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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je navrhnout a implementovat v jazyce C++ systém pro detekci,
sledovani a klasifikaci automobil ze streami nebo zdznamu dopravnich kamer. Systém
bézi na platformé robotického operac¢niho systému a vyuziva knihovny OpenCV, FFmpeg,
TensorFlow a Keras. Pro detekci je vyuzit kaskadovy klasifikator, pro sledovani Kalmanav
filtr a pro klasifikaci konvolu¢ni neuronova sit. Z celkového poctu 627 automobilti bylo
spravné sledovano 479. Z toho bylo klasifikovdno celkem 458 (nejsou zahrnuty kamiony
nebo nékladni automobily). Vysledny systém je mozné vyuzivat pro analyzu dopravy.

Abstract

The aim of this master thesis is to design and implement a system for the detection, tracking
and classification of vehicles from streams or records from traffic cameras in language C++-.
The system runs on the platform Robot Operating System and uses the OpenCV, FFmpeg,
TensorFlow and Keras libraries. For detection cascade classifier is used, for tracking Kalman
filter and for classification of the convolutional neural network. Out of a total of 627 cars, 479
were tracked correctly. From this number 458 were classified (trucks or lorries not included).
The resulting system can be used for traffic analysis.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva ziskavanim a vyuzivanim informaci o silni¢nim provozu, coz je v dnesni
dobé velmi casto probirané téma. PTi analyze a TeSeni situaci v dopravé je vyuziti pocitaco-
vého vidéni povazovano za jednu z nejlepsich metod. Informace o aktualni dopravni situaci
je potreba ziskavat napriklad pro sbirdani dat potfebnych ke zpracovavani analyz a statistik,
pro efektivni ovladani dopravnich signalizac¢nich zafizeni, pro vypocet tras v GPS navi-
gacich, pro detekci nebezpeénych situaci na silnicich véetné dopravnich nehod a podobné.
Ziskavani téchto informaci je v soucasnosti dualezité hlavné proto, zZe se stale zvétSuje pocet
automobilti a tim houstne doprava na silnicich. Z toho dtvodu jsou vyvijeny rtizné systémy,
které maji za kol zefektivnit dopravu a zlepsit bezpec¢nostni situaci tim, ze budou regulovat
a Tidit dopravu podle aktualni situace na komunikacich.

Ke sbéru dat 1ze vyuzit vice technologii, napriklad kamery, senzory nebo radary. Ka-
mery se nejCastéji pouzivaji pro sledovani dopravni situace. Videozdznamy potizené po-
moci kamer jsou nasledné zpracovavany a analyzovany. Ziskané vystupy se poté vyuzivaji
pro zefektivnéni a zrychleni dopravy. Tyto kamery mohou byt umisténé staticky vedle nebo
nad komunikaci, také se pouzivaji mobilni kamery umisténé primo v automobilech. Dalsi
moznosti jsou mobilni kamery nesené dronem. Pro sbér dat se dale vyuzivaji senzory za-
budované ve vozovce nebo nad vozovkou, pomoci kterych lze napriklad zjistovat pocty
projizdéjicich automobil, pripadné jejich hmotnost apod. Radary se vyuzivaji pro méreni
rychlosti vozidel na komunikacich.

Nejvice informaci 1ze ziskat z videozaznami, protoze automobily jsou kamerou sniméany
po celou dobu prujezdu sledovanym tsekem. Zaznamy se poté analyzuji a ziskana data jsou
dale vyuzivana. Jednim z prikladt dalsiho vyuziti je klasifikace, jejiz pomoci 1ze zjistit o jaky
druh vozidla se jedna (osobni, ndkladni, autobus nebo kamion), u jednotlivych automobilt
urcit tovarni znacku a typ nebo rozpoznat konkrétni SPZ. Déle lze z videozdznamil urcit
aktualni rychlost automobili nebo napf. pocet automobilt jedoucich v jednotlivych pruzich
na komunikaci pro monitorovani hustoty dopravy.

Toto zadani diplomové prace bylo zvoleno proto, ze dand problematika je v soucasné
dobé velmi aktudlni a vysledny systém je vyuzitelny v praxi. Systém bézi na platformé
Robotického operacniho systému, ktery je detailnéji popsén v kapitole 3.2. Ukolem systému
je ziskavani informaci o vozidlech, ktera projizdi v zabéru dopravni kamery a nasledné urceni
jejich tovarni znacky a modelu. Data mohou byt ziskdna bud ze streamu nebo ze zdznamu.
Vorzidlo je nejprve programem detekovino, béhem pohybu v ramci zdbéru kamery sledovano
a nasledné je pomoci klasifikatoru urcena jeho znacka a typ.

Prace je rozdélena do dvou stézejnich kapitol a kapitoly, ktera se vénuje testovani sys-
tému a ziskanym vysledkim. Kapitola 2 je v prvni ¢asti zamérena na teoreticky popis



existujicich feseni a ve druhé na rozdéleni a nejvyuzivanéjsi metody pro detekci, sledovani
a klasifikaci. V kapitole 3 je nejprve vysvétlena samotnd analyza problému a nasleduje popis
potfebnych nastroji pro spravné fungovani vysledného systému. Nejpodstatnéjsi ¢ast této
kapitoly tvori navrh systému a popis hierarchie systému. Systém je rozdélen na bloky, které
jsou nasledné v kapitole podrobnéji rozebrany.

Kapitola 4 se vénuje samotnému testovani v praxi. Jsou zde uvedeny a popsany vysledky
testovani a experimentt provedené na jednotlivych ¢astech systému.

Zaveérecna kapitola 5 obsahuje shrnuti autorovy prace na vyvoji systému pro detekci,
sledovani a klasifikaci automobili.



Kapitola 2

Existujici metody pro ziskavani
informaci o objektech z videa

Cilem této kapitoly je seznamit ¢tenare s postiehy ziskanymi studiem odbornych c¢lankt.
Clanky se zabyvaji tvorbou systémii, které jsou podobné zadanému tématu diplomové préce.
V dalsich podkapitolach jsou pak popsany existujici metody pro detekci, sledovani a kla-
sifikaci objekti. Tyto metody feseni jednotlivych problémi jsou nezbytné pro spravnou
funkénost celého systému.

2.1 Existujici reseni

Podobnym zadanim se zabyva celd fada odbornych ¢lanki. Nejcastéji jsou v nich zminovana
feseni, kterda vyuzivaji zdznamy ze statickych kamer, umisténych naptiklad u komunikaci
ve méstech, pripadné na délnicich. Tyto zaznamy jsou potom vyuzivany k méfeni nebo
kontrole rychlosti, rozpoznani SPZ automobil nebo rozeznavani druhu vozidla.

