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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva implementaci aplikace pro detekci osob ve videozdznamu.
Jak aplikace tak detekce jsou implementovany v jazyce Python. Pro vytvoreni aplikace je
pouzita knihovna TKinter. Pro detekci je pouzita knihovna OpenCV a detekéni algoritmus

N

YOLOvV4, ktery bézi na CUDA backendu, ale mize bézet i na procesoru.

Abstract

This bachelor thesis deals with the implementation of an application for detecting people in
video footage. Both the application and the detection are implemented in Python. TKinter
library is used to create the application. The OpenCV library and the YOLOv4 detection
algorithm, which runs on a CUDA backend but can also run on the CPU, are used for
detection.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce objekti je technologie spojovana nejcastéji s pocitacovym vidénim a zpracovanim
obrazu. Hlavnim tcelem je detekce instance objektu néjaké konkrétni tiidy, napf. osoby,
auta, zver, budovy apod. Mezi pokrocilejsi detekce patfi detekce obliceji a osob. Detekce
objekttt m4 zastoupeni v mnoha odvétvich, kde se pouzivé poéitacové vidéni. Castymi pii-
klady vyuziti detekce objektii jsou detekce pohybu u bezpecnostnich kamer, kontrola kvality
vyrobki, poc¢itani dopravnich prostredkil na komunikacich, sledovani mice pti fotbalovém
zapase a mnoho dalsiho.

Cilem této bakalaiské prace je program, ktery bude zpracovavat videozdznamy a de-
tekovat na nich vSechny osoby. Detekce by méla probihat, pokud mozno bez chyb a s co
nejvétsi presnosti. Nad ramec zdkladniho zadani bude implementovano i sledovani osob.
To znamenad, Ze sledujeme odkud, kam dand osoba sla a mizeme tak urcit treba za jak
dlouho tuto vzdalenost usla, jak rychle, jaka je nejcastéjsi cesta apod. Vyhodu mého feseni
je jednoduché pouziti. Spusténi programu je velmi jednoduché, v podstaté pro néj staci
jakykoliv stroj, na kterém bézi Python. Vysledny obraz (s detekovanymi osobami) bude
mozno sledovat pfimo za béhu programu.

Prace je rozdélena na 7 kapitol. Prvni je ivod. Druha a treti se zaméruji na teoretickou
¢ast prace. Popisuji zaklady zpracovani obrazu, detekce objektii a pouzivané metody. Ctvrta
kapitola se zaobird navrhem programu. Pata kapitola pak implementaci navrhu. Popisuje
jednotlivé pouzité prostiedky, knihovny, funkce, ddle rozdéleni programu a jeho hlavni ¢asti.
V sesté kapitole je pak popsano testovani, jak probihalo a jaké byly jeho vysledky. Posledni
sedmou kapitolou je pak zavér shrnujici celkovy vysledek prace.



Kapitola 2

Zpracovani obrazu
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odvétvich (pocitacova véda, elektrické a elektronické inzenyrstvi, robotika, fyzika, chemie,
biologie). Zpracovani obrazu je proces, pri kterém se provadi specifické operace nad vybra-
nym snimkem za tcelem ziskani bud to vylepSeného snimku (s lepSim rozliSenim, zaostie-
nim, apod.) nebo ziskani dulezitych informaci (pritomnost osob, aut, atd.). Jednd se o typ
signdlového zpracovani, kde vstupem je snimek a vystupem muze byt taktéz snimek nebo
charakteristika/vlastnost spojena s timto snimkem [25].

Zpracovani obrazu se v zékladu sklad4 z téchto tii kroku:

e Vstup — Import snimku skrze nastroj pro jejich manipulaci
o Analyza — Manipulace se snimkem, iprava do pozadované formy

e Vystup —Miize se jednat o upraveny vstupni snimek nebo report zaloZeny na jeho
analyze

S obrazem se pracuje jako s 2D polem prvki, kde kazdy prvek je jeden pixel slozeny ze tii
pod-pixelu (vysledné pole pak vypada takto [[R,G,B],[R,G,B],...]). To urychluje a usnadnuje
celkovou praci s obrazem.

2.1 Prevod na stupné Sedi

Jedna ze zékladnich a nejdulezitéjsich metod pro zpracovani obrazu. Pro prevod barevného
obrazku na stupné sSedi staci pouhy obrazek. Barva pixelu obrazku je kombinaci barev
Cervené, zelené a modré (RGB). Kvalita barvy zavisi taktéz na bitové hloubce, kterou dané
zafizeni podporuje. Zakladem je 8 bitt. Cim vice bittl mame, tim kvalitnéjsi, ale i vétsi,
obrazek je. Pro tii barevné slozky by to tak bylo 24 biti, jejichz kombinaci lze ziskat 16
777 216 riznych barev.

Sedy obraz je vSak prezentovan pouze intenzitou a ta je 8 bitova. Je nutné tak prevést
24bitd na 8. Pro prevod se pouziva nasledujici rovnice:

intenzita = 0.299 x R+ 0.587 x G 4 0.114 x B (2.1)

Kazd4 barevna slozka je vynésobena vlastni konstantou, protoze kazda barva je pro ¢lovéka
jinak viditelnd nez jind (citlivost lidského oka pro kazdou barvu je jind). Barevné slozky
jsou tak nahrazeny jednou hodnotou a to intenzitou. Vysledkem je obrazek ve stupnich
sedi.[28][6]



Obréazek 2.1: Prevod obrazku do stupnua sedi

2.2 Gaussovo rozostreni

Gaussovo rozostreni se ziskd pouzitim Gaussovy funkce. Vysledkem je pak vyhlazeni vysled-
ného obrazu (rozostieni), ale i snizen{ Sumu. Jedn4 se prakticky o filtr typu dolni propusti,
ktery zachovava nizkou prostorovou frekvenci, redukuje obrazovy Sum a zanedbatelné de-
taily. Typicky je tohoto dosdhnuto konvoluci obrazu s Gaussovym jadrem. Gaussovo jadro
je v 2D prostoru definovano jako:

G(z,y) = e 20° (2.2)

kde:
e o — smérodatna odchylka rozdéleni
o (x,y) — souradnice pixelu

Hodnota o 1id{ rozptyl kolem stfedni hodnoty Gaussova rozdéleni, coz urcuje silu rozostieni
kolem daného pixelu. [7]

Obrazek 2.2: Prevod obrazku pomoci Gaussova rozostreni



2.3 Prahovani obrazu

Vzhledem k intuitivnim vlastnostem, jednoduchosti implementace a vypocetni rychlosti je
prahovani jeden z hlavnich zplisobli jak segmentovat obraz. Vstupem prahovani je obrazek
prevedeny do stupnua sedi.

Obraz f(z,y), kde x a y jsou souradnice pixelu v 2D poli, je tvofen svétlymi objekty na
tmavém pozadi tak, Ze intenzita jejich pixelt je seskupend do dvou dominantnich skupin.
Jednim z TesSeni, jak extrahovat objekty z pozadi, je zvoleni prahu T', ktery tyto skupiny
navzdjem separuje. Potom jakykoliv bod (x,y) obrazu, kdy f(x,y) > T, je bod objektu.
Jinak se jedna o bod pozadi. Jinymi slovy se segmentovany obraz g(x,y) dé ziskat nasledujici
funkct:

1 if f(x,y) >T

9(@y) = { 0 if flz,y) <T (2:3)

kde:
o g(z,y) — vysledny segmentovany obraz
o f(z,y) — funkce prahovani
e T — hodnota prahu
e 0al— cCernd a bild barva

V pripadé, ze T je konstantni a neméni se béhem aplikace prahovani, jedna se o globalni
prahovani. Naopak v pripadé, ze se T' méni béhem aplikace prahovani, jednd se o variabilni
prahovani. Lze se i setkat s pojmy jako lokalni ¢i regiondlni prahovani. V tomto pripadé se
hodnota prahu méni podle hodnot sousednich pixeli. Nebo kdyz zalezi na poloze pixelu,
tedy pfimo na hodnotéch (z,y), jedna se o dynamické neboli adaptivni prahovéani. [26]

Obrazek 2.3: Prevod obrazku do ¢ernobilé pomoci prahovani

2.4 Morfologické transformace

Morfologické transformace jsou jednoduché operace zalozené vyhradné na nékolika zaklad-
nich mnozinovych operatorech. Ty se aplikuji na binarni podobu obrazu. Jsou zapottebi dva
vstupy a to puvodni obrézek a strukturujici element nebo jadro (kernel), ktery rozhoduje
o typu operace. Dvé zakladni operace jsou eroze a dilatace. Nasledné jejich varianty jako
tfeba otevieni, uzavreni atd.



Obrazek 2.4: Ukéazkovy obrazek bez tprav !

2.4.1 Eroze

Zakladni myslenka eroze je jako pudni eroze. Eroduje kraje objektu v poptedi (je dobré
udrzovat popredi bilé). Princip je, ze ono jadro projde skrze obrazek jako pii 2D konvoluci.
Pixel v origindlnim obrazku (0 nebo 1) bude povazovan za 1, pouze pokud vsechny pixely
pod jadrem jsou 1, jinak je pixel erodovdn (preménén na nulu). Vysledkem je, Ze vSechny
pixely, pobliz kraji, jsou erodovany v zavislosti na velikosti jadra. Zjednodusené se bily
objekt v popredi zestihli nebo zmensi. Eroze je tak vhodna na odstranéni Sumu, rozpojeni
dvou objektu apod.

Obrézek 2.5: Ukézkovy obrazek po aplikaci eroze !

2.4.2 Dilatace

Dilatace je presny opak eroze. Zde je pixel v origindlnim obrazku povazovan za 1, kdyz
aspon jeden pixel pod jadrem je taky 1. Vysledkem je tak zesileni nebo zvétseni objektu v
popredi. V piipadech jako pfi odstranéni Sumu, bézné dilatace nasleduje erozi. Déla se to
proto, jelikoz eroze odstrani bily Sum, ale taky zmensi obrazek. Proto pouzijeme dilataci.
Bily sum je odstranén a obréazek se vrati do pivodni velikosti. Dilatace se také pouziva na
spojeni rozpojenych ¢asti objektu.

Obrézek 2.6: Ukézkovy obrazek po aplikaci dilatace !

!Obréazky 2.4, 2.5 a 2.6 jsou prevzaty z [5]



2.4.3 Kombinace predchozich operaci

Otevreni

Otevreni je jen jiné pojmenovani eroze nasledované dilataci. Klasické pouziti je odstranéni

sumu.

Obrézek 2.7: Ukézkovy obrazek po aplikaci otevieni 2

Uzavreni

UzavTeni je zase opak otevieni. Dilatace nasledovana erozi. Hodi se na odstranéni malych
dér uvniti objektu v popfredi.

Obrazek 2.8: Ukazkovy obréazek po aplikaci eroze 2

2.5 Detekce hran

Detekce hran jakymkoliv zplisobem je esencidlni soucdsti mnoha systému zalozenych na
pocitacovém vidéni. Detekce hran slouzi ke zjednoduseni analyzy drastickym zmensenim
zpracovavanych dat a zaroven zachovani potrebnych informaci o hranicich objektu. Ty jsou
potieba ze vSeho nejvic, jelikoz urcuji umisténi objektu, jeho rozpoznani oproti pozadi nebo

vvvvvv

je Cannyho hranovy detektor [10]. Jeho autorem je John Canny, ktery roku 1986 definoval
urcité cile, co by mél detektor hran plnit. Cile jsou nésledujici [24]:

e Chybovost — Detektor hran by mél reagovat pouze na hrany a mél by je najit vsechny.

e Umisténi — Vzdalenost, mezi hranovymi pixely nalezenymi detektorem a skutecnymi
hranovymi pixely, by méla byt co nejmensi.

e Odezva — Detektor by nemél identifikovat vice hranovych pixelt, kde existuje jen

jeden.

