istej kamery. Experiment bol ¢iastoéne obmedzeny hardwarom, na
ktorom boli experimenty prevadzané, z dévodu, ze dochadzalo k preplneniu paméite GPU
pre prie¢inky s velkym mnozstvom zdberov. Boli tak na experiment vyuzité len priecinky
obsahujtice menej ako 300 zadberov, avsak tento fakt by nemal mat na dosiahnuté vysledky
velky vplyv, kedZze experiment zahrnoval 116 priec¢inkov s viac ako 20000 zabermi.
Experimenty prebichali tak, ze sa z kazdého priec¢inka zobral avodny zaber, ziskal sa jeho
priznakovy vektor, a ten bol nasledne porovnany so ziskanymi priznakovymi vektormi vset-

37



kych ostatnych zaberov v danom priec¢inku. Pre experiment pre lokalnu hrani¢ni hodnotu
boli priznaky porovnavané len medzi zabermi z tej istej kamery, na ktorej bol zachyteny
prvy zaber priecinku.

Graf vysledkov experimentu pre uréenie hrani¢nej hodnoty pre lokdlnu re-identifikaciu
je zobrazeny na obr. 6.1. Priemerné hodnota euklidovskej vzdialenosti medzi priznakovym
vektorom prvého zaberu kamery v porovnani zo vSetkymi ostatnymi zabermi z tej istej
kamery bola rovna 300,252. Maximdalna priemernd hodnota pre jeden cely priec¢inok bola
rovna 596,283 a miniméalna priemerna hodnota bola 118,11. Pre tento experiment bol pocet
vstupnych priec¢inkov rovny 112.

Euklidovska vzdialenost pre lokalnu re-identifikaciu

B Euklidovska vzdialenost == Priemerna hodnota

G600
500
400

300

200

100

Obr. 6.1: Na grafe st zobrazené vysledky experimentu zamerané na urcenie hrani¢nej hod-
noty euklidovskej vzdialenosti pre lokalnu re-identifikdciu. Kazdy jednotlivy stipec predsta-
vuje priemerni hodnotu jedného priec¢inku, na ktorom bol experiment uskuto¢neny. Expe-
rimenty pre lokdlnu re-identifikaciu boli prevadzané vzdy len na zaberoch z tej istej kamery.
Cervens ¢iara predstavuje priemernii hodnotu vsetkych ziskanych hodnot.

Graf pre hodnoty experimentu globalnej re-identifikdcie sa nachadza na obrazku. 6.2.
Priemerna hodnota v tomto pripade bola rovna 489,121. Maximéalna priemerna hodnota pre
jeden priec¢inok bola 801,258 a minimdalna 223,322. Experiment zahrnoval 116 priecinkov.
V tomto experimente boli do iivahy brané vsetky zadbery v danom priecinku.
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Euklidovska vzdialenost pre globalnu re-identifikaciu
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Obr. 6.2: Na grafe st zobrazené vysledky experimentu zamerané na urcenie hranicne;
hodnoty euklidovskej vzdialenosti pre globalnu re-identifikdciu. Kazdy jednotlivy stipec
predstavuje priemernt hodnotu jedného prie¢inku, na ktorom bol experiment uskutocneny.
Experimenty pre globalnu re-identifikdciu boli robené nad vsetkymi zabermi v jednotlivych
prie¢inkoch. Cervené ¢iara predstavuje priemerni hodnotu vsetkych ziskanych hodnot.

Vysledky tychto dvoch experimentov boli pouzité na urcenie hrani¢nych hodnét pre
vysledni aplikiciu, kde hodnota pre lokdlnu re-identifikdciu bola stanovend na 300 a pre
globalnu na 500.

6.2 Experimenty na vyslednej aplikacii

6.2.1 Experiment 1 - jedna osoba na jednom zazname

Tento experiment bol zamerany na zistenie toho, ako si vie aplikdcia poradit s detekciou a
rozpoznanim jednej osoby v jednom zdzname. Tato funkcionalita je zdkladnym stavebnym
blokom pre rozpoznavanie naprie¢ réznymi zdznamami. Predpokladom pre tento experiment
je jeden zaber, v ktorom sa jedna osoba volne pohybuje. Osoba méze zo zdberu odist a
vratit sa naspat. Skimané boli skuto¢nosti, ¢i dochédza ku chybdm detekcie (neprimerané
ohranicujice boxy, nedetekovanie osoby na zézname) a ¢i je systém schopny rozoznat osobu
s viacerych profilov.

Na obr. 6.3 st zobrazené tri klucové rozpoznania osoby z rdznych profilov. Na obr.
6.4 st zobrazené niektoré snimky z experimentu, ktoré znazornuja funkcionalitu lokalneho
rozpoznavania. Samotné detekcie v experimente dosiahli pomerne dobré vysledky. Jedingym
nedostatkom je maléd nepresnost ohranicujicich boxov, kde sa moze stat, ze mala cast osoby
vy¢nieva mimo tento box ako je mozné vidiet aj na obr. 6.3 a 6.4.
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Obr. 6.3: Tri rozoznania tej istej osoby z réznych profilov vstupujicej do zaberu kamery. V
kazdom priklade bolo priradené ID = 0.