Clanek [23] objastiuje zadanou problematiku o detekci a klasifikaci druht automobili.
Na rozdil od této prace program popsany ve ¢lanku nevyhodnocuje konkrétni tovarni znacku
a model automobilu, ale rozlisuje pouze druh vozidla (osobni automobil, autobus, kamion,
atd.) a pocitd ¢etnost vyskytu vozidel téchto jednotlivych kategorii. Autofi pouzili pro de-
tekci Houghovu transformaci [19] a pro klasifikovani vozidel kNN Kklasifikator [24]. Pomoci
experimentu autori zjistili, Ze systém pocita cetnost vozidel s 97% tspésnosti a klasifikuje
s uspésnosti mezi 88 — 91 %.

Problematiku klasifikace automobili, kdy je ur¢ena znacka a typ vozidla, popisuje ¢lanek
[11]. Autori zde predstavuji systém, ktery detekuje pouze zadni ¢ast automobilid pomoci ur-
¢eni polohy jejich SPZ a zadnich svétel. Klasifikaci automobilt provadi systém hierarchicky;,
kdy nejprve priradi automobilu tovarni znacku a nasledné urci konkrétni typ. Tento systém
byl testovan na vzorku 280 obrazk zachycujicich zadni ¢ast automobilti a dosdahl ispésnosti
96 %.

Pro ziskani informaci o detekei a sledovani automobili je vhodny napiiklad i ¢lanek [39],
ktery pochéazi primo z Fakulty informacnich technologii VUT v Brné. Autor pro detekci
vyuziva metodu odecitani pozadi [33, 12] a pro sledovani automobili Kalmanuv filtr [3, 14,

.
Veskeré ¢lanky pojednavajici o zadané problematice maji jeden zasadni spole¢ny rys.
Nez je mozné zacit s klasifikaci (automobili nebo SPZ) nebo napiiklad s méfenim rych-
losti, musi se nejprve automobil v obraze detekovat a pak, v dobé kdy se objevuje v zabéru



kamery, sledovat. Tento krok je dilezity proto, aby mohl program urcit, zda se jedna o jedno
konkrétni vozidlo. V opa¢ném pripadé by v nasledujicich snimcich sice bylo vozidlo dete-
kovano, ale bylo by mu vzdy pridéleno nové oznaceni (ID) a pro analyzu dopravy by tyto
informace byly nepouzitelné.

Proces ziskavani informaci o vozidlech (znacka a typ) z videa lze tedy rozdélit na t¥i
Casti:

e Detekce — proces vyhledavani automobili v obraze/videu.

e Sledovani — proces lokalizace konkrétniho pohybujiciho se automobilu na vsSech
po sobé jdoucich snimcich videa, dokud automobil neodjede ze zabéru.

¢ Klasifikace — proces urceni tovarni znacky a typu jednotlivych automobili, které byly
detekovany a sledovany v obraze/videu.

Autori pouzivaji metody, které vzdy odpovidaji konkrétnim pozadavkim na systém.
Pro detekci automobili se vyuzivaji metody zalozené na pohybu [27, 33, 36, 37, 12] nebo
na vzhledu [12, 20, 28, 31, 34, 35, 36, 37, 13]. Pro sledovani automobilu se vyuzivaji metody,
které sleduji body [3, 14, 46, 47], siluety [9, 47], nebo sleduji objekty pomoci jadra [27, 47].
Pro klasifikaci jsou vyuzivany napiiklad klasifikdtor SVM (z angl. Support Vector Machi-
nes) [26], AdaBoost (z angl. Adaptive Boosting) [14] nebo klasifikace pomoci konvoluénich
neuronovych siti [15].

Nasledujici text se zabyva detailnéjsim popisem nejcastéji pouzivanych metod pro de-
tekci, sledovani a klasifikaci objekt.

2.2 Detekce objektu

Detekce objekti v obraze je jeden ze zakladnich tikkont v pocitacové grafice. Aby bylo mozné
objekt z obrazu (videa) sledovat, klasifikovat nebo analyzovat, je tfeba ho vzdy nejdiive
detekovat.

V soucasné dobé jsou vyvijeny stale nové metody pro detekci objektti v obraze, takze jich
aktualné existuje celd fada. V této kapitole jsou popsany pouze nékteré z nich, které jsou
zajimavé svym pristupem k problematice. Publikace [37] rozdéluje metody detekce objekt
do dvou hlavnich skupin a to na metody zaloZené na pohybu [27, 33, 36, 37, 12] a metody
zalozené na vzhledu [12, 20, 28, 31, 34, 35, 36, 37, 43].

Metody zalozené na pohybu

Metody zalozené na sniméni objektt béhem pohybu [27, 33, 36, 37, 12] potfebuji pro detekci
objektu sekvenci po sobé jdoucich snimkl videa.
Do skupiny detektort zalozenych na pohybu patii napiiklad rozdilovd metoda [27],

metoda odecitani pozadi [33, 12] a detekce na zikladé pohybu vyznamnych bodu [36]. Tyto
tTi metody jsou pouzivany nejcastéji.
Rozdilova metoda [27] pohybujici se objekty detekuje pomoci rozdilu mezi dvéma

do sobé jdoucimi snimky videa. Vypocet je lehce implementovatelny a snadno adaptovatelny
na ruzna prostredi. Nevyhodou této metody je chybnd detekce pomalu se pohybujicich
objektt, kde muze dojit k rozdéleni na vice segmentti nebo mohou detekce zaniknout. Dalsi
nevyhodou je, ze metoda neni Uplné presnd, protoze je problematické ziskat cely obrys
pohybujiciho se objektu.



Pii vyuziti metody odecitani pozadi [33, 12] muze byt videosekvence rozdélend na po-
predi (foreground) a pozadi (background). Poptedi se sklddé ze zajmovych objektii a v po-
zadi jsou objekty nepotfebné k detekci. Postup je tedy takovy, ze se nejdrive odstrani
pozadi, aby ztistalo pouze poptedi obsahujici objekty, které maji byt detekovany. K tomuto
ukonu se musi zjistit referenéni model pozadi, ktery muaze byt bud implicitné dany nebo
se vypocitava. Nejdulezitéjsi ¢asti procesu detekce je tedy kvalitni tvorba modelu pozadi.
Cim vétst je jeho spolehlivost, tim lepsi jsou vysledky detekce. Lze vyuzit rekurzivni nebo
nerekurzivni vypocet.

Rekurzivni vypocet rekurzivné aktualizuje model pozadi na zdkladé kazdého snimku,
a proto nepotrebuje buffer. Diky tomuto pristupu mize mit i snimek z davné minulosti vliv
na aktualni model pozadi. Nevyhodou vypoctu je, ze kazda chyba v pozadi muaze pretrvavat
velmi dlouhou dobu.

Nerekurzivni vypocet vyuzivd pro odhad pozadi princip posuvného okna. V bufferu
je ulozeny urceny pocet predchozich snimka a aktualni pozadi je odhadovano na zdkladé
zmén konkrétniho pixelu v pribéhu c¢asu. Pripadnou nevyhodou je velikost bufferu. Oproti
rekurzivnimu vypoc¢tu ma nerekurzivni vypocet vétsi pamétové naroky.