2QObrazky 2.7 a 2.8 jsou pievzaty z [5]



Cannyho detektor hran je vice stupniovy proces. Tyto procesy [1] jsou:
e Redukce Sumu — Sum je odstranén pomoci Gaussova filtru.

e Nalezeni gradientu obrazu — vyhlazeny obraz je vyfiltrovan Sobelovym jadrem v obou
smérech pro ziskani prvniho derivatu. Z toho lze pak zjistit hranovy gradient a smér
pro kazdy pixel.

e Nalezeni lokalnich maxim — ziskané gradienty se vyuziji pro odstranéni nezddoucich
pixel, které nemusi byt soucasti hrany. Tj. kdyz gradient nedosahuje lokalniho ma-
xima.

e QOdstranéni prebytec¢nych hran — tato cast urcuje co je vlastné hrana a co ne. K
tomuto jsou zapotiebi dvé hodnoty a to maxVal aminVal. VSechny hrany s gradientem
vétsim jak maxVal jsou urcité hrany a s mensim nez minVal urcité hrany nejsou a
jsou odstranény. Hrany co lezi mezi, jsou kontroloviny, zda jsou spojeny s urcitymi
hranami (jsou soucasti hrany). Kdyz nejsou propojeny, jsou odstranény.

2.6 Houghova transformace

Originalni forma Houghovi transformace je primarné zamérena na identifikaci rovnych car
v obraze. S upravou se da také pouzit na identifikaci dalsich tvara (kruznic, elips). Aby Sla
transformace pouzit, musi byt zpracovavany snimek v binarni podobé. Hledat rovné Cary
v barevném obraze hned nejde. Nejbéznéjsi pristup je pred aplikaci transformace snimek
prevést na stupné sedi a nasledné detekovat hrany. Vyslednou masku lze bezpecné predhodit
Houghové metodé, kterd by méla vratit vsechny rovné ¢ary na snimku.

2.6.1 Reprezentace primek

Reprezentace téchto ¢ar je nejsnadnéjsi pomoci paru parametri (a,b). Vysledkem je za-
kladni rovnice pro primku: y = ax + b. Nebo je 1ze také popsat souradnicemi v polarnim
systému pomoci paru (p,#). Prvni parametr je kolma vzdalenost od pocatku k primce.
Druhy parametr je tthel mezi osou x a linkou znacici vzdalenost k primce. Jednou z vyho-
dou tohoto pristupu je, ze umoznuje vertikalni linie popsat témito parametry v Kartézském
systému, coZ je nemozné u parametru (a,b). Vznikne tak rovnice:

p = xcos(f) + ysin(H) (2.4)

R X

Obrazek 2.9: Piimka v polarni soustave

30brézek 2.9 je pievzat z [17]



2.6.2 Mapovani z obrazového prostoru do Houghova prostoru

Uz je definované, ze lze piimku reprezentovat parametry p a 6. Do Houghova prostoru tak
jde zakreslit bod s témito souradnicemi.

y A pA

» °

A 4

\ X

Obrézek 2.10: Pfemapovani do Houghova prostoru *

Do prostoru obrazku se pridaji dalsi primky, které se ale vsechny protinaji ve spoleéném
bodé. Opét se tyto primky prevedou na body do Houghova prostoru.

>
>

y 4
N

p;

p
4
//e .
N

A A
» ~
X 0
Obrézek 2.11: Piemapovani vice piimek do Houghova prostoru zac¢ne tvofit sinusoidu

Je zfejmé, ze tyto body tvoii sinusoidu. Vykresleni nekoneéné mnoha dalsich piimek, pro-
chazejicim v jednom stejném bodé, by vyustilo v neprerusovanou sinusoidu v Houghoveé
prostoru. Pri opétovném pohledu na rovnici 2.4 popisujici vztah téchto parametri, lze vi-
deét, ze pri fixnich parametrech (x,y) a zméné vSech moznych hodnot parametru 6 v ur¢itém
rozsahu, vznikaji hodnoty parametru p, které tvoti sinusoidu.

4Obrazky 2.10 a 2.11 jsou pfevzaty z [17)



o =)

. />
X \_/°

Obrazek 2.12: Pro dany bod mame v Houghové prostoru kompletni sinusoidu °

2.6.3 Nalezeni Houghovych car

P1i nakresleni nékolik bodu v obrazovém prostoru, které tvori primku, v se Houghové pro-
storu vytvori nékolik sinusoid. Ty ovSsem prochéazi jednim spoleénym bodem.

P s
Y A 6
N N

>
X

om 05 T e
Obréazek 2.13: Sinusoidy prochazejici jednim spoleénym bodem °

To znamenad, ze pro hledani bodd, jez jsou kandidaty na primku, je nutné hledat pruniky
v Houghové prostoru.

®Obrazky 2.12 a 2.13 jsou prevzaty z [17]
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Kapitola 3

Detekce objekti ve videozaznamu

Za posledni desetileti byl zaznamenan velky pokrok tykajici se strojového uceni, zvlasté
pak v pocitacovém vidéni. Pokrok byl hlavné ve zpracovani samotného obrazu (klasifikace,
detekce, segmentace a generace), zatimco zpracovani videa bylo daleko méné prozkouméno.
Video je v podstaté sekvence obrazki. Avsak tato definice sama o sobé nedokaze pokryt, co
zpracovani videa samo o sobé znamenad. Zpracovani videa totiz pridava tplné novy rozmeér
této problematice a to ¢asovy rozmér. Videa jsou sekvence souvisejicich obrazku. Ac
se to muze zdat jako minimalni rozdil, lze tento rozmér vyuzit mnoha zpusoby, které na
samostatny obrazek aplikovat nelze. Prorazit na tomto poli bylo také tézsi z dvou duvodu:
vypocetni naro¢nost a komplexnost videa. To se zménilo s vyddnim ImageNet VID® a
jinych masivnich data setti béhem druhé pulky dekady. Od té doby vznika vice a vice studii
vénovanych zpracovani videi.

3.1 Postprocesni metody

Jednd se o modifikace aplikované v post procesu detekce objektu. To proto, ze vyzaduji
méné infrastruktury a nevyzaduji zadné zmény v architekture modelu. Tyto metody jsou
v zékladu stéle detekci po snimcich, takze nepfinasi zadné viditelné zrychleni, mohou byt
dokonce i pomalejsi. Avsak dosahuji znatelnych zlepseni, co se presnosti tyce.

Metoda Seq-NMS

Sequence Non-Mazimal Suppression[13] je metoda, kterd pouziva modifikaci duvéryhodnosti
detekce na zakladé jinych detekci. Napriklad slabsi navrhy pozitivniho objektu mohou byt
zpusobeny okluzi, pohybovou neostrosti nebo jinymi vadami, ale protoze budou extrahované
z predchozich snimki, davéra se zvysi. To efektivné minimalizuje pocet chybnych detekci
mezi snimky nebo vyskyt nahodnych skokovych detekci a stabilizuje se koneény vysledek.
Princip algoritmu NMS v krocich (pfevzato od [16]):

e Vstup: List navrhnutych ramci B k nim odpovidajici duvéryhodnostni hodnota S a
prah pro prekryti N

e Vystup: List vyfiltrovanych navrhi D

o Algoritmus:

60dkaz na data sety zde: https://bvisionwebl.cs.unc.edu/ilsvrc2015/download-videos-3j16.php
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1. Vybrani navrhu s nejvétsi divéryhodnosti hodnotou, jeho odstranéni z listu B a

vlozeni do listu D.

2. Porovnéani tohoto ndvrhu s ostatnimi ndvrhy — vypocitani IoU tohoto navrhu s

kazdym navrhem, pokud IoU > N tak se navrh odstranéni z listu B.

3. Opét vezmeme navrh s nejvétsi divéryhodnosti hodnotou ze zbyvajicich navrht
v listu B, odstranime ho z B a pfidame do D.

4. Opét vypocitani ToU tohoto navrhu s kazdym nédvrhem, pokud IoU > N tak se
navrh odstranéni z listu B.

5. Tento proces je opakovan, dokud neni list B prazdny.

Sequence Selection

i,=0 =l Ih=2 i3=3

B, S

-
E

e

Obrazek 3.1: Ilustrace sekvencéntho vybéru. Je sestaven graf, kde jsou policka v sousednich
ramcich propojena, pokud je jejich ToU > 0,5 8
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Obrazek 3.2: Graf absolutniho
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stfedni presnost)
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Je vidét, ze po aplikaci metody Seq-NMS se zvétsila presnost detekce o velmi relevantni
hodnotu. U sedmi objektii se pfesnost zvysila o vice jak 10% a jenom u dvou doslo k poklesu
presnosti. Ackoli je tato metoda znatelné presnéjsi, neukazala se jako nejlepsi jak z hlediska
presnosti, tak z hlediska vykonu. Viditelnou vyhodou vsak je, ze nevyzaduje vlastni trénink
a funguje spise jako doplnék, ktery lze zapojit do jakéhokoli objektového detektoru.

"IoU (Intersection over Union) — podil priniku a sjednoceni dvou navrhnutych snimkii
80brazky 3.1 a 3.2 jsou pievzaty a preloZeny z [13]
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3.2 Vice snimkové metody

3D Konvoluce

Myslenkou je 3D konvoluce, zalozena na 2D konvoluci, kterd se provadi u obrazka. Tuto
myslenku lze provést: iteraci pres n snimki jakozto vstupti do modelu a vystup sekvenc-
nich detekci na po sobé jdoucich snimcich. Rozhodné se tak jedna o potenciondlni smér
pro detekci, jelikoz takhle mize extrahovat nizko droviiové rysy pro ¢asoprostorova data.
Problém je, ze konvolu¢ni neuronova sit s 3D konvoluci se vétsinou ukézala jako uzitec¢na,
pokud jde o zpracovani 3D snimk, naptiklad na 3D MNIST nebo skenech MRI. Proto jsou
tyto modely vice uzite¢né v oblasti 1ékarského zobrazovani a méné tak pro detekci ve videu.

Type A -Pi-’%

Wl
Type B -@} -E ‘ =7
o> ||

Type C
Obrézek 3.3: Strukturované 2D a 1D konvoluce ?

Jednim z ptiklada vyzkumné préce, kterd se timto zabyva, je [15]. V této vyzkumné praci je
video nejprve rozdéleno na stejné dlouhé klipy a poté je pro kazdy klip vygenerovana sada
navrhi zalozend na vlastnostech 3D CNN (3D konvoluéni neuronové sité). Nasledné jsou
navrhy rtznych klipti spojeny dohromady a s jejich pomoci je provedena c¢asoprostorova
detekce akci. To ovSsem neznamend, ze by se tato architektura nedala preucit na detekci
objekti. Tato metoda ovSsem nevynika ve sméru vykonu. Vzhledem k velkému objemu vy-
poctil, s vicerozmérnymi maticemi, nemuze byt doba zpracovani za soucasného stavu v
realném case. 3D konvoluce neni snadnym tkolem, takze k brzkému navyseni vykonu jen
tak nedojde. Ptesnost a stabilitu vSak s 3D konvoluci vyrazné zlepsit. To je mozné diky
efektivnimu vyuziti ¢asového rozmeéru, konkrétné agregace rysi mezi snimky. V soucasné
dobé se vsak jedna pouze o spekulaci zaloZzenou na jinych nejmodernéjsich 3D konvoluc¢nich
modelech.