Obr. 6.4: Ukazka lokdlneho rozpoznavania v jednom zabere kamery.

Experiment avsak odhalil aj problém s re-identifikdciou. Na prvom testovanom videu
re-identifikacia presla v poriadku, avsak na druhom videu sa nepodarilo v jednom pripade
rozoznat osobu vstupujicu spat do zaberu kamery a bolo jej tak chybne priradené nové 1D,
ako je mozné vidiet na obr. 6.5. Euklidovska vzdialenost priznakov pri re-identifikacii bola
rovnda 555,9, ¢o prekracuje limit stanoveny pre minimélnu identifikdciu na servery.

40



Obr. 6.5: Chybna re-identifikdcia pri vstupe do zaberu. Obrazok vlavo ma priradené ID =
0 a obrazok vpravo nebol re-identifikovany a teda sa mu priradilo ID = 1.

6.2.2 Experiment 2 - prekrytie osoby

Tento experiment skimal vplyv prekrytia osoby na detekciu a re-identifikdciu. Pévodny
navrh aplikdcie nezahrnoval funkcie, ktoré by pomohli s problémom netplnej detekcie osoby,
¢o vyrazne zvysuje nepresnost rozpoznavania. Uz s prvych experimentov boli zjavné dva
bezné scenére, kedy by k problému s rozpoznidvanim dochadzalo. Jednym z tychto scenarov
je vstup osoby do zaberu kamery, kde detektor osobu zachyti skor ako prejde do zaberu
priznaky jednej osoby zanesu do priznakového vektoru druhej osoby. Problematické scenare
su zobrazené na obr. 6.7.

Experimentovanim k névrhu aplikicie pribudli dve podmienky, ktoré musia byt spl-
nené, aby dochadzalo k rozpoznavaniu. Jednou z podmienok je, ze osoba sa musi nachadzat
aspon 20 pixelov od hrany zdznamu a druhou podmienkou je, ze ohranicujici box rozpoz-
navanej osoby sa nesmie prekryvaf s inym ohranic¢ujicim boxom. Prva podmienka vedie k
tomu, ze osoba bude rozpoznana az chvilu po tom, ¢o do zdberu skutoc¢ne vstipila a druha
podmienka k tomu, Ze ak sa pocas spracovavania snimky dve osoby prekryji, nebudu roz-
poznavané ani lokalne, takze dochadza k malému vypadku v rozpoznavani za cenu lepsej aj
ked nie perfektnej stability systému. Vysledky zmien pre prvi podmienku je mozné vidiet
v experimente 6.2.1 na obr. 6.3. Priklad podmienky pre prekryvanie je zobrazeny na obr.
6.7.
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Obr. 6.6: Vlavo: osoba vstupujica do zidznamu. Polovica tela je mimo zdznamu (Cierny
ram na kraji predstavuje hranu zdznamu), ¢o znemoznuje kvalitni re-identifikdciu. Vpravo:
jedna z detekovanych os6b je schovand za druhou, ¢o mdze spdsobif chybné rozpoznanie a
v horSom pripade aj narusenie uloZenych priznakov.

Obr. 6.7: VIavo: systém pred prekrytim oséb, V strede: prekrytie oséb a vynechanie roz-
poznavania, Vpravo: systém po prekryti a obnove rozpoznavania.

6.2.3 Experiment 3 - jedna osoba na dvoch zaznamoch

Tento experiment sa zameral na re-identifikaciu jednej osoby naprie¢ viacerymi zdznamami.
S pohladu samotnej re-identifikacie je tento experiment podobny pripadu z experimentu
6.2.1, kedy osoba vystupila a opét vstupila do zdznamu. Experiment tak skor testoval
spravnost komunikacie viacerych prudov s centralnym serverom.
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Experiment bol tispesny, co je zobrazené na obr. 6.8. Potvrdila sa tak spravnost komu-
nikacie so serverom a to, ze funkcionality rozpoznavania a re-identifikdcie funguji aj medzi
viacerymi zaznamami.

Obr. 6.8: VIavo: detekovana a rozpoznana osoba na zazname ¢islo 1. Vpravo: detekovana a
spravne re-identifikovand osoba na zdzname ¢islo 2.

6.2.4 Experiment 4 - viac os6b, tri zAiznamy

Tento experiment vychadzal z najkomplexnejsieho siiboru v pripravenom datasete. Jedna
sa o subor, ktory obsahuje tri zdznamy s celkovo troma osobami, kde dve osoby prejdia cez
vsetky zdznamy a jedna prejde cez dva z troch zdznamov. V zdznamoch taktiez dochidza
k prekrytiu oséb. Cielom experimentu bolo ukazat potencial aplikdcia rozoznavat osoby
naprie¢ viacerymi zadznamami.