Detekce na zakladé pohybu vyznamnych bodu [36] se sklddd ze dvou kroki.
V prvnim kroku se v referenénim obraze detekuji vyznamné body a k nim se ve druhém
kroku hledaji odpovidajici body na néasledujicich snimcich. Body, které se vyskytuji v do-
statecném mnozstvi po sobé jdoucich snimki, jsou oznacené za hledané objekty.

Metody zalozené na vzhledu

Metodam zaloZenym na rozpoznavani objekti podle vzhledu [12, 20, 28, 31, 34, 35, 306,
, 43] staci pro detekovani hledaného objektu jeden obraz. Vystupem vSech detektoru je
seznam souradnic detekovanych objektt v jednotlivych snimcich.

K témto metoddm patii napiiklad detektory vzoru [31, 34], detektory tvaru [31, 3],
bodové detektory [31, 34], detektory detekujici podle barvy [31, 31] a detektory detekujici
pomoci klasifikatoru [31, 34].

Metody zalozené na vzhledu jsou v problematice detekce vozidel z videa vyuzivané
castéji, nez metody zalozené na pohybu.

Vstupem detektoru vzoru [31, 31] je vzor objektu a tento vzor se snazi detektor
nalézt v obraze. PTi tspéSném hledani nalezne polohu ¢asti obrazu odpovidajici vzoru.
Pro porovnani lze vyuzit dva principy, bud na zakladé korelace mezi vzorem a vybranou
casti obrazu nebo odéitanim vzoru od vybrané ¢asti obrazu. Varianta s vyuzitim korelace
je odolngjsi vici Sumu nebo zméné osvétleni, ale je narocnéjsi na vypocet.

Detektor tvara [31, 31] detekuje objekty v obraze pomoci tvarové analyzy a vyza-
duje dobrou segmentaci obrazu. Obrys objektu je reprezentovan kone¢nou mnozinou bodi,
kiivkami nebo regiony. Lze pouzit i zjednodusenou reprezentaci objektl, kterd ale musi
obsahovat informace potfebné k opétovnému ziskani tvaru. Tato reprezentace se nazyva
tvarovy deskriptor. Metoda se vyuziva zejména pro jednodussi scény. U slozitych scén do-
chazi k problémtm kvuli ¢asté ztraté viditelnosti objektu.

Princip bodového detektoru [31, 34] spo¢iva v tom, Ze v obraze hledd vyznamné body.
Tyto body maji ve svém okoli vyraznou strukturu, coz mtze byt naptriklad textura. Vyhodou
této metody je, Ze je odolnd proti globalnim zménédm obrazu. Napiiklad kdyz dojde ke zméné
osvétleni, zméné méritka nebo pozice kamery. Mezi nejvyznamnéjsi zastupce metody patii:
SURF detektor [25], SIFT detektor [35] nebo Moravcuv detektor rohu [12].



Metoda detekujici podle barvy [31, 31] detekuje objekt v obraze pomoci barevnych
vlastnosti obrazu. Nejvice se vyuzivaji modely L*a*b nebo L*uxv kvili neuniformnosti RGB
modelu. Detektor je sice vypocCetné nenarocny, ale neni prilis efektivni.

Princip detekce pomoci klasifikatoru [31, 31] spocivd v tom, Ze je mozné natré-
novat klasifikdtor, ktery nésledné s urcitou pravdépodobnosti rozhoduje, zda se hledany
objekt v obraze nachazi nebo ne. Jedna se tedy o vytvoreni funkce z poskytnutych dat,
ktera na kazdy vstup (objekt) mapuje pozadovany vystup (nachdzi-li se objekt v obraze,
vrati jeho polohu). Klasifikdtor se musi natrénovat do dvou t¥id: do jedné t¥idy patii pouze
obrazky hledaného objektu a do druhé vsechny ostatni. Tridy se musi pro spravnou funkc-
nost navzajem vylucovat. Na vstupu pri trénovani musi byt k dispozici dostate¢né mnozstvi
dat pro obé t¥idy, aby mohly byt vyhodnoceny jak pozitivni, tak negativni prvky (Obrézek
2.1).

Zastupcem této metody je kaskadovy klasifikator [20, 13], ktery je vyuzit pro detekci
automobili v navrzeném systému.

/
all

Obrazek 2.1: Prvni dva obrézky vlevo zobrazuji pozitivni prvky, tedy prvky které obsa-
huji hledany objekt. Dalsi dva obrazky potom predstavuji prvky negativni, tedy prvky,
které obsahuji bud pouze ¢ast hledaného objektu nebo jiné objekty.

1

Kaskadovy klasifikator

Kaskadovy klasifikdtor [20, 13] se sklddd z urc¢itého poctu stupnu. Kazdy stupen kaskady
obsahuje urc¢ity pocet slabijch klasifikatort. Vysledkem je silng monoliticky nelinearni kla-
sifikdtor H(x), ktery mé svoji prahovou hodnotu P. Podle prahové hodnoty se klasifikdtor
rozhoduje, zda je aktuédlni podokno pozitivnim ¢ negativnim prvkem. Ucelem kaskady je
zkratit dobu detekce hledaného objektu v obraze. Na obrazku 2.2 je znidzornén a vysvét-
len princip zapojeni klasifikatorti do kaskady. Trénovani kaskady miize probihat napriklad
metodou Viola-Jones [13].

Shrnuti metod pro detekci

Kromé vyse zminénych metod existuji hybridni metody, které pro detekci objektd v obraze
kombinuji vice zptisobu a principi pro detekci objektt v obraze. Pro zrychleni a zefektivnéni
detektoru muze programator také urcit, ve které oblasti obrazu chce hledany objekt dete-
kovat. Napriklad pokud se sledovany jizdni pruh nachéazi v levé poloviné scény, staci, kdyz
bude detektor hledat objekty pouze v této ¢asti obrazu. Timto zptisobem se také predchéazi
nezadoucim nebo chybnym detekeim.

1Obrazek 2.1 je ziskan z videa, pomoci kterého byl vyvijen vysledny systém.
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Obréazek 2.2: Schéma principu kaskadového klasifikdtoru. Princip kaskddového klasifikatoru
spoc¢iva v tom, ze na vstupu je velké mnozstvi podoken, kdy kazdy stupen kaskidy posle
pozitivni podokna na dalsi stupenn a zamitne uréité mnozstvi negativnich podoken. Prvni
stupen kaskady obsahuje pouze malé mnozstvi klasifikitort a mél by zamitnout co nej-
vice negativnich snimkt. Néasledujici stupné vzdy obsahuji vSechny klasifikatory ze stupnu
predeslych. Kazdy stupen je natrénovan tak, aby dosahoval urc¢ité procentudlni hodnoty
pozitivnich detekef i hodnoty falesné pozitivnich detekef. Ucelem je dosdhnout co nejvéts
hodnoty pozitivnich detekci a co nejmensi pocet faleSné pozitivnich detekci.

2.3 Sledovani objektt

Cilem vsech metod zabyvajicich se sledovanim objektu je vygenerovat jeho trajektorii,
ktera znézornuje pohyb objektu ve videu.