Rekurentni neuronové sité

RNN (Recurrent Neural Networks) jsou specidlni typy siti vytvorené za ucelem zpraco-
vani sekvencnich a docasnych dat. Nejcastéjsi vyuziti je v oblasti zpracovani prirozeného
jazyka. RNN se da vyuzit i u zpracovani obrazu, jelikoz video je sekvence snimku. Timto
se zabyvaji napfiklad prace: [19] a [20]. Prace kombinuji rychlou detekci jednoho obrazu s
konvolu¢nimi vrstvami s dlouhou kratkodobou paméti (LSTM) pro vytvoreni propletené
rekurentné-konvolu¢ni architektury. LSTM vrstva snizuje vypocetni naro¢nost pii zacho-
vani map objektl napri¢ snimky.

9Obrézek 3.3 je pievzat z [12]
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Obrézek 3.5: LSTM vrstvy s pomalou a rychlou neuronovou siti

Je mozné také vyuzit podstatu scény. Architektura modelu spoé¢ivé ve stiidani konvencnich
extraktoru vlastnosti s odlehéenymi, které musi pouze rozpoznat podstatu scény (mini-
mélni vypocetni zatéz). Tim se efektivné vytvari dlouhodobd pamét architektury z klico-
vého snimku, ktery zachycuje podstatu scény a vede pomalejsi sit pouze k tomu, co ma
detekovat. Problém nastava pri trénovani architektury, ta si totiz bere na vstupu obraz a
na vystupu nam dava masku. Z toho vyplyva, ze musi byt trénovana celd architektura, coz
u videozdznami znamené obrovské mnozstvi dat.

3.3 Metody optického toku

Samoziejmé lze pro detekci pouzit i metody pouzivané u zpracovani obrazu, jakymi jsou
napr. YOLOwS, RetinaFace nebo DSFD. Princip je, ze aplikujeme vybranou metodu na
kazdy snimek videa zvlast. Presnost vysledku je pak pramér presnosti jednotlivych snimki.
Primé aplikovani téchto metod je jednoduché, trpi tim vsak rychlost a presnost.

%0brézek 3.4 je prevzat a prelozen z [19] a 3.5 je pievzat a preloZen z [20]
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Rychlost trpi tim, ze pro kazdy snimek se musi dana metoda spoustét znovu, coz stoji ¢as
a navic u videi se ihned za sebou jdouci snimky moc nelisi, coz vede na zbytecné vypocty.
Presnost trpi na zhorSené podminky, jakymi jsou: pohybové rozostreni, rozostreni videa
nebo zvlastni pozy. Ty mohou detekci na nékterych snimcich zcela znehodnotit a snizit tim
celkovou presnost.

Odhad na zakladé optického toku je metoda odhadu zdanlivého pohybu objektti mezi
stupem je obvykle 2D vektorové pole, kde kazdy vektor predstavuje vektor posunu pixelu
z prvniho snimku na druhy.

Propagace pro vykon

Architektura pracuje s konceptem ridkého kli¢ového ramce. Jelikoz sit optickych tok mize
byt relativné malé, doba zpracovani a vypocetni vykon potfebny pro takové sité jsou mensi
nez u detektorii objektl. Z toho diivodu pipeline funguje jako cyklus n snimkt. Prvni sni-
mek se nazyva klicovy snimek. Jedna se o snimek, ktery je detekovan detektorem objekti.
Protoze nyni detektory poskytuji presnou detekci vSech objektii, budou detekce podléhat al-
goritmtim optického toku. Po ziskani vektor posunuti je zndma detekce dalsich n-1 snimku
a cyklus se opakuje.

Vysledek klicového snimku

Vysledek aktualniho snimku Vysledek aktualniho snimku

NtaSk
x _A—J propagace
— —
N feat

Aktualni snimek Kli¢ovy snimek Aktudlni snimek

Obrézek 3.6: Sit pro jeden snimek a sit pro DFF (Deep Feature Flow) !

" Obrazek 3.6 je prevzat a prelozen z [31]
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Agregace pro presnost

Vykon je vyreseny pomoci propagace, zbyva jen presnost a ta se fesi pomoci agregace
vice snimkt. Existuji rizné zptisoby jeji implementace, ale vSechny maji stejnou myslenku.
Husté vypoctené detekce, pri deformaci rysiu ze sousednich snimki, na aktudlni snimek a
agregaci pomoci vazeného prumérovani. Aktudlni snimek tedy vyuzije bezprostiedni snimky
i nékteré dalsi snimky k ziskani lepsi detekce. To by pak mohlo vytesit problémy s pohybem
a oriznutymi objekty ze snimku videa.

N oat

filter #1380
Agregované vlastnostimap  Vysledek detekce

?

Agregace

Deformace
vlastnosti

Deformace
vlastnosti

Pole tokt Pole toku

o~

filter #1380 filter #1380

-

Obrézek 3.7: Piiklad agregace vlastnosti vice snimka 2

120brazek 3.7 je prevzat a prelozen z [30]
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3.4 Detekce osob a nejpouzivanéjsi metody

Detekce osob je konkrétni pripad detekce objekti, jelikoz osoba je jednou z mnoha tiid, kte-
rou lze detekovat. Detekovani osob je v souCasnosti jednou z nejrozsitenéjsich typu detekei.
Hlavni vyuziti je u monitorovacich systémii, takze ndroky na presnost jsou vice nez zadouci.
Dnesni deep learning algoritmy nabizeji robustni detekci osob a jsou nejcastéji trénované na
¢elnich a asymetrickych pohledech. Algoritmy trénované jen celnich pohledech maji i tak
vyborné vysledky, kdyz jsou spravné aplikované, napt. na pocitani osob.

Vsechny moderni algoritmy jsou zalozené na metodé deep learning. V kombinaci s ¢im
dal tim vykonnéjsimi GPU se vykon objektovych detektoru a sledovacu rapidné zvysil a
pokrok v tomto odvétvi se jen tak nezastavi. Strojové uceni je soucasti umélé inteligence a
zékladem je uceni se vzorci z ukdzkovych dat s vlastnosti se z toho poucit. Deep learning je
specidlni pripad strojového uceni s moznosti uceni se v riznych fazich. Oproti obyc¢ejnému
postupu prindsi tento pristup mnoho vyhod, diky dobrym a velkym data settim jsou tyto
metody mnohem odolnéjsi proti zméndm pozadi, okluzi, komplexnéjsim scénam apod. [9]

3.4.1 Dvoufazové algoritmy

Zakladni princip spoc¢iva v tom, ze ve dvoustupnovych detektorech objekti se navrhuji
priblizné oblasti objektd pomoci hloubkovych rysa predtim, nez se tyto rysy pouziji pro
klasifikaci a regresi ohranicujiciho pole pro kandidata na objekt.

Mask R-CNN

Mask R-CNN je nejmodernéjsi model pro segmentaci obrazu vyvinuty na zakladé Faster
R-CNN. Prvné by bylo dobré vysvétlit jednotlivé ¢asti této metody.

Convolutional Neural Network

Jedné se o typ umélé neuronové sité pouzivané pri rozpoznavani a zpracovani obrazu, ktera
je optimalizovana pro zpracovani pixelovych dat. Kombinace vrstev CNN umoziuje navr-
zené neuronové siti naucit se identifikovat a rozpoznat objekt zajmu v obraze. Jednoduché
konvoluéni neuronové sité jsou konstruovany pro klasifikaci obrazu a detekci objekti s je-
dinym objektem v obraze. Architektura CNN se sklddd ze t¥1 hlavnich vrstev]23]:

1. Konvoluc¢ni vrstva — pomédha abstrahovat vstupni obraz jakoz to mapu prvka po-
moci filtri a jader.

2. Sdruzovaci vrstva — pomahda zmensovat vzorky map prvka tim, ze shrnuje pritom-
nost prvku v polickdch mapy prvki.

3. Plné propojena vrstva — propojuje kazdy neuron v jedné vrstvé s kazdym neuronem
v jiné vrstvé.

Region-Based Convolutional Neural Network

Regionalné zalozené konvoluéni neuronové siti neboli RCNN (Region-Based Convoluti-
onal Neural Network) je typ modelu strojového uéeni, ktery se pouziva pro tlohy podi-
tacového vidéni, konkrétné pro detekci objektt. Tento pristup vyuzivd ohranicujici ramce
napric regiony objekti, které pak vyhodnocuji konvolucni sité nezavisle na vsech regionech
zdjmu (RoI), aby klasifikovaly vice oblasti obrazu do navrhované t¥idy. Architektura RCNN
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byla navrzena pro feSeni tiloh detekce obrazu. Tvoii zdklad Mask R-CNN a je zdokonalena
do podoby, znamou jako Faster R-CNN.

Faster R-CNN

Faster R-CNN je konvolu¢ni neuronova sit zalozena na regionech, ktera vraci ohranic¢ujici
ramce pro kazdy objekt a jeho znacku tiidy se skore duvéryhodnosti. Architektura je slozena
ze dvou ¢asti[2]:

1. Faze — sklad4 se ze dvou siti, pateini (ResNet, VGG, Inception atd.) a sité pro névrh
regionu. Tyto sité se spusti jednou na kazdy snimek a poskytnou sadu navrhi regiont.
Névrhy regiont jsou oblasti v mapé prvku, které obsahuji objekt.

2. Féze — sit predpovida ohranicujici ramce a tiidy objektd pro kazdou z navrzenych ob-
lasti ziskanych v prvni fazi. Kazda navrzena oblast miiZze mit riznou velikost, zatimco
plné propojené vrstvy v sitich vyzaduji k predpovédim vzdy vektor pevné velikosti.
Velikost téchto navrzenych oblasti se stanovi bud pomoci metody RoI'® pool'? (kters
je velmi podobna metodé MaxPooling), nebo RoIAlign.

Ve druhé fazi je RoI pool nahrazen RoIAlign, ktery pomaha zachovat prostorové infor-
mace, které jsou v pripadé RoI pool Spatné zarovnany. RoIAlign pouziva binarni inter-
polaci k vytvoreni mapy prvki, kterda méa pevnou velikost. Vystup z vrstvy RoIAlign je
poté priveden do maskovaci hlavy, kterd se sklada ze dvou konvoluénich vrstev. Ta generuje
masku pro kazdy RoI, ¢imz segmentuje obraz zptsobem pixel po pixelu. Viz obrazek 3.8

Mask R-CNN

Pod tuto metodu spadaji dva typy obrazové segmentace[23]:

e Sémanticka — zarazuje kazdy pixel do pevné sady kategorii, aniz by rozliSovala in-
stance objekti. Jinymi slovy, sémanticka segmentace se zabyva identifikaci/klasifikaci
podobnych objektt jako jedné tridy z tirovné pixelu.

e Instancni — zabyva se spravnou detekci vsech objektii v obraze a zaroven presnou
segmentaci kazdé instance. Jedna se tedy o kombinaci detekce objekti, lokalizace
objekti a klasifikace objektii. Tento typ segmentace tak jde jesté dale a jasné rozlisuje
jednotlivé objekty klasifikované jako podobné instance.