Z obr. 6.9 mozme vidiet, ze experiment bol tspesny, kde vSetky osoby boli spravne
re-identifikované v kazdom zdzname, do ktorého vstupili a aplikdcia si taktiez poradila z
prekrytim os6b v zazname cislo 2.
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Obr. 6.9: VIavo hore: osoba s ID = 0 naprie¢ zaznamami 1, 2 a 3. Vlavo dole: osoba s ID
= 2 naprie¢ zaznamami 1, 2 a 3. Vpravo: osoba s ID = 1 naprie¢ zdznamami 1 a 2.

6.3 Problémy aplikacie

Experimentovanim boli odhalené problémy s aplikiciou, ktoré sa pri vyvoji nepodarilo od-
stranit. Jeden z tychto problémov bol spomenuty v experimente 6.2.2 a je nim prekryvanie
0s0b. Podmienka, ktora bola zdverom tohto experimentu, do znac¢nej miery s tymto problé-
mom pomaha, avSak neodstranuje ho tplne. Stale mézu nastat scenare, kedy vdaka prekry-
vaniu 0so6b déjde k prepisu niektorych priznakovych vektorov a k takzvanému “ukradnutiu
identity“, kde ¢lovek v popredi obrazku moéze sposobit, ze osobe v pozadi uz nebude mozné
priradit priznakovy vektor s jej pdvodnym ID. Bohuzial siet OSNet si s takymito pripadmi
sama o sebe poradif nevie a sicasny navrh aplikacie taktiez nie.

Druhym a o nie¢o podstatnejsim problémom s chyby re-identifikdcie osoby po vstupe
do zéberu, ako je napriklad zobrazené na obr. 6.5. Podobny problém, ako je zobrazeny na
tomto obrazku, nastal aj pri jednom z experimentov re-identifikacie dvoch oséb na dvoch
zaznamoch. Sief OSNet v niektorych pripadoch vracia priznakové vektory s velmi odlis-
nymi hodnotami aj na zaklade zmeny pozadia alebo malej zmeny osvetlenia zaberu. V
tomto pripade ani nebolo pri vyvoji jasné, ako by sa dal problém riesit, kedze v spomi-
nanom experimente mal nespravny priznakovy vektor k tomu hladanému vyrazne nizsiu
euklidovski vzdialenost ako ten spravny.
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Kapitola 7

Zaver

Hlavnym cielom tejto bakalarskej prace bolo vytvorit aplikdciu na detekciu a rozpoznavanie
0s0b naprie¢ zabermi multi-kamerového systému. Predpokladany multi-kamerovy systém
ma kamery s neprekryvajicimi sa zornymi poliami a zabery z tohto systému st zachytené
simultanne. V ramci prace su predstavené pristupy k rieseniu jednotlivych problémov a je
uvedeny névrh a implementécia, ktora tieto pristupy spdja. Aplikdcia bola implementované
v programovacom jazyku Python za pomoci frameworkov PyTorch a Torchreid. Na detekciu
0s6b bola vyuzita siet Faster-RCNN s backbone MobileNetV3. Na rozpoznavanie a ziskanie
priznakovych vektorov oséb bola vyuzita siet OSNet. Aplikdcia mé jednoduché uzivatelské
rozhranie, ktoré ulahcuje pracu s na-implementovanymi castami. Vystupom aplikacie je
video s vyznacenymi osobami a priradenymi identifikacnymi ¢islami.

Na testovanie aplikdcie bol vytvoreny dataset, ktory je k préaci prilozeny a obsahuje
osemnast videi a jedenast testovacich prikladov. Aplikacia na experimentoch ukazala po-
tencial a velkd presnosf sucasnych state-of-the-art detekénych modelov, avsak aplikacia
ma& aj problémy tykajuce sa rozpoznavacej siete OSNet, ktord napriek tomu, Ze patri na
vrchol modernych rieseni rozpoznavania oséb, zaviedla do implementacie problémy s re-
identifikaciou, ktoré sa pocas vyvoja nepodarilo odstranif. Tato aplikacia tak slazi ako
dobra prakticka ukazka toho, ze oblast re-identifikdcie os6b pomocou konvoluénych neuré-
novych sieti ma stéle velky priestor na zlepsenie a samotna siet OSNet, ktora prisla s novym
pristupom k tejto problematike, ma velky potencial.

Moznosti pre pokracovanie v tejto praci uréite si. Dalsia praca by sa mohla zamerat na
praktickt ukazku réznych inych modelov alebo na mozné nasadenie aplikacie pre real-time
pouzitie na viacerych kamerach, ktoré je lakavou témou problematiky multi-kamerovych
systémov.
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