Faze detekce a generovani trajektorie pri sledovani objektu mohou byt spojené do jed-
noho kroku nebo rozdélené do dvou kroki. Metody spojujici detekci a sledovani objektu
do jednoho kroku detekuji objekty v kazdém snimku videa. Nalezené detekce potom propo-
juji a tim vytvari trajektorie pohybu jednotlivych objekti. P pouziti metod, které rozdéluji
detekci a sledovani objekti do dvou samostatnych kroki, je trajektorie ziskavana aktualizaci
pozice objektu v aktudlnim snimku na zikladé jeho predeslych pozic v jiz vyhodnocenych
snimcich.

Metody pro sledovani objektt 1ze rozdélit do tii zakladnich skupin: sledovani bodu (point

tracking) [3, 14, 46, 47], sledovani pomoci jadra (kernel tracking) [9, 47] a sledovéani siluety
(silhouette tracking) [27, 47]. Podrobné rozdéleni téchto metod je znézornéno na obrazku
2.3.

Sledovani bodu

Metody pro sledovani bodu [3, 14, 16, 17] je vhodné pouzivat pro sledovani objekti, které za-
biraji malou oblast ve snimku videa (napf. hejna ptaka na obloze). Objekty jsou reprezen-
tovany podle velikosti bud jednim centralnim bodem nebo souborem bodi. Pii pouzivani
téchto metod je treba provadét detekci objektu na kazdém snimku videa. Algoritmy pro na-
lezeni odpovidajicich dvojic bodu lze rozdélit na deterministické a statistické (pravdépodob-
nostni).

Deterministické metody [17] definuji cenu pfifazeni kazdého objektu v predeslém
snimku (snimek v ¢ase ¢ — 1) ke sledovanému objektu v aktudlnim snimku (snimek v case
t) pomoci téchto omezeni:

e Blizkost (Proximity) — situace, kdy se pozice objektu z predeslého snimku v aktu-
alnim snimku prilis nezméni.

2Obrazek 2.3 je prevzat z: [47].
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Obrazek 2.3: Detailni rozdéleni metod pro sledovani objektii.
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e Maximalni rychlost (Maximum velocity) — omezuje pomoci poloméru r vzdale-
nost, kterou muze objekt urazit.

e Mald zména rychlosti (Small velocity change) — zarucuje plynulost pohybu
objektu tim, ze se mezi snimky rychlost a smér pohybu objektu prilis neméni.

e Spolecny pohyb objektti (Common motion) — situace, kdy se sleduje vice ob-
jekt najednou. Resi se pomoci pravidla, kdy objekty zistavaji prevazné v podobném
sousedském rozestaveni.

e Tuhost (Rigidity) — predpoklad4, ze objekty redlného svéta neméni sviyj tvar a proto
vzdélenost mezi dvéma body jednoho objektu zlustdava neménna.

e Blizka jednotnost (Proximal uniformity) — kombinace blizkosti a malé zmény
rychlosti.

Tato omezeni lze vyuzit i u statistickych metod.

Statistické metody [17] do sledovani zanasi Sum, aby simuloval klasicky sum vznikly
snimanim kamery. Princip téchto metod je rozdélen do dvou modeli. Prvni model popisuje
vztah mezi predchazejicim stavem objektu s pridanym bilym Sumem a novym aktudlnim
stavem. Druhy model zpracovava zavislost aktudlniho stavu se sSumem meéreni. Klasickym
predstavitelem statistickych metod je Kalmanuv filtr [3, 11, 16], ktery je vyuzit k imple-
mentaci sledovani automobild v navrhovaném systému.

Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr [3, 14, 46] je rekurzivn{ filtr pouzivany k odhadu polohy objektu, kdy nejsou
k dispozici skuteé¢né hodnoty nebo je ¢as méreni delsi, nez je rychlost zobrazovani. Stav sys-
tému je reprezentovan vektorem realnych cisel a kovariaci mezi mérenymi a odhadovanymi
hodnotami. Kalmantv filtr pracuje ve dvou zédkladnich stavech Predict a Correct, které se
mezi sebou iterativné opakuji (Obrazek 2.4).
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Obréazek 2.4: Princip Kalmanova filtru. Faze Predict slouzi k predpovédi pravdépodobné
pozice objektu v nasledujicim snimku videa a aktualizaci nové chyby méfeni. Vysledkem
této faze je tedy prvni odhad polohy objektu pro dalsi krok (snimek v ¢ase ¢ + 1). Druhou
fazi je faze Correct zajistujici opravu predikce na zakladé méteni, ¢ili predpokladanou pozici
objektu opravi na skute¢nou pozici, kterou pozdéji (snimek v case ¢t 4+ 1) zjisti detektor.
Déle tato faze aktualizuje takzvany Gain Kalmanova filtru, ktery predstavuje odhad stavu
a chybu méreni. Pokud dojde k detekci dosud nesledovaného objektu, je vytvoren novy
Kalmanuv filtr pro tento nové nalezeny objekt. A naopak, pokud néktery ze sledovanych
predméti nebyl na predem urcéeném poctu snimki detekovan, Kalmanuv filtr pro tento
objekt zanikne a sledovani tim skondi.

Ve stavu Predict jsou aplikovany pro ziskani predikce nésledujici rovnice:

/\/ A
T = Fap_

P,=FP,_1FT +Q

kde ;f:;,C je stfedni hodnota apriorniho odhadu, P,; je kovariace apriorniho odhadu, @ je
kovariace stavového Sumu a predpokladem je, ze stfedni hodnota Sumu je nulova.

Ve druhém stavu (stav Correct) je opravena predikce na zdkladé naméfenych hodnot
pomoci nésledujicich rovnic:

Ky =P.H"(HP,H" + R)™!
I = &), + Kp(zn — Hiy)

P,=(I — KyH)P,

kde K}, je Kalmanuv zisk, R je kovariace Sumu méfeni (plati predpoklad, ze Sum mé stfedni
hodnotu nulovou), %, je stfedni hodnota aposteriorniho odhadu, Py je kovariace aposteri-
orniho odhadu a I je identicka matice.

Vylepsenim Kalmanova filtru je éasticovy filtr (particle filter) [3, 25], ktery se od Kal-
manova filtru lisi v tom, Ze nen{ omezen sledovanim pravé jednoho kandidata na sledovany
objekt v aktuadlnim snimku.

Sledovani pomoci jadra

Metody sledovani pomoci jadra [9, 17] pro sledovani objekti vyuzivaji pro reprezentaci pred-
métu zdkladni geometrickd primitiva, tedy napriklad obdélnik nebo elipsu. Tyto metody
se daji rozdélit na metody pouzivajici modely se vzhledem zalozenym na sablonach a hus-
toté (Template and Density-Based Appearance Models) [17] a na vicepohledové metody
(Multiview Appearance Models) [17].
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Mezi metody vyuzivajici modely se vzhledem zalozenym na Sablonach a hustoté patii
Mean-Shift [9] nebo KLT tracker [15]. Nevyhodou téchto metod je, Ze se jejich modely gene-
ruji za béhu programu. Pokud tedy dojde k 3D rotaci objektu, rotace zméni tvar sledovaného
objektu v pribéhu sledovani a metody potom selhavaji.