Osoba 1 Osoba 3

Osoba 2

A

Obrazek 3.8: Sémantické segmentace a instanéni segmentace

13Rol — (Regions of Interest) regiony zéjmu
Obrazek 3.8 je prevzat, upraven a pielozen z [23]
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Jak jiz bylo fe¢eno Mask R-CNN je vytvoTren s pouzitim Fuaster R-CNN. Zatimco Faster R-
CNN mé pro kazdy kandidatsky objekt dva vystupy, oznaceni t¥idy a posunuti ohranic¢uji-
ciho pole, Mask R-CNN je doplnén o treti vétev, kterd vypisuje masku objektu. Dodatec¢ny
vystup masky je odlisny od vystupu t¥idy a ohranic¢ujiciho ramecku a vyzaduje extrakci
mnohem jemnéjsiho prostorového rozlozeni objektu. Mask R-CNN je tak rozsitfenim Fas-
ter R-CNN a funguje tak, ze ke stavajici vétvi pro rozpoznavani ohranicujictho ramecku
pridava paralelné vétev pro predpovidani masky objektu (RoI).

Klicovym prvkem je zarovnani mezi pixely, coz je hlavni chybéjici prvek Fuast/Faster
R-CNN. Mask R-CNN ale i tak pouziva stejny dvoustupnovy postup s identickym prvnim
stupném (RPN). Ve druhém stupni, soubézné s predpoviddnim t¥idy a posunu policka,
Mask R-CNN také vypisuje binarni masku pro kazdy RoI. To je velky rozdil od vétsiny
nejnoveéjsich systémi, kde klasifikace zavisi na predpovédi masky. Mask R-CNN usnadnuje
sirokou skélu flexibilnich névrh architektury diky tomu, Ze je jednoduchy na implementaci
a ma jednodusi trénovaci proces nez tfeba Faster R-CNN. Navic maskovaci vétev pridava
pouze malou vypocetni rezii, coz umoznuje rychly systém a tak i rychlé experimentovani.

Faster R-CNN FI
+ 1

r@_, ramec

tiidy

RolAlign |

COI"IV->

Maskovaci hlava

5

Obrazek 3.9: Framework Mask R-CNN pro segmentaci instanci !

3.4.2 Jednofazové algoritmy

Jejich princip je jednodusi diky vyuziti jednostupniovych detektori, protoze pro predpovi-
dani ohranicujicich boxil nepouzivaji ndvrh oblasti. Diky tomu nejsou tak ¢asové narocné
a bézné se vyuzivaji pfi zpracovani v redlném case.

YOLOv3

You Only Look Once (YOLO) je algoritmus pro detekci objektt v redlném case, ktery do-
kaze detekovat mnoho ruznych tiid objektu v jednom okamziku. Algoritmus nabizi kvalitni
detekci diky tomu, ze pouziva rysy naucené pomoci hloubkovych konvolucnich neuronovych
siti (deep convolutional neural network). CNN jsou systémy zalozené na klasifikdtorech, mo-
hou tak zpracovavat vstupni obrazky jakozto strukturovana pole dat a identifikovat mezi
nimi vzory. YOLO je tak mnohem rychlejsi nez jiné sité pfi zachovani presnosti. Coz umoz-
nuje, ze se model divad na cely obrazek, takze jeho nasledné predpovédi jsou zalozeny na

150brazek 3.9 je prevzat, upraven a pielozen z [14]
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globdlnim kontextu obrazku. YOLO a dalsi algoritmy konvoluc¢nich neuronovych siti tak
hodnoti oblasti v obrazku na zakladé jejich podobnosti s predem definovanymi tiidami.
Oblasti s vysokymi hodnotami jsou oznaceny jako pozitivni objekt tiidy, které je nejvic
objekt podobny. [22]

L7

ZEw FEY o P,

Obrézek 3.10: Piiklad vystupu YOLOv3 algoritmu '6

Algoritmus prvné obrazek rozdéli do miizky a néasledné kazda bunka odhadne pocet ohra-
nicujicich rameca kolem objektu s nejvyssi hodnotou. Kazdému ohranic¢ujicimu ramci je
prifazena prislusna hodnota duvéryhodnosti, které udava, jak presna by predpoved méla
byt a detekuje tak pouze jeden objekt na dany ramec. Ohranicujici ramce jsou generovany
shlukovanim rozméru zakladnich ramct z ptivodni sady dat s cilem najit nejcastéjsi tvary
a velikosti.

YOLOw3 pouziva, pro extrakci rysi, paterni sit Darknet-53, zatimco verze 2 pouzivala
Darknet-19. Cislo v ndzvu znamend, ze pouziva 53 konvoluénich vrstev, coz z néj déla sil-
néjsi nastroj nez predchozi verze a zaroven efektivnéjsi nez konkurencni sité, jakymi jsou
napt. ResNet-101 a ResNet-152. YOLOwv8 algoritmus je stejné presny jako RetinaNet-101
a zaroven je skoro 4x rychlejsi. Z testovanych algoritmti neni nejpresnéjsi, ale v poméru
rychlost /pfesnost je zarucené nejlepsi. Viz. graf 3.11. YOLOv8 pouZziva pii trénovani ne-
zavislé logistické klasifikatory a binarni ztratu kiizové entropie pro predpovédi tiid. Tyto
Upravy umoznuji pouzivat pro trénovani modelu slozité datové sady, jako je napriklad Open
Images Dataset'”, ten obsahuje desitky prekryvajicich se nazvi t¥id, napi. ¢lovék a osoba.

YOLOwv3 umoznuje, aby tiidy byly konkrétnéjsi a bylo jich vice pro jednotlivé ohrani-
cujici ramce diky vice nazvovému pristupu. Zatim co YOLOv2 pouzival softmax, coz je

16Obrézek 3.10 je prevzat z [27].
1"0dkaz na data set zde: https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html
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Patefni sit Top-1 Top-5 Bn Ops BFLOP/s FPS

Darknet-19  74.1 91.8 7.29 1246 171
ResNet-101  77.1 93.7 19.7 1039 53
ResNet-152  77.6  93.8 294 1090 37
DarkNet-53 772  93.8 18.7 1457 78

Tabulka 3.1: Porovnani pateinich siti. Top-1 a Top-5 — presnost, Bn Ops — biliony operaci,
BFLOP/s — biliony operaci s plovouci desetinnou &arkou za sekundu

(6]

W YOLOVS
—@ RetinaNet-50
— RetinaNet-101

Metody mAP-50 ¢as
[B] SSD321 454 61
[C] DSSD321 461 85
[D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 504 125
[F] DSSD513 53.3 156

[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500 50.9 73
RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 575 198

YOLOv3-320 515 22
YOLOv3-416 553 29
YOLOv3-608 579 51
50 100 150 200 250

inferen¢ni ¢as (ms)

Obrézek 3.11: Porovnani rychlosti s presnosti riiznych algoritmi '

matematicka funkce, kterd prevadi vektor ¢isel na vektor pravdépodobnosti, kde jsou prav-
dépodobnosti jednotlivych hodnot tmérné relativnimu méritku kazdé hodnoty ve vektoru.
YOLOwv3 jej nepouziva kvili tomu, ze kazdy ohranicujici rAmec muiize pattit pouze do jedné
t¥idy, coz né vzdy plati.

8Tabulka 3.1 a obrazky 3.10, 3.11 jsou pFevzaty a preloZeny z [27].
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Single Shot Detector

Ten dokéaze, stejné tak jako YOLOw3, predpovidat vice t¥id objekti. Metoda detekuje ob-
jekty na snimcich pomoci jedné hloubkové neuronové sité diskretizaci vystupniho prostoru
ohrani¢ujicich rdmci do sady vychozich rdmca v riznych pomérech stran a méritkdch na
umisténi mapy prvku. Detektor objekti generuje skére pro pritomnost jednotlivych kate-
gorii objektt v kazdém vychozim ramci a upravuje ramce tak, aby lépe odpovidal tvaru
objektu. Sit také kombinuje predpovédi z vice map prvka s riznym rozliSenim, aby si
poradila s objekty rtiznych velikosti. Detektor SSD lze snadno trénovat a integrovat do
softwarovych systémi, které vyzaduji komponentu detekce objektli. Ve srovnani s jinymi
jednostupnovymi metodami mé SSD mnohem lepsi presnost, a to i pti mensich velikostech
vstupniho obrazu.[21]

SSD ma dvé soucdsti: paterni model a hlavu SSD. Paterni model je obvykle pfedem
natrénovana sit pro klasifikaci obrazu jako extraktor priznaki. Obvykle se jedna o sit po-
dobnou siti ResNet vycvicené na siti ImageNet, ze které byla odstranéna zavérecna plné
propojend klasifika¢ni vrstva. Zustava tedy hloubkova neuronova sit, ktera je schopna extra-
hovat sémanticky vyznam ze vstupniho obrazu pii zachovani prostorové struktury obrazu,
i kdyz v niz$im rozliSeni. Pro ResNet34 je vysledkem paterni sité 256 priznakovych map
7x7 pro vstupni obrazek. Hlava SSD je pouze jedna nebo vice konvoluc¢nich vrstev prida-
nych k této pateri a vystupy jsou interpretovany jako ohranicujici ramce a tridy objektd v
prostorovém umisténi aktivace konecnych vrstev.

Patefni sit’ SSD hlava

conv4_x convs_x \_Y_I

conv3_x SSD vrstvy

| Vrstva plvodnich predikci |

conv2_x
pool1

conv1

Obrézek 3.12: Architektura konvoluéni neuronové sité s SSD detektorem 19

Dilezité parametry metody SSD[4]:

e Bunka mrizky — SSD rozdéluje obraz pomoci mrizky a kazdd bunka miizky je
zodpovédnd za detekci objektt v dané oblasti obrazu. Detekce objekti jednoduse
znamend predpovéd tiidy a umisténi objektu v dané oblasti. Pokud neni pritomen
zadny objekt, povazujeme jej za tridu pozadi a umisténi se ignoruje. Kazda bunka
miizky je schopna vypsat polohu a tvar objektu, ktery obsahuje. Obr. 3.13a.

o Ohraniéujici rdmce — Kazdé burice mfizky lze prifadit vice ohrani¢ujicich/priorit-
nich rdmcu. Tyto ohranicujici ramce jsou predem definovany a kazdy z nich odpovida
za velikost a tvar v ramci bunky. SSD pouziva pri trénovani fazi porovnavani, kdy se
odpovidajici ohranic¢ujici rdmce porovnavaji s ohranicujicimi ramci kazdého objektu

190brazek 3.12 je pfevzat a prelozen z [4].
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Buildi~ngl

(a) Ukdzka miizky 4x4 (b) Ukézka poméru stran

Ohraniéujici ramec 1

Ohranicujici ramec 2

(c¢) Ukazka dvou ohrani¢ujicich rdmcu

Obrazek 3.13: Ukdzka vybranych parametrii metody SSD 20

v obraze. Za rozpoznani tiidy objektu a jeho umisténi je v podstaté zodpovédny
ohranicujici rdmec s nejvyssi mirou prekryti s objektem. Tato vlastnost se pouziva
pro trénovani sité a pro predpovidani detekovanych objektti a jejich umisténi poté,
co byla sit natrénovana. V praxi je kazdy ohranicujici rdmec specifikovin pomérem
stran a drovni priblizeni. Obr. 3.13c.

e Pomeér stran — Kvili ne symetrii riznych objektli, umoznuje architektura SSD pred-
definovat poméry stran ohranicujicich ramci, které to zohlednuji. Parametr ratios
Ize pouzit k urceni raznych pomért stran ohranicujicich ramet pridruzenych ke kazdé
bunce mriizky na kazdé drovni pfiblizeni/méritka. Obr. 3.13b.

« Uroven piiblizeni -~ Nen{ nutné, aby ohrani¢ujici rdémce mély stejnou velikost jako
bunka mrizky. Muze nas zajimat nalezeni mensich nebo vétsich objektd v bunice
mrizky. Parametr zooms slouzi k urceni, jak moc je tfeba ohraniCujici ramce zvét-
Sit nebo zmensit vzhledem ke kazdé bunce mrizky.

Nejdulezitéjsi je vsak Recepcni pole. To je definovano jako oblast ve vstupnim pro-
storu, na kterou se diva (tj. kterou ovliviiuje) urcitd funkce/operace CNN. Vzhledem k
operaci konvoluce predstavuji rysy v riznych vrstvach ruzné velké oblasti ve vstupnim
obraze. S postupujici hloubkou se velikost reprezentovana rysem zvétsuje.

200brézky 3.13a, 3.13b, 3.13c jsou pfevzaty a prelozeny z [4].
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Recepéni pole je hlavnim pfedpokladem architektury SSD, protoze umoznuje deteko-
vat objekty v riznych méficich a vytvaret uzsi ohraniceni. Naptiklad pri pouziti miizky
4x4 pro jiz zminény ResNet3/ (priznakové mapy 7x7), nejjednodussim piistupem je pouze
aplikovat konvoluci na tuto mapu priznakt a prevést ji na 4x4. Dalsi krok, ktery SSD pro-
vadi, spociva v tom, ze na paterni mapu prvki aplikuje vice konvolucnich vrstev a kazda z
téchto konvolucnich vrstev méa na vystupu vysledky detekce objektu. Protoze drivéjsi vrstvy
nesouci mensi receptivni pole mohou reprezentovat objekty mensich rozméra, predpovédi
z drivéjsich vrstev pomahaji pri reSeni objektti mensich rozméri. Z tohoto divodu SSD
umoznuje definovat hierarchii bunék mfizky v rtuznych vrstvach. Muzeme napriklad pouzit
mrizku 4x4 pro vyhledavani mensich objektt, mrizku 2x2 pro vyhledavani objekta stredni
velikosti a mrizku 1x1 pro vyhledavani objektt, které pokryvaji cely obraz.

Obréazek 3.14: Piiklad vizualizace map funkei CNN a receptivniho pole 2!

Na prikladu, zndzornéném obrazkem 3.14, za¢indme spodni vrstvou (5x5) a poté apli-
kujeme konvoluci, jejimz vysledkem je stfedni vrstva (3x3), kde jeden rys (zeleny pixel)
predstavuje oblast 3x3 vstupni vrstvy (spodni vrstva). A po aplikaci konvoluce na stfedni
vrstvu a ziskdme horni vrstvu (2x2), kde kazdy rys odpovida oblasti 7x7 na vstupnim ob-
razku. Tento druh zeleného a oranzového 2D pole se také nazyva mapa priznaki, kterd ozna-
¢uje sadu priznaku vytvorenou pouzitim stejného extraktoru priznaku na riaznych mistech
vstupni mapy v rychlém posuvném okné. Rysy ve stejné mapé ryst maji stejné receptivni
pole a hledaji stejny vzor, ale na rtznych mistech. Tim vznikd prostorova invariance sité
ConuvNet.

210brézek 3.14 je prevzat a preloZzen z [4].
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RetinalNet

Je jednim z nejlepsich jednostupnovych modeld detekce objektii, ktery se osvédcil pti praci
s hustymi a malymi objekty. Z tohoto dtivodu se stal oblibenym modelem detekce objektii,
ktery se pouziva s leteckymi a satelitnimi snimky. Vznikl na zdkladé dvou vylepseni oproti
stavajicim jednostupriovym modelim detekce objektu - Feature Pyramid Networks (FPN)
a Focal Loss.

Feature Pyramid Networks jsou pyramidy prvka postavené na obrazovych pyramidach.
To znamena, ze se vezme obraz a rozd€li se na snimky s nizsim rozliSenim a mensi velikosti
(¢imz se vytvori pyramida). Z kazdé vrstvy pyramidy se pak extrahuji rucné vytvorené
rysy, které slouzi k detekci objektt. Diky tomu je pyramida méritkové invariantni. Tento
proces je vSsak naro¢ny na vypocetni vykon a pamét. S prichodem hlubokého uceni byly
tyto ru¢né konstruované rysy nahrazeny CNN. Pozdéji byla samotna pyramida odvozena z
vlastni pyramidové hierarchické struktury CNN. V architekture CNN se velikost vystup-
nich map priznakt po kazdém néasledujicim bloku konvolué¢nich operaci zmensuje a vytvari
pyramidélni strukturu. [3]

v 4 V4 [predict '

a) b)

c) d)

Obrazek 3.15: Na tomto obrazku jsou mapy priznakii oznaceny modrymi obrysy a silnéjsimi
obrysy oznacuji sémanticky silnéjsi rysy. 22

Focal Loss (FL) je vylepsenim Cross-Entropy Loss (CE) a je zaveden pro Feseni problému
nevyvazenosti trid u jednostupnovych modeli detekce objektii. Ty trpi problémem extrémni
nevyvazenosti trid popredi a pozadi v dusledku hustého vzorkovani ohranic¢ujicich ramct.
V siti RetinaNet mohou byt v kazdé pyramidové vrstvé tisice ohranicujicich ramei, avsak
pouze nékolik z nich bude prifazeno pravdivému objektu, zatimco naprosta vétsina bude
patrit do tfidy pozadi. Tyto snadné priklady (detekce s vysokou pravdépodobnosti), ac-
koli vedou k malym hodnotam ztrat, mohou model dohromady zahltit. Funkce Focal Loss
snizuje vliv ztrat ze snadnych priklada a zvysuje dilezitost opravy chybné klasifikovanych
prikladii.

220brézek 3.15 i s popisem prevzat z [18]
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Obrézek 3.16: RetinaNet vyuziva paterni sit Feature Pyramid Network (FPN) na vrcholu
architektury ResNet (a), kterd vytvari bohatou, vice skdlovou konvolu¢ni pyramidu (b). K
této péatefi RetinaNet pfipojuje dvé podsité, jednu pro klasifikaci ohrani¢ujicich rdmct (c)
a druhou pro regresi z ohranic¢ujicich rdmci do rdmcii pravdivych objektt (d). 23

230brézek 3.16 1 s popisem pievzat z [3]

26



Kapitola 4

Navrh

4.1 Technologie

4.1.1 OpenCYV - knihovna pro zpracovani obrazu

Open source Computer Vision (OpenCV)[11] je knihovna pro analyzu obrazkua a videi.
Ptvodné predstavena pred vice nez 20 lety firmou Intel. Dnes se jedna o jednu z nejpouzi-
vanéjsich knihoven na zpracovani obrazu a to i diky jeji jednoduché dostupnosti v jazycich
C++ a Python. Volba padla na tuto knihovnu kvili jeji snadné dostupnosti, optimalizaci a
siroké nabidce funkci. Pro mé spo¢ivd jeji hlavni vyuziti v modulu DNN (Deep Neural Ne-
tworks), ktery mi umozni snadnou a rychlou implementaci YOLOwv4 algoritmu a Darknetu.
Implicitné bézi tento modul na procesoru, coz je ovSem silné vypocetné narocné a muze az
zastavit béh systému. Takze je znacné nespolehlivy. Backend DNN modulu se da ovsem
prepnout na jind béhova prostiedi. J4 vyuziji konkrétniho a to CUDA, jenz je dostupny
pouze pro grafické karty NVIDIA. Prepnutim na tento backend se rychlost vypoctt zveétsi
nasobné, pro nékteré operace az 20x. A navic nehrozi riziko padu systému.

4.1.2 YOLOv4

Jakozto detek¢ni algoritmus jsem si vybral jeden z nejmodernéjsich, YOLOv4 [8]. Jedna
se o rychlejsi a presnéjsi YOLOwS, takze popsand teorie spadd i na tento model. Volba
padla na tento model taky diky jednoduché implementaci v rdmci OpenC'V. Tato verze je
taky v pomeéru vykon/presnot jeden z nejlepsich. YOLOv/ obsahuje pfed trénované vihy
pro detekci az 80 ttid, jedna z nich je i osoba, coz je cil mé prace. Takze implementace je
vice nez primocara. Samoziejmé v zakladu pro rozliseni 416x416 je docela nepfesny, ovsem
s nartistajicim rozliSenim, nartstd i presnost, ale na oplatku klesd rychlost. Vice v sekci
testovani.

4.2 Hlavni program

Hlavni program bych rozdélil na dvé ¢asti a zaroven do dvou Python skriptid. Samostatny
skript na aplikaci a samostatny skript na detekci spolu se sledovanim.

4.2.1 Prvni ¢ast - UI/vstup

Aby se skript nespoustél pres termindl, se slozitym zadavanim parametri, rozhodl jsem se
vytvorit mensi aplikaci s jednoduchym uzivatelskym rozhranim.
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[© Detekce osob x

Soubor s videem: | Cesta k souboru

( Vybrat soubor )*tla(";itko

Nastaveni:

M Bé&hna CPU
O ukézat FPS  *checkbox
3 seto Detekce

Rozliseni detekce:

( 416x416  )*drop list

050l

® Obdelnik

O Tetka  *radiobutton by Marek Lukas
O dislo

Barva pro detekci: | Vzorek barvy | Barva textu:l Vzorek barvy I
( Vybér barvy )*tla(":itko ( Vybér barvy )*tlac“;itko

( Spustit detekci )*tla(';itko

Obréazek 4.1: Findlni navrh rozlozeni uzivatelského rozhrani

Aplikace bude obsahovat sirokou moznost konfigurace detekce. Samotné ¢asti se daji rozdélit
do 6 sekci:

e Vlozeni souboru
e Moznosti detekce
e Rozliseni detekce
e Typ detekce

o Barva

e Spusténi detekce

VloZeni souboru

Prvni bude pole pro vlozeni souboru. Pomoci tlac¢itka Vybrat soubor by se mélo oteviit
okno a nechat uzivatele vybrat soubor s videem. Po vybrani videa se cesta k nému zobrazi
v okné Cesta k souboru pro kontrolu.
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Moznosti detekce

e Béh na CPU - implicitné bude detekce bézet pres CUDA rozhrani na grafické karté
NVIDIA. Aby toto bylo mozné musi byt nainstalovin CUDA toolkit s cuDNN rozsi-
rfenim. Taky je potfeba sestavit OpenCV s podporou CUDA. Coz je znacné omezujici,
proto zde bude moznost, prepnuti na CPU. To je ovSem mnohem pomalejsi a mize to
i vést k nestabilité systému, ale d4 se to tak spustit v podstaté na jakémkoliv systému.

o Ukazatel FPS - V levém hornim rohu se zobrazi ukazatel snimkt za sekundu, aby
uzivatel vidél, jak rychle dana detekce probihé.

e Sledovani - Zapina sledovani osob. Sledovani bude implementovano pomoci identifi-
katoru. Kazdé osobé je pridéleno identifikac¢ni ¢islo.
Rozliseni detekce
Kliknutim na drop list by se mélo zobrazit na vybér nékolik rozliseni. Jelikoz jsou pripustény
pouze hodnoty délitelné 32, tak nebude mozné zadavat vlastni hodnoty.
Typ detekce

Detekéni model vrati ramcovy box a zbyva na mé jak s tim nalozit. Vybral jsem tii moznosti

e Obdélnik - osoba bude ohrani¢ena obdélnikem a pokud je sledovani aktivni, ¢islo je
umisténo v levém spodnim rohu.

o Tecka - misto obdélniku je osoba oznacena teckou, ktera je vykreslena uprostied boxu.
V pripadé sledovani je ¢islo umisténo v této tecce.