Problém s ménicim se tvarem objektu béhem jeho sledovani resi vicepohledové metody,
které pred zacatkem sledovani nato¢i model objektu z vice riznych pohledi. Zastupcem
téchto metod je napiiklad SVM tracker [18].

Sledovani siluety

Metody pro sledovéni siluety [27, 47] pracuji s popisem tvaru objektu definovaného mode-
lem. Model je generovan na zakladé tvaru siluety a je reprezentovan pomoci histogramu
barev, obrysi objektu nebo pomoci hran. Tyto metody jsou vhodné pro sledovani objekt,
které méni tvar nebo se také vyuzivaji, pokud je tieba sledovat objekt s velkou presnosti,
coz muze byt naptiklad pohyb ruky c¢lovéka. Sledovani siluety lze dale rozdélit na metody
porovnani tvari (shape matching) [17] a na metody sledovani obrysu (contour tracking)
47).

V algoritmech zaloZenych na porovnani tvara je hledani provedeno vypoctem podob-
nosti modelu objektu s regiony v aktualnim snimku. Pii vypoctu podobnosti se vyuziva
napiiklad Hausdorffova metrika [18], ktera zajisti porovnani dvou mnozin bodu.

Princip metody sledovani obryst se od predchozi metody velmi lisi. Zde dochazi
k iterativnimu vyvijeni obrysu ziskaného v predchozim snimku tak, aby se co nejvice po-
dobal obrysu v aktualnim snimku. Podminkou je, aby se alespon ¢ast objektu ziskaného
z predchoziho snimku zcela prekryvala s ¢asti objektu v aktudlnim snimku.

2.4 Klasifikace objekti

Cilem klasifikace je navrhnout a vytvorit mechanismus, ktery na zdkladé trénovacich dat
nalezne urcitou podobnost (vytvoii model) a po vytvoreni modelu dokdze s co nejmensi
moznou chybou rozdélit testovaci data do modelem vytvorenych tiid. Trénovani klasifika-
toru muze probihat pomoci metod, které bud vyuzivaji ucitele, nebo které ho nepotrebuji
50]

Vyhodou metod trénovani klasifikatoru s ucitelem je, ze maji k dispozici apriorni in-
formaci o t¥idé. Cilem trénovani je, aby klasifika¢ni mechanismus pomoci trénovacich dat
zobecnil model a diky tomu s co nejmensi chybou zaradil testovana data do jednotlivych
trid.

Naproti tomu metody trénovani klasifikatorti bez ucitele nemaji apriorni informaci o pt-
vodu dat. Proto se snazi najit mezi daty podobnost, naptiklad pomoci eukleidovské vzda-
lenosti. Data jsou tedy rozdélena podle podobnosti do skupin, které vlastné samy o sobé
tvori jednotlivé tidy.

V dnesni dobé existuje pro rozpoznani objekttt mnoho metod. Casto se vyuzivaji samo-
statné klasifikdtory, mezi které patii SVM [26] ¢i AdaBoost [11]. Déle se pro klasifikaci také
pouzivaji konvoluéni neuronové sité [15].

Klasifikator SVM (z angl. Support Vector Machines) [26] je metoda strojového uceni,
kterou lze vyuzit i pro klasifikaci objektt. Jelikoz se jednd o metodu strojového uceni, je
pro jeho spravnou funkcénost nezbytné ho nejprve natrénovat na trénovaci mnoziné dat.
Cilem metody je oddélit dvé t¥idy objekti nadrovinou a to tak, aby mezi nimi byla co nej-
veétsi volna plocha. Plocha se spocitd jako vzdalenost nadroviny od nejblizsiho objektu dané
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tTidy v n-dimenzionalnim prostoru. Objekty nachdazejici se nejblize specifikované roviné se
nazyvaji support vectors a celd nadrovina je jimi definovana pomoci vztahu 2.1.

g(x) = wlz + wo = 0, (2.1)

kde w je normalovy vektor nadroviny a wg je skalarni prah. Diky tomuto principu
nemuze dojit k pretrénovdni klasifikdtoru. Takto definovanych nadrovin muze byt nekonecné
mnoho.

Princip metody AdaBoost (z angl. Adaptive Boosting) [14] je vytvoreni klasifikdtoru
pomoci linedarni kombinace slabgjch klasifikatort, které mohou byt reprezentovany pomoci
rozhodovaciho stromu nebo napiiklad perceptronem. Podminkou je, aby jeho chyba byla
mensi nez 0,5. V jednotlivych krocich je k vyslednému klasifikatoru pridan slaby klasifikator,
ktery nejlépe prirazuje Spatné ohodnocend data. Avsak klasifikator vytvoreny pomoci tohoto
principu uz neni linearni. Jeho pfesnost je velmi vysoka a je oznacen jako silny klasifikator.

Puvodné je AdaBoost navrzen pro klasifikaci pouze do dvou tfid. Pozdéji byla ovsem
vyvinuta rtizna rozsiteni, kterd dovoluji klasifikovat do vice ttid. Vyhodou metody je velka
odolnost vii¢i pretrénovdni a pomérné snadnd implementace. Nevyhodou je potteba velkého
mnozstvi dat pro trénovaci proces.

Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (Convolutional Neural Networks — CNN) [15] jsou specifickym
druhem neuronovych siti, které jsou urceny pro zpracovani dat s charakteristickou struktu-
rou. V praxi jsou ¢asto vyuzivany ke klasifikaci obrazkovych dat ze snimki videa. Naptiklad
pro klasifikaci automobili, které byly detekovany a sledovany v jednotlivych snimcich videa.
Proto jsou konvoluéni neuronové sité vyuzity v tomto systému pro klasifikaci automobili.

CNN mohou mit riiznou architekturu a kromé vstupni a vystupni vrstvy se sklddaji
z dalsich specifickych vrstev. Mezi zakladni vrstvy patii:

e Konvoluc¢ni vrstva — je reprezentovana obdélnikovou mrizkou neuront a vyzaduje,
aby jeji predchazejici vrstva byla také reprezentovana touto miizkou, protoze neurony
dostavaji na vstup data pravé z obdélnikové podsekce predchozi vrstvy. Miizek miize
byt v konvoluéni vrstvé vice a vstupem kazdé z nich jsou data ze vSech mrizek z pred-
chozi vrstvy. Vahy jsou pro vSechny neurony v této vrstve stejné. Konvolu¢ni vrstva
je obrazem konvoluce predchozi vrstvy, kde vahy specifikuji konvoluc¢ni filtr. Typicky
tato vrstva obsahuje vice konvolu¢nich filtri.