« Cislo - bude dostupné pouze pro sledovani (bez sledovani nebude ¢islo/ID dostupné).
Cislo bude opét umisténo doprostied boxu.
Barva

Dalsim jednoduchym prizptsobenim detekce je nastaveni vlastni barvy. To se provede klik-
nutim na tlaéitko Vybér barvy a méla by se zobrazit barevné paleta pro vybér barvy. Po
vybrani se pole Vzorek barvy obarvi danou barvu, jakozto indikace vybrani barvy. Uzivatel
muze nastavit jak barvu ohraniceni, tak barvu textu.

Spusténi detekce

A na konec tlac¢itko pro samotné spusténi detekce. Na pozadi probéhne kontrola spravnosti
vstupu a spusti se detekce.

Zpétna vazba

Zpétna vazba v podobé vyskakovacich oken jako u klasickych systému Windows a interak-
tivita.

e Vystrazné okno - pii pokusu o spusténi detekce bez vybraného souboru by mélo
vyskocit okno s vystrahou o nevybrani souboru, viz obrazek 4.2.

24box oznacuje oblast, kde se podle detekéniho modelu nachézi osoba.
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e Informacni okno - pii prepnuti na CPU by mélo vyskocit okno upozornujici uzivatele
na mozné problémy se stabilitou, viz obrazek 4.3. Také mu da na vybér, zda si je s
volbou jisty. Pokud klikne na Ne tak se volba CPU, smaze.

e Sledovani - pfi zakliknuti moznosti sledovani se zpiistupni moznost ¢isla v typu de-
tekce. Jinak je moznost vypnuta (nedava smysl, kdyz se nikdo nesleduje)

! Chyba x

Nebyl vybran Zadny soubor!

Obrazek 4.2: Navrh chybového vyskakovaciho okna

?! Upozornénf »®

Vybrali jste CPU, jste si jisti?

(Ano) (NE)

Obrazek 4.3: Navrh informacniho vyskakovaciho boxu

Navrh vyskakovacich oken je pouze ilustra¢ni a bude nejspis odpovidat systémovému na-
staveni.

4.2.2 Druha éast - detekce a trasovani

Obé ¢asti budou umistény v jednom skriptu a nejspise se bude jednat o samostatné funkce.

Detekce

Jak jsem popsal vysSe, k detekci pouziji nejmodernéjsi detekéni algoritmus a to YOLOw/.
Je vice zpusobu jak se chopit implementace (cloud, PyTorch, CPU, GPU). Jelikoz jsem
vlastnikem vykonného pocitace, tak jsem se rozhodl provést lokdlni implementaci s tim,
ze veskeré vypocty budou probihat na grafické karté. Rozhodl jsem se pro pouziti DNN
modulu knihovny OpenCV se kterym lze YOLOw/ algoritmus lehce sestavit.

Sledovani

Sledovani lze provést vice zpusoby, ale spole¢ny prvek maji vSechny stejny - odlisit jednotlivé
osoby od sebe. Ja si vybral identifikatory. Po dobu ptlisobeni osoby na videu, bude mit dana
osoba u sebe ¢islo, které by se nemélo ménit.

Ve zkratce bude sledovani implementovino porovnavanim pozic osob mezi jednotlivymi
snimky. Podrobnéjsi postup sledovani:

1. Ziskani pozic osob ze snimku
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2. Pro kazdou osobu zjistuji, zda uz na snimku byla ¢i nikoliv

(a) Vypocitani vzdélenosti pozice osoby od mozné pozice jejiho predchoziho pobytu
(b) Ziskani nejmensi vzdélenosti

(c) Podle nejmensi vzdalenosti ziskani pozice a prislusného identifikdtoru
3. Osobé je pridélen identifikdtor

4. Ulozeni aktualnich pozic a opakovani od kroku 1

Vizualizace

Vysledkem detekce jsou pozice vSech detekovanych objekti a na mné je pak jejich vizuali-
zace. Zvolil jsem t¥i typy vizualizace (viz obrazek 4.4) osob a to:

e Obdélnik - osoba bude ohrani¢ena obdélnikem a pokud je sledovani aktivni, ¢islo je
umisténo v levém spodnim rohu.

o Tecka - misto obdélniku je osoba oznacena teckou, kterd je vykreslena uprostied jejiho
ohranicujicitho rdmce. V piipadé sledovani je ¢islo umisténo v této tecce.

o Cislo - identifikdtor bude opét umisténo doprostied ramece.

1
(a) Obdélnik (b) Obdélnik s identifikdtorem
(c) Tecka ) Tecka s identifikdtorem ) Pouze identifikétor

Obrazek 4.4: Vizualizace osob
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Kapitola 5

Implementace

Implementace se ve vétsinové podoba navrhu a nic dilezitého nebylo zménéno ¢i odstranéno.
Rychly prehled pouzitych technologii:

e Windows - operacni systém stroje na kterém byl program testovan

e Python 3.10 - pouzity programovaci jazyk

OpenCV 4.5.5 - pouzitda knihovna pro detekci a zobrazeni vysledki, obzvlasté pak
jeji DNN modul

o TKinter - vestavéna knihovna Pythonu pro tvorbu aplika¢niho rozhrani
e YOLOw4 - pouzity detekéni model

e CUDA - pouzity backend pro DNN modul

5.1 Instalace prerekvizit

Predtim, nez mohu zacit psat samotny program, musim ovsem nainstalovat nékolik pro-
gramt, které mi zpiistupni moji volbu detekce. Seznam prerekvizit a odkazy na jejich
stahnuti:

e CUDA toolkit - link

o NVIDIA CuDNN - link (pro stahnuti je potfeba prihlédseni)
e Python 3.10 - link

e OpenCV 4.5.5 - link

e OpenCV Contrib - link

o CMake - link

o Visual Studio 2019 - link

CUDA toolkit

Jedné se o vyvojové rozhrani od spolec¢nosti NVIDIA pro tvorbu vysoce vykonnych aplikaci
akcelerovanych grafickym procesorem. Staci staAhnout a nainstalovat.
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https://developer.nvidia.com/cuda-downloads
https://developer.nvidia.com/rdp/cudnn-download
https://www.python.org/downloads/
https://opencv.org/releases/
https://github.com/opencv/opencv_contrib
https://cmake.org/download/
https://visualstudio.microsoft.com/cs/vs/older-downloads/

NVIDIA CuDNN

Jednd se o GPU akcelerovanou knihovnu primitiv pro hluboké neuronové sité. cuDNN
poskytuje vysoce vyladéné implementace standardnich postupt, jako je dopfedna a zpétna
konvoluce, sdruzovani, normalizace a aktivacni vrstvy. V mém pripadé ji potfebuji, abych
s jeji pomoci mohl sestavit OpenCV DNN modul. Je dulezité stahnout verzi, ktera je
kompatibilni s verzi CUDA toolkitu. Instalace je piimocara, stac¢i pretahnout soubory ze
slozek v adresafi CuDNN do stejnych slozek v adresati CUDA toolkitu.

Python 3.10
Jeden z nejrozsitenéjsich programovacich jazykil na svété. Pred instalaci je lepsi se zbavit
jakychkoliv jinych nainstalovanych Pythonu.

OpenCV 4.5.5

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je softwarovd knihovna s otevienym
zdrojovym kédem pro pocitacové vidéni a strojové uceni. Je potfeba stahnout zip soubor
se zdrojovymi kody, aby bylo mozné sestaveni této knihovny.

OpenCV Contrib

Je potieba stahnout také repositaf s rozsitujicimi moduly pro OpenC'V.

CMake

CMake je multiplatformni rodina néastroji s otevienym zdrojovym kédem urcend k se-
stavovani, testovani a baleni softwaru. CMake slouzi k fizeni procesu kompilace softwaru
pomoci jednoduchych konfigura¢nich soubora nezavislych na platformé a kompilatoru a ke
generovani nativnich soubort makefile a pracovnich prostort, které lze pouzit v prostredi
kompilatoru dle vlastniho vybéru. Tento program je potfebny pro vlastni sestaveni OpenC'V.

Visual Studio 2019

Program pro upravu kédu od spole¢nosti Microsoft. Je potfebny pro instalaci sestavené
knihovny OpenC'V.

5.2 Sestaveni

Sestaveni je dosti primocaré a jednoduché. Prvné musim pridat slozku se zdrojovymi sou-
bory knihovny OpenC'V. Déle slozku build do které se dand knihovna sestavi (tu si vytvorim
kde chci). Zapo¢nu konfiguraci a preferovanou platformu si vyberu x64. Kliknu na finish a
pockam na dokonceni prvotni konfigurace. Jakmile je dokoncena zobrazi se mnoho moznosti,
které mtizu nastavit. Ja potfebuji oznacit nasledujici:

e ENABLE FAST MATH

o WITH CUDA - povolim sestaveni s CUDA rozhranim a pfi opétovné konfiguraci se
nam zpiistupni nasledujici moznosti.
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CUDA_ARCH_BIN - jedn4 se o nastaveni vypocetni kompatibility. Je mozné ji ne-
chat v pivodnim nastaveni, ale specifikace konkrétni tiidy zrychli samotné sestaveni.
V mém pripadé se jedna o verzi 8.6

CUDA_FAST MATH

OPENCV_DNN__CUDA - povolim sestaveni DNN modulu zapomoci CUDA roz-
hrani, klicova moznost pro celkovou funkcnost

OPENCV_EXTRA MODULES PATH - je také potfeba propojit zdkladni kni-
hovnu OpenCV s rozsifujicimi moduly. Zde dam cestu ke slozce modules nachazejici
se uvnitt slozky OpenCV Contrib.

V nastaveni je moznost i sestavit testy, ty se vSak ukazali plné chyb a zabranovali dokonceni
instalace a navic prodluzuji dobu instalace, proto tyto moznosti odznac¢im:

BUILD PERF TESTS
BUILD _TESTS

BUILD _opencv__python__tests
INSTALL TESTS

OPENCV_GENERATE SETUPVARS - tuto moznost neni tfeba odstranovat, ale
vyhazuje zbytec¢nou chybu na vystup.

Po vyplnéni predeslych moznosti opét spustim konfiguraci. Pii spravném vyplnéni by ne-
méla byt zddnd moznost cervend. Pokud neni, mzu bezpecné vygenerovat soubory pro
instalaci stiskem tlacitka Generate. Nyni mam generaci souborti hotovou a muzu zaviit
CMake a presunout se do Visual Studia.

V ném oteviu soubor OpenC'V.sin, ktery je umistén ve slozce build, do které jsem v pred-
chozim kroku tento soubor vygeneroval. Po nacteni oteviu slozku CMakeTuargets a kliknu
na ALL BUILD. Déle zménim typ sestaveni z Debug na Release a nechdm to sestavit.
Sestaveni trva nékolik desitek minut. Jakmile je dokonceno zkontroluji, ze se vSe sestavilo
uspésné a pokud ano, pokracuji. Nyni kliknu na INSTALL a spustim sestaveni. Tentokrat
sestaveni trva chvilku. Pti dspésném sestaveni mam knihovnu OpenCV nainstalovanou s
podporou CUDA rozhrani a muzu se pustit do cile této priace — detekce osob.