e Vrstva poolingu — v architektuie CNN se pridava za konvoluéni vrstvu. Jeji ucel spo-
¢iva v podvzorkovani konvoluéniho obrazu na vstupu. Cilem této vrstvy je tedy dostat
na vstup obdélnikové bloky z konvolu¢ni vrstvy a tyto bloky poté sloucit do jednoho
vystupu. Z n vstupl vznikne jeden vystup. Pomoci vrstvy poolingu se dé predchéa-
zet preuceni, protoze diky ni se da snizovat pocet parametri a mnozstvi vypoctu
v siti. Pro pooling 1ze vyuzit vice metod, jako jsou napriklad maximum nebo prameér.
Nejcastéji se pouziva funkce pro maximum.

e Klasifikaéni vrstva neboli plné propojena vrstva — je nejvyssi vrstvou konvo-
luéni neuronové sité. Tato vrstva provadi vysokotroviiové rozhodovani a pocet jejich
neuront se rovnad poctu tiid, do kterych klasifikuje data ze vstupu. Vstupem této
vrstvy jsou vSechny vystupy (tedy ptfiznakové vektory vstupniho obrazu) z predchozi
vrstvy.
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Na obrazku 2.5 je zndzornéna zakladni struktura konvolu¢ni neuronové sité. Vyobrazena
sit obsahuje vrstvy s trojrozmérnym usporaddnim neuronu. Kazda vrstva prevede troj-
rozmérny vstupni vektor na vystupni pomoci neuronovych aktivaci. Vystupem konvoluéni
vrstvy je souhrn vsech trid a k nim pritazené hodnoty pravdépodobnosti. Tyto hodnoty
urcuji, ke které tridé ma byt vstupni objekt prifazen. Souhrn pravdépodobnostnich hodnot
musi byt tedy logicky jedna. Pokud je konvoluéni sit dobie natrénovana, hodnoty s nejprav-
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Obréazek 2.5: Vrstvy konvolu¢ni neuronové sité. V této siti reprezentuje cervena vstupni
vrstva obrazek, ktery bude klasifikovan a vyska se sitkou této vrstvy odpovidé rozliseni
vstupniho obrazku. Modry kvadr reprezentuje skrytou vrstvu, kde jeji hloubku urcuje pocet
barevnych kandli. V tomto pripadé je vyuzit barevny model RGB, ¢ili hloubka je rovna
tfem. Vrstvy obsahuji proménlivé pocty priznakovych map, kde pfiznaky mohou byt rtizné
kombinace barev na riznych ¢astech obrazu. Zeleny kvadr znazoriuje konvolucéni vrstvu.
Vystupem vrstvy je informace, kde je ke kazdé tridé pridélena pravdépodobnost jejiho

prirazeni ke vstupnimu obrazu.
3

30brazek 2.5 je prevzat z: [15].
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Kapitola 3

Systém pro detekci, sledovani
a klasifikaci automobilu

Zadanim diplomové prace je navrhnout a implementovat systém pro detekci, sledovani a kla-
sifikaci vozidel.

V této kapitole je popsdna analyza zadaného problému, déle jsou zde zminény nastroje
pouzivané pri vyvoji systému a nastroje potrebné pro jeho spravny chod. Ve druhé c¢asti
kapitoly je vysvétlen konkrétni ndvrh systému a je zde popsana hierarchie celého systému.
Jednotlivé bloky schématu systému jsou vysvétleny v samostatnych podkapitolach. Tam
jsou také popsdny zajimavosti ohledné implementace systému.

3.1 Analyza problému

Jednim z cilu vyvojaia zabyvajicich se zefektivnénim dopravy (Inteligentni dopravni sys-
témy [29]) je, aby Tidi¢i nemuseli travit zbytecné dlouhy ¢as na kifizovatkach nebo v kolonach
a aby se zvysila bezpecnost. Prikladem neefektivné vytvoreného systému je kiizovatka 1i-
zend semafory, kde je prepindni barev nastaveno staticky na urcity casovy interval. Tedy
i kdyz je na vozovce jediné vozidlo, Fidi¢ musi predem stanoveny ¢asovy interval ¢ekat na ze-
lenou. Moderni systém pro analyzu dopravy by v této situaci tidic¢i, ktery je na krizovatce
sam, sepnul zelenou v jeho sméru jizdy okamzité.

V soucasnosti, kdy jsou informacni technologie na vysoké rovni, se stile castéji vyu-
zivaji pocitacové systémy, které jsou schopné na zakladé dat z kamer ziskat a vyuzit vice
riznych informaci najednou. V minulosti bylo nutné pro ziskdni kazdé informace pouzit
jiny postup (napf. rychlost bylo mozné mérit pouze pomoci radaru [38] nebo efektivni
fizeni kiizovatek na zdkladé aktualni dopravni situace museli provadét policisté osobné).

Proces zpracovani dat 1ze rozdélit na dvé ¢asti, na sbér dat (z kamery) a software (poci-
taCovy program, ktery provadi na zakladé ziskanych dat pozadované dkony). Pro co nejlepsi
vysledky je dilezita jak kvalita ziskanych dat, tak i kvalita vytvoreného softwaru.

Analyzovat dopravu pomoci kamer je také vyhodné z hlediska snadné instalace. Staci
nainstalovat kameru na misto, kde je zadouci dopravni situaci sledovat a mit k dispozici
funkéni systém pro urcenou problematiku. Dalsi vyhodou je, ze ziskana data mohou byt
zélohovana na pozadovanou dobu a ndasledné je mozné je vyuzit pro zpracovani ruznych
statistik (napf. pocet projetych automobilii, nejéastéjsi znacky automobilii, nejrozsitenéjsi
barva vozidel, atd.) v uréenych ¢asovych intervalech (denné, tydné, mésicné, atd.).
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Pro ziskani kvalitnich vysledkiu je rozhodujici odpovidajici kvalita zdznamu (zdlezi
na technickych parametrech kamery) a zdroven i vhodné umisténi kamery. Umisténi ka-
mer neni omezeno pevné danym tthlem, ze kterého snimaji vozovku, je tedy mozné kamery
umistit na budovy, mosty nebo jiné konstrukce. Dilezité je vsak umistit kamery v dosta-
te¢né vysce nad komunikacemi tak, aby se snimana vozidla pti prijezdu sledovanym tisekem
co nejméné vzajemneé zakryvala. Pii castém zakryvani vozidel by nebyly zakryté automobily
zaneseny do statistik a vysledky by byly zkreslené.

Mezi dalsi faktory, které ovliviuji spravnou ¢innost systému patii meteorologické pod-
minky. Napriklad silny slune¢ni svit mize zastinovat vozidla, nebo muze zabéry z kamer
znacné zneprehlednit husty dést nebo snézeni.

3.2 Nastroje

V této podkapitole jsou struc¢né popsany nastroje a knihovny, které jsou vyuzity pro imple-
mentaci a spravny chod celého systému. Mezi ty patii Robotickij operacni systém, Docker
a knihovny FFmpeg, OpenCYV, TensorFlow a Keras.