5.3 Aplikace a Ul

Uzivatelské rozhrani jsem na-implementoval témér pfesné podle navrhu. Vyuzil jsem k
tomu vestavénou knihovnu Pythonu T'Kinter. Implementace je provedena ve skriptu app.py.
Skript je slozen ze tfech hlavnich c¢asti:

e main funkce

e Pomocné funkce:

— select_file

— choose_color
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— choose_text_color
— cpu_warning
— tracking_check

— check_settings

e Ttida ToolTip

# Detekce osob ve videu — e

Soubor s videem: Neni vybran zadny soubor

Vybrat soubor

Nastaveni detekce:
™ Ukazatel FPS

/\
™ Sledovani De'eh‘ @

™ Béh na CPU

Konfigurace: “’b

“ Pavodni

© Vlastni
by Lukai Marelk

Rozlisent:
416x416 —

t

Barva oznaceni osob: -

Typ detekce:
Vyherte barvu

“ Obdelnik

C Tecka Barva textu:

e Cislo Vyberte barvu

Spustit detekci

Obrazek 5.1: Vysledna podoba aplikace

5.3.1 Main funkce

V main funkci se nachazi veskeré rozmisténi jednotlivych prvka aplikace. Aplikace mé
pevnou velikost 700x750 pixelt a nelze ji, za béhu, ménit velikost. Pouzité prvky z knihovny
TKinter:
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e Label - veskery samostatny text je zobrazen pres tento prvek

e Button - prvek pro vytvoreni tlac¢itka. Funkce, kterou tlacitko pri stisknuti zavola, se
preda pomoci parametru command.

e Checkbutton - prvek pro vytvoreni zaskrtavacich poli. Pfes parametr variable je
potfeba predat specidlni TKinter proménnou IntVar () do které se uklada vybrand
hodnota (on =1 / off = 0).

e OptionMenu - prvek pro vytvoreni vyskakovaciho menu rozliseni.
e RadioButton - prvek pro vytvoreni vybérovych tlacitek.

e Frame - tento prvek slouzi k zobrazeni vybrané barvy. M4 pevnou délku, sitku a méni
se pozadi dle vybéru barvy.

Vsechny prvky jsou pevné umistény v okné pomoci vestavéné funkce place (x=X, y=Y). Pro
vétsi pohodli uzivatele, obsahuje funkce jesté kontolu pritomnosti CUDA toolkitu. Pokud
neni nalezen, je moznost béhu na CPU zaskrtnuta a jeji vypnuti je zakdzano.

5.3.2 Pomocné funkce

select_file

Funkce slouzi ke vlozeni souboru. Pomoci vestavéné funkci askopenfilename zobrazi dia-
logové okno pro vybér souboru. Nevyberu-li Zddny soubor nic se nestane, jinak se vypise
cesta k vybranému souboru.

choose_color a choose_text_color

Funkce slouzi k vybrani barev. Pomoci vestavéné funkci askcolor zobrazi paletu barev s
moznosti vybéru. Pri vybrani barvy se prebarvi dany Frame na vybranou barvu.
cpu_warning

P1i zakliknuti moznosti béhu na CPU se zobrazi vyskakovaci okno 5.2 pomoci vestavéné
funkce messagebox.askyesno (). Jestlize kliknu na ne tak se volba zrusi.

# Behna CPU

Wybér procesoru jakoZ to béhového prostredi mdZe vést k
nestabilité systému, Jste si s touto volbou jisti?

Obrazek 5.2: Vysledna podoba informac¢niho vyskakovaciho okna
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tracking_check

Funkce kontroluje zda je zvolena moznost sledovani a podle toho zpristupnuje volbu ¢isla
(co by typu detekce) a barvu textu (bez sledovani neni text => neni potteba barva). To je
provedeno vestavénou funkci configure (state=ACTIVE/DISABLED).

check_settings

Funkce je zavolana pri spusténi detekce. Prvni je kontrola vybrani souboru. Pokud soubor
neni vybran vyskoc¢i chybové okno 5.3 pomoci vestavéné funkce messagebox.showerror ().
Kdyz je soubor vybran dojde ke slozeni pfikazu. Piikaz se sklddd ze samostatnych fe-
tézcit podle vybranych parametrii detekce. Slozeny piikaz se pak spusti pomoci funkce
system("pfikaz") z knihovny os.

# Chyba *®

e Melze spustit detekci. Soubor s videem nebyl vybran!

Obréazek 5.3: Vyslednd podoba chybového vyskakovaciho okna

5.3.3 Trida ToolTip

Trida slouzi k tomu, kdyz najedu ukazatelem na néjaky Label tak se zobrazi napovéda, co
dané nastaveni déla. Kod pro tuto t¥idu byl prevzat z [29].

5.4 Detekce a sledovani

Detekce a sledovani jsem obé na-implementoval do skriptu detect.py.

5.4.1 Detekce

Jak jsem napsal vyse pro detekci vyuzivam knihovny OpenCV a algoritmu YOLOv4. Samotna
detekce se da rozdélit do Ctyr krokii.

Prvni krok

Prvnim krokem je slozeni detekéniho modelu a k tomu slouzi moje funkce setup_detection.
Nejprve musim pifkazem cv.dnn.readNetFromDarknet("cfg", "weight") nacist konfi-
guracni soubory sité v Darknet forméatu. Dale musim nastavit backend pomoci ptikazu
cv.dnn.setPreferableBackend () a cil pomoci pfikazu cv.dnn.setPreferableTarget ().
Implicitné se backend nastavi na CUDA nésledovné:

e cv.dnn.setPreferableBackend(cv.dnn.DNN_BACKEND_CUDA)
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e cv.dnn.setPreferableTarget (cv.dnn.DNN_TARGET_CUDA_FP16)

V pripadé vlastni volby nebo nedostupnosti grafické karty, ovladac¢i apod. se nastavi na
procesor nasledovné:

e cv.dnn.setPreferableBackend(cv.dnn.DNN_BACKEND_DEFAULT)
e cv.dnn.setPreferableTarget (cv.dnn.DNN_TARGET_CPU)

Na zavér slozeni pak ziskam detekéni model prikazem cv.dnn_DetectionModel(sit) a po-
moci setInputParams (scale=1/255, size="rozliZeni detekce", ...) nastavim para-
metry tohoto modelu. Jediné co ja nastavuji je rozliSeni detekce podle vstupu. Funkce
nakonec vrati pripraveny detekéni model.

Druhy krok

Nyni méam detekéni model a mohu tak zacit se samotnou detekci volanim své funkce
detect_persons(detekéni_model). Jako prvni je otevieni vybraného videa pro ¢teni po-
moci funkce cv.VideoCapture (soubor), dile nastaveni par pomocnych proménnych a na-
sleduje cyklus while s True podminkou takze se sdm nikdy neukondi.

V tomto cyklu prvné prectu snimek pomoci funkce otev¥eny_soubor.read(). Ta mi
vrati jednak névratovou hodnotu (jestli byl snimek pfeéten ¢ bylo dosazeno konce vi-
dea) a druhak jeden snimek videa. Po kontrole zda neskoncilo video dojde k samotné
detekci pomoci funkce model.detect (snimek, confThreshol=0.3, nmsThreshold=0.4).
Tato funkce vraci tfi hodnoty:

o Identifikitor tiidy - ¢islo reprezentujici tfidu detekovaného objektu (v mém piipadé
nulu = ¢loveka)

e Duvéryhodnost - to je hodnota s jakou jistotou si je model jisty, Zze objekt je dana
tFida
o Rémce - ten se skladd ze ¢tyt hodnot takto (x, y, sitka, délka), kde:

1. x - je pozice pixelu na ose x
2. y - je pozice pixelu na ose y
3. sitka - je délka objektu na ose x
4. délka - je délka objektu na ose y

Nasleduje jednoduchy for cyklus ve kterém si vyberu pouze lidi a jejich rdmce ulozim do
nového pole.

Treti krok

Treti krokem je dalsi for cyklus, ktery prochazi vSechny osoby, které jsem si v predchozim
kroku vyfiltroval. V ném probiha i sledovani, ale o tom vice v dalsi sekci. Pokud osoby
sledujeme nebo ne, stejné je musime na snimku vyznacit. To provedu jednoduse nékolika
funkcemi podle toho, co chci vykreslit:

e cv.rectangle(snimek, (bodl), (bod2), barva, hranice) - nakresli obdélnik ja-
kozto rdmec od bodu 1 po bod 2
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e cv.circle(snimek, (bod), polomér, barva, vipli) - nakresli kruh se stfedem v

bodu

e cv.putText(snimek, text, (bod), font, velikost, barva) - nakresli text s po-
¢atkem na zadaném bodu

Ctvrty krok

Nyni mam vsechny detekované osoby vyznaceny a zbyvd jen snimek ukézat na vystupu.
To provedu pomoci funkce cv.imshow("Nazev okna", snimek). Kazdy snimek je pomoci
funkce cv.waitKey (1) ukdzan na 1ms (okno se samo nezavie) a nasledné zapoc¢ne vytvafeni
dalsiho snimku, takze detekce probiha tak rychle, jak dokaze graficka karta stihat. Kromé
toho lze kdykoliv béhem zobrazovani stisknout ¢ a detekci tak ukoncit. Po zobrazeni ce-
lého videa uz zbyva jen otevieny soubor uzaviit funkci soubor.release (), pomoci funkce
cv.destroyAllWindows () zaviit okno a detekce skoncila.

5.4.2 Sledovani

Sledovani je implementovano prevazné ve funkci track_person() se dvéma pomocnymi
funkcemi get_closest_point_from_active_positions a create_new_index_position.

track_person

Funkce je volana na pocatku tietiho kroku detekce a méa dva vstupni parametry:
e coordinates - souradnice aktualné detekované osoby

e last_frame_positions - pole s pozicemi osob v predeslém snimku, do tohoto pole
se osoby ulozi hned po zobrazeni snimku

Na pocatku si souradnice rozlozim do ¢ty proménnych pro lehéi praci s nimi. Déle vytvorim
proménnou point coz je bod odpovidajici sttedu ohranic¢ujiciho ramce. Dulezitym krokem
je nastaveni vzdalenostnich limitt (viz obréazek 5.4):

e distance_limit - nastavuji na tfetinu sitky ohranicujiciho ramce. Tento limit ozna-
Cuje jakou délku by c¢lovek na videu nemél byt schopen prekrocit mezi snimky. Pokud
je osoba detekovana po celou dobu jejiho pohybu na videu, jeji identifikdtor by se
ménit nemél, protoze je stale v dosahu tohoto limitu.

e shortest_distance_limit - nastavuji na polovinu sitky ramce. Jedna de-facto o za-
lozni limit. Detekce neni perfektni a nejspis dlouho nebude. Muze se stat, ze clovék za
néco zajde, je zakryt jinym c¢lovékem nebo ho detekce na par snimkt prosté nevezme.
V tuto chvili prichazi na fadu zalozni vzdalenostni limit, ten urcuje jak daleko mam
hledat aktivni bod pro daného ¢lovéka.

Prvni je for cyklus, ktery projde vSechny pozice z minulého snimku. Pro kazdou tuto
pozici se vypocita vzdalenost od aktudlné detekované osoby (pozice preddna jako prvni
argument) pricemz se ukladd nejkratsi vzdalenost mezi témito body a bod samotny. Po zis-
kéani téchto tdaji nasleduje rozhodovani. Porovnam jestli je nejmensi vzdalenost vétsi nez
distance_limit pokud je tak volam funkci get_closest_point_from_active_positions
a pokud vzdalenost, kterou mi tato funkce vrati, bude mensi nez shortest_distance_limit
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k1 k2

Obréazek 5.4: Grafické vyznacCeni limiti (jen pro ilustraci, hodnoty se lisf). k1 znaci
distance_limit a k2 znaci shortest_distance_limit, Cervené body jsou znamé pozice
a zelend cara je cesta osoby

tak aktualizuji bod daného indexu a vratim tento index. Jinak se s nejvétsi pravdépodob-
nosti jednd o novou postavu a vytvorim ji novy index.

Pokud je nejmensi vzdalenost mensi nez distance_limit tak for cycklem projdu
vSechny osoby v persons_list, porovnaviam body a pokud jsou body totozné tak jsem nasel
predchozi pozici osoby a tim i jeho index. Aktualizuji tedy jeho pozici a vracim jeho index.
V pripadé, ze se zadny z ulozenych bodl nerovné, mohlo dojit ke kratkodobé ztraté pozice
této osoby. Proto zavolam opét funkci get_closest_point_from_active_positions a po-
kud vzdalenost, kterou mi tato funkce vrati, bude mensi nez shortest_distance_limit
tak aktualizuji bod daného indexu a vratim tento index.

get_closest_point_from_active_positions

Funkce ma jeden vstupni argument a to bod. Jak uz nazev funkce napovidé, jejim cilem je
ziskat nejblizsi bod z aktivnich pozic. Funkce se sestavé z jednoho for cyklu, ktery prochazi
vSechny zaznamenané pozice a pocita vzdalenost mezi body. Pokud je vzdalenost mensi nez
dosud ziskané nejkratsi vzdalenost tak ji nahradim. Funkce vraci jak nejblizsi index, tak
nejkratsi ziskanou vzdalenost.

create_new_index_position

Funkce mé jednoduchy tcel a to pridat do pole persons_1list novy zaznam osoby. Vstupem
je bod pozice osoby a po zjisténi posledniho zapsaného indexu je do zminéného pole zapsdna
osoba s pozici v bodé a indexem o 1 vétsim. Navratovou hodnotou je pak tento index.
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Kapitola 6

Testovani

6.1 Vysledky

Testovani probihalo nad mnou vytvorenymi videi a na mém vlastnim stolnim pocitaci,
ktery disponuje procesorem AMD Ryzen 5 5600X (s frekvenci na 4.5GHz) a grafickou
kartou NVIDIA GeForce RTX 3080. Testovani jsem provadél s pred-trénovanymi vihami.
Nasleduje tabulka s vysledky testovani nad stejnym videem pro ruznd rozliSeni, se zapnutym
sledovanim, ukazatelem FPS a obdélnikem jako typem detekce. Hranice diivéry je nastavena
na 50%.

Rozliseni | Verze modelu CPUFPSGPU 1D
320x320 oL R
616 s T
512x512 Y\%S?nvf g:(}) EmETH
Gaoxoa0 (DA YDLOVE| LT | 392 | 08
Sl T R VR AT
1280x1280 Scali(}laigﬁowl 228 Ei 19131

Tabulka 6.1: Porovnani rychlosti vykonavani detekce

V rédmci testovani jsem si vytvoril nékolik jednoduchych videi pro snazsi testovani a pro
zahrnut{ krajnich pripadt. Napriklad co se stane kdyz jedna osoba zakryje jinou nebo kdyz
osoba instantné zmizi a zase se objevi apod. Tyto nahravky mi pomohli zlepsit a zpTesnit
sledovani.

Co se tyce vykonu grafické karty. Ta se pri rozliseni 1280x1280 sice nataktuje na 2GHz,
ale jeji vyuziti je pouhych 40%. Na tom jde vidét, ze herni grafické karty, i kdyz velmi
vykonné, nejsou na tuto zatéz prilis uzpisobené.
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Presnost

Verze Rozliseni | mAp@0.5 | Ap@0.5:0.95
320x320 60.0% 38.0%
YOLOv4 416x416 62.8% 41.2%
512x512 64.9% 43.0%
640x640 68.7% 50.0%
Scaled YOLOv4 | 896x896 70.0% 51.6%
1280x1280 72.1% 54.0%

Tabulka 6.2: Tabulka presnosti pred-trénovanych modelid pro MS COCO data set

Provedl jsem i kalkulaci presnosti na svém data setu a pro vSechny pred-trénované mo-
dely ¢inila presnost priblizné 97%. Muj model mél presnost priblizné 99%. Tyto minimélni
rozdily a vysoka presnost jsou dost pravdépodobné zptisobeny velmi jednoduchym a malym
data setem.

6.2 Vlastni model

Abych doséahl vétsi presnosti a rychlosti rozhodl jsem se natrénovat vlastni vahy pro detekci.

6.2.1 Data set

K tomu jsem si vytvoril data set se 400 obrazky. Vétsina je ve vysokém rozliseni (vice jak
4K rozliseni) obsahujici jednu osobou a déle nékolik skupinovych fotek v mensim rozliSeni.
Néasledné jsem ru¢né na kazdém z nich oznacil osoby do ohranicujicich ramcti pomoci volné
dostupného nastroje. Pro vylepseni data setu jsem vyuzil bezplatnych sluzeb spole¢nosti
Roboflow pro vytvoreni data setl specifickych pro trénovani. Pii vytvareni data setu lze
urcit rozliseni obrazku (to jsem dal na 416x416) a lze pridat rizné augmentace pro rozsifeni
data setu. Ja zvolil dvé a to:

e Jas - vytvori dalsi dva obrazky, jeden s -10% jasem a druhy s +10% jasem
e Rozostieni - vytvori obrazek rozostfeny o 1.25 pixell

Po téchto augmentacich mam celkem 981 obrazkt rozdélenych do dvou skupin. 905 pro
trénovani a 76 pro validaci. Pro testovani nemam zadné, protoze si vysledny model testuji
rovnou na videich.

6.2.2 Trénovani

Vyuzil jsem volné dostupného Python notebooku pro trénovani na platformé Google Colab.

1. pokus

Trénoval jsem po dobu 1200 iteraci na rozliseni 416x416 a dle vypoctu, které skript posky-
tuje, by méla byt presnost 94.95%. Na vysokém rozliSeni jsou vysledky vyborné. Jednak je
model rychlejsi, ale taky presnéjsi. U nizsiho rozliSeni ovsem nastdava problém. Ohranic¢ujici
ramce jsou celkové méné presné, tj. neohranic¢uji osobu tplné tak jak by mély (rdmce jsou
mensi nebo vétsi). PFi malém rozliSeni také nastdva problém, ze je osoba oznacena dvojité
6.1a nebo se dvé osoby spoji do jedné 6.1b.
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vé osoby ohranic¢eny dohromady i pfes to, ze

b) Dvé by ohranic doh dy i pres to, z
kazda mé svuj ramec

(a) Chybné dvojité ohranicen{ !

Obrazek 6.1: Chyby v detekci s vlastnimi vahami

2. pokus

Trénoval jsem po dobu 2000 iteraci opét na rozliseni 416x416 a dle vypoctu, které skript
poskytuje, by méla byt presnost 95.79% viz obrizek 6.2. Oproti prvnimu pokusu se miuze
rozdil 1% zdéat zanedbatelny, ovSem detekce, pri nizkém rozliseni, se prokazatelné zlepsila.
Ohranicujici ramce jsou dosti presnéjsi a uz témeér nedochézi k chybnym oznacenim jak lze
vidét na obrazku 6.6.

detections_count
class_id = 8, name

for conf_thr B.2 precision

- 168,

Obréazek 6.2: Vypis vypoctu presnosti

Shrnuti

Jelikoz je model natrénovan pouze na jednu tridu, tak jeho vykonavani je pro mensi rozli-
seni stejné, ne-li lehce pomalejsi. Se zvysujicim se rozliseni se ale i zvysuje rychlost oproti
standartnimu modelu. Rychlost vykondvani je pak az o 47.45% rychlejsi. Model je celkové
vice pTesnéjsi, jak jde vidét na obrazku 6.4, dokdze zachytit i velmi malé kousky osoby,
nohy a podobné.

V ramci testovani jsem prirozené chtél zkusit natrénovat model i nad vétsim rozlisSenim
(896x896 nebo az 1280x1280), ale na Google Colabu je to prakticky nemozné. Jednak Google
limituje délku pripojeni a druhak i kdyby ji nelimitoval, tak trénink na rozliseni 896x896
trva pres 20 hodin a to za podminky pripojeni k vypocetni karté s Turing nebo Volta
architekturou. V opacéném pripadé se doba nasobi. Naptiklad na rozliSeni 416x416 po dobu
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2000 iteraci. To s kartou NVIDIA T4 trvalo cca 4 hodiny, s kartou NVIDIA Tesla K80
ten samy trénink trval cca 10 hodin. To je 2.5 nasobny rozdil ¢asu mezi Kepler a Volta
architekturou.

Jakozto vlastnik grafické karty s Ampere architekturou bych se mohl vyhnout obéma
témto problémim. Proto jsem zkusil zprovoznit trénovani lokalné. Bohuzel se instalace
Darknet prostiedi nezdarila, Takze tento smér ziistava neprobadany.

6.3 Grafické porovnani detekce

—

Tk ‘Wl

iﬁlm

Hf‘ ]
r

Obréazek 6.4: Test detekce pii rozliseni 1280x1280 se zapnutym sledovanim s vlastnimi va-
hami
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Obrazek 6.5: Test mnou natrénovaného modelu pri rozliseni 416x416 (1200 iteraci)

Obrazek 6.6: Test mnou natrénovaného modelu pri rozliseni 416x416 (2000 iteraci)
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97

Obréazek 6.7: Porovnani presnosti detekce vlastnich vah pro rozliseni 1280x1280, ¢ervend - 1200 iteraci, zelena - 2000 iteraci



Kapitola 7
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo implementovat program pro detekci osob ve videoza-
znamu. K dosazeni tohoto cile bylo potreba prostudovat nejmodernéjsi detekéni algoritmy,
zpracovani obrazu a potiebné knihovny programovaciho jazyka Python.

Nad ramec zadani jsem implementoval i sledovani osob a jednoduchou aplikaci pro
mnohem snazsi nastaveni a zapnuti detekce. Detekci jsem otestoval na nékolika mnou vy-
tvorenych videich a na zdkladé poznamenanych vysledku ji upravoval az do findlni podoby.
Samotné sledovani osob by se samoziejmé dalo presnéjsim a rozsahlejsim testovanim jesté
vice vyladit. Detekci jsem se pokusil ispésné zpresnit vytvorenim vlastniho modelu. Moz-
nym pokracovanim je vytvoreni mnohem vétsiho data setu a natrénovani vlastniho modelu
na vyssim rozliseni, coz ovsem i na vykonném pocitaci trva az desitky hodin.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Ptilozena SD karta obsahuje veskeré soubory potiebné pro spusténi programu. Jmenovité:
e Zdrojové soubory app.py a detect.py
o Testovaci videa
o Vsechny potfebné viahy (soubory .weights s prislusnymi .cfg soubory)
« README.txt — textovy soubor s popisem programu

o ZIP slozka s IIEXprojektem
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