Roboticky operac¢ni systém

Hlavnim cilem Robotického operacniho systému (ROS) [1, 30] je umoznit vyvojaium rychlé
a snadné vytvareni modulu pro aplikace na spoleéné platformé. Nabizi vyvojairim hard-
warovou abstrakci, ovladace zarizeni, knihovny, vizualizéry, predavani zprav mezi procesy
a spravu balickt. Aplikace vytvarend v ROS se skldada z vice casti, které se nazyvaji
nody. Jednotlivé nody jsou opakované pouzitelné pro dalsi nové systémy. ROS je licencovan
pod open source na zikladé BSD licence a je rozsiten po celém svété. Déle jsou popsany
mechanismy ROS, které jsou vyuzity pro komunikaci systému.

Node

Kazdy node [1, 30] musi byt pojmenovany. Node je vlastné proces, ktery provadi vypocet.
To znamend, ze pomoci jednoduchych nodu je implementovana ¢ast feseni aplikace, ktera je
v ROS tvorena mnoha nody. Spousta nodi pro ruznéd vyuziti uz je vytvorena. Jsou volné
dostupné a lze je pouzit pro vlastni reSeni. Jednotlivé nody mezi sebou komunikuji pomoci
vzéjemného zasildni zprédv na topicy nebo pomoci service.

Topic

Topic [1, 30] je pojmenovany komunika¢ni kanal mezi publisherem a subscriberem, ptes ktery
jednotlivé nody komunikuji. Nazev topicu se pouziva k identifikaci obsahu zpravy. Node (pu-
blisher) vysila zpravu tak, Ze zvefejni dotyéné informace na dany topic. Node (subscriber),
ktery mé zdjem o urcity druh dat, se pripoji na prislusny topic a z ného ¢te potrebné data.
Na jediny topic miize byt zaroven pripojeno vice publishert i subscribert. Jeden node miize
zverejnit a nebo se prihlasit k odbéru z vice topicu. Pro zjisténi dostupnych topict slouzi
prikaz: rostopic list.

Message

Message [1, 30] je datova struktura, kterd reprezentuje topic. Tato datova struktura mize
obsahovat celé nebo desetinné ¢éislo, pole, atd. Zprdvy mohou také obsahovat libovolné
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vnofené struktury. Vypis zprav z jednotlivych topici lze vypsat pomoci piikazu: rostopic
echo jméno_topicu.

Service

Service [1, 30] funguje na principu dotaz-odpovéd. To znamend, Ze server prijme pozadavek
od klienta a node podporujici tento pozadovany service ho provede. Klient nésledné obdrzi
odpovéd. Struktura service je dana souborem typu srv. Pro zjisténi dostupnych service
slouzi prikaz: rosservice list.

Rosrun

Rosrun [1, 30] slouzi k spousténi jednotlivych nodi, které jsou implementovany v jazyce
Python. Format piikazu pro spusténi: rosrun adresaf¥ jméno_nodu.py.

Roslaunch

Roslaunch [1, 30] spousti predem definované nody s parametry, vlastnimi jmennymi prostory
a premapovanim topict na vstupy/vystupy. Tyto informace jsou uloZeny v jednom launch
souboru. Format prikazu pro spusténi: roslaunch adresaf¥ jméno_launche.launch.

Docker

Docker [6, 21] je uréeny primarné k usnadnéni vyvoje, adrzby, dodavini a provozovani
aplikaci pomoci aplika¢nich kontejnerii. Tedy umoznuje aplikaci izolovat v rdémci kontejneru,
spolecné se vSemi jejimi zavislostmi, potfebnymi knihovnami a programovym prostredim,
od ostatnich procesu na systému hostitele. Jedna se o open source platformu.

FFmpeg

FFmpeg [7] je open source multimedialni framework pod licenci LGPL nebo GPL, ktery umoz-
nuje nahravani, prehrdvani, konverzi a streamovani digitalntho zvuku a obrazu. Jedna se
o velmi rychly audio/video konvertor. Jako zdroj pro FFmpeg muze poslouzit témét cokoliv,
od jednoduchého video souboru az po vysilani streamu. Knihovna obsahuje velké mnozstvi
ruznych kodeka pro dekdédovéani videa, jako jsou napriklad MPEG-4, H.264, AAC, FLAC.

Princip ¢innosti spociva v poc¢atecnim volani knihovny libavformat k nacteni vstupnich
snimkl a k ziskani dat pomoci demuxeru. Kédované pakety jsou potom poslany do deko-
déru. Dekodér produkuje nekomprimované ramce (raw video, PCM audio, atd.), které mo-
hou byt zpracované filtrovanim. Nasledné po filtrovani jsou data predédna do kodéru, kde
jsou zakdédovana a poslana jako kddované pakety. Nakonec jsou tyto pakety vstupem mu-
xeru, ktery je zapise do vystupniho souboru.

OpenCV

OpenCV (z angl. Open Source Computer Vision Library) [5] je open source knihovna pod li-
cenci BSD nabizejici implementaci siroké skaly algoritmtt z oboru pocitacového vidéni,
zpracovani obrazu a strojového uceni. Vyresi problematiku jako je filtrace a segmentace ob-
razu, rozpoznavani a sledovani objekti, kalibrace kamer, spojovani snimk, analyzy pohybu
nebo 3D rekonstrukce scény. Tato knihovna byla navrzena s dirazem na vypocet v redlném
Case.

16



TensorFlow

TensorFlow [2] je open source software knihovna pro strojovou inteligenci. Provadi nume-
rické vypocty pomoci grafu toku dat. Uzly v grafu predstavuji matematické operace a hrany
grafu reprezentuji multidimenzionalni datova pole neboli tenzory. Flexibilni architektura ur-
¢itého prostredi umoznuje nasazeni na jeden poptipadé vice CPU nebo GPU. TensorFlow
byl vyvinut védci a inzenyry pracujicimi pro Google. Dnes je ovsem volné dostupny.

Keras

Keras [16] je open source vysokotroviiova knihovna pro préaci s neuronovymi sitémi. Pro slo-
zité vypocty vyuziva TensorFlow, které bylo vyvinuto s durazem na umoznéni rychlého
experimentovani. Tato knihovna je schopna bézet bez problémi na CPU nebo na GPU.
Mezi hlavni vyhody patii snadné rozsititelnost. Nové moduly lze bez problémii ptidat ke sta-
vajicimu projektu. Modulem je graf nebo sekvence grafi a mél by byt kratky a jednoduchy.

3.3 Navrh systému

Aplikace bézi na platformé Robotického operacniho systému a je implementovana v progra-
movacim jazyce C++, ktery ROS plné podporuje. Pouze node, ktery klasifikuje automobily
je implementovan s vyuzitim Python rozhrani systému ROS. Tento zpusob je jednodussi
nez implementace v jazyce C++, protoze je mozné piimo vyuzit knihovny Keras a Tensor-
Flow.

ROS jsem vybral vzhledem k tomu, Zze podporuje skalovatelnost aplikace na jednot-
livé bloky (nody), které mezi sebou komunikuji pomoci dvou mechanismi pojmenovanych
topic a service. Dalsim diivodem je také podpora prace s knihovnami OpenCV, FFmpeg,
TensorFlow nebo Keras, které jsou vyuzity pro implementaci tohoto systému.

Vzhledem k naro¢né a mnohdy zdlouhavé instalaci ROS jsem zvolil jeho pouziti v ramci
docker kontejneru. Docker umoznuje snadnou instalaci, prenositelnost a znovupouziti jeho
tmage. Pomoci Dockeru je ROS velmi rychle zprovoznén a pripraven k okamzitému pouziti.

V pouzitém docker image byly k dispozici pouze knihovny FFmpeg a OpenCV. Knihovny
TensorFlow a Keras, coz jsou prerekvizity pro klasifikaci, musely byt dodatecné doinsta-
lovany. Vyhoda pouziti Dockeru spociva v tom, ze se da image vytvoreny ke spravnému
chodu systému ulozit. Uzivatelé, ktefi systém budou pouzivat, mohou rovnou namapovat
vytvoreny image. Systém lze poté vyuzivat okamzité, bez nutnosti dalsi instalace prerekvi-
zit.

Systém je navrzen tak, ze sbird data z video souborii, které jsou pofizeny statickymi
kamerami umisténymi nad dopravnimi komunikacemi. Informace ziskané z téchto kamer
jsou potom zpracovavany v realném case (live streamy) nebo jsou zdznamy z nich ulozené
pro budouci zpracovani. Vstupem je URL streamu nebo ulozeného videa. Navrzeny systém
je primarné urcen pro videa, kdy je automobil sniman zepfedu a jede smérem ke kamere.

Vystupem jsou jednotlivé logovaci soubory zvlast pro kazdy tkon (detekce, sledovani
a klasifikace vozidel). Pro detekci jsou tyto soubory ve formatu: ¢islo snimku a pozice
bounding boxu, coz je ramecek, ktery ohranic¢uje nalezené vozidlo ve videu.

Pro sledovani automobilti jsou logovaci soubory ve formatu: ¢islo snimku, na kterém byl
dany automobil poprvé detekovan. Nasleduje pole, které obsahuje souradnice detekci. Pole
obsahuje pouze jeden bod uréeny osami X a Y, protoze se pracuje se stfedem bounding
boxu.
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Klasifika¢ni logovaci soubor je ve stejném formatu jako vysledny soubor pro tracking.
Navic jsou zde ulozeny informace o klasifikaci, tedy ¢islo prirazené tiidy, ktera reprezentuje
tovarni znacku a typ daného automobilu.

Na obrazcich nize jsou zachyceny rizné typy chyb a situaci, ke kterym dochézelo béhem
implementace systému. Pri vyvoji bylo pouzito jiné video nez pro testovani.

Navrzeny systém muze byt soucasti systému pro analyzu dopravy, ktery jsem implemen-
toval spolecné se spoluzdkem Pavlem Hajkem. Tento systém jsme prezentovali na konferenci
Excel@Fit 2017. V README systému je podrobnéji popsana nase spoluprace.

Jak bylo uvedeno v podkapitole Existujici feseni, 1ze feSeni problému rozclenit na bloky
pro detekci, sledovani a klasifikaci vozidel. Pro spravné fungovani systému je nutny také blok
pro otevieni a prekdédovani vstupniho videa a blok pro logovani vysledki. Na obrazku 3.1
je zobrazeno zakladni blokové schéma celého systému se spravnym vnitfnim zapojenim
jednotlivych blokt a tim jsou znazornény i komunikacni kanaly mezi jednotlivymi nody.

Ctenl videa Detekce automobila Sledovani automobild Klasifikace automobila

Logovani vysledkd

Obréazek 3.1: Blokové schéma vnitiniho zapojeni celého systému. Jednotlivé bloky predsta-
vuji v ROS nody.

Cely systém je tedy rozdélen na nasledujici ROS balicky:

e Hlavni uzel — traffic — zdkladni blok, ktery sdruzuje potfebné informace od vsSech
ostatnich nodi a na jejich zakladé ridi cely systém. Také zajistuje vizualizaci aktualni
scény a logovani dosazenych vysledki.

e Cteni videa — traffic_decode — otevie, ¢te a dekéduje vstupni video. Jeho vstu-
pem je URL streamu nebo video souboru a vystupem potom jednotlivé snimky videa
zapisované na zadany topic.

e Detekce automobilti — traffic_detection — detekuje automobily v jednotlivych
snimcich videa. Jeho vstupem jsou tedy snimky videa a jako vystup vraci informace
o nalezenych automobilech ve formé jejich bounding boxd. Vsechny tyto informace
jsou postupné publikovany na topic.

e Sledovani automobilti — traffic_tracking — vstupem tohoto bloku jsou informace
z topicu, ktery publikuje vystup detektoru a na vystupu publikuje vysledek sledovani
automobili. Tento balicek tedy doplnuje ID jednotlivych vozidel a tim spojuje vice
bouding boxt z ruznych snimkt. Diky tomu je vytvorena trajektorie drahy pohybu
jednotlivych automobilu.

e Klasifikace automobila — traffic_classification — vstupem jsou snimky (vy-
fezy) jednotlivych vozidel a vystupem jsou ID tiidy, které reprezentuji tovarni znacku
a model automobilu, jehoz snimek byl vstupem.
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Pri vyvoji systému se ukézalo, Ze toto vnitini blokové zapojeni zptusobovalo, ze dosazené
vysledky nebyly uspokojivé.

Problém spocival v tom, ze detekéni blok nestihal zpracovavat vSechny ulozené snimky
vstupniho videa. Bylo to zptsobené tim, ze detekce jednoho snimku trvala kolem 60 ms,
coz byl prilis dlouhy cas. Béhem zpracovani jednoho snimku prichazely na urceny topic
nasledujici snimky videa. Jelikoz ale stéle jesté nebyl zpracovan aktudlni snimek, dochéazelo
k tomu, zZe nebyly zpracovany nékteré snimky a po dokonceni detekce byl pouzit posledni
snimek, ktery byl na topic ulozen. Naptiklad byl tedy detekovan kazdy desaty snimek videa
a ostatni snimky byly zahozeny. To se negativné projevovalo ve vyslednych trajektoriich
sledovanych vozidel.

Jako spravné feseni tohoto problému, se ukazalo spojit bloky pro ¢teni videa a detekci
do jednoho spole¢ného bloku. Hlavni zménou proti predchozi verzi je, ze jednotlivé snimky
videa jsou predavany funkci pro detekovani automobili pomoci parametru a ne pomoci
topicu. Timto zpiisobem jsou detekovany vsechny pfichozi snimky. Jinak tento novy blok
zapisuje informace na prislusné topicy stejné jako predtim dva samostatné bloky. Stéle jsou
tedy snimky videa uklddany na topic, ale jsou vyuzivany pouze pro vizualizaci. Aktudlni
podoba schématu vysledného systému je zndzornéna na obrazku 3.2.

Ctenl videa Detekce automobild Sledovan( automobild > Klasifikace automobild

\) Logovani vysledka

Obrazek 3.2: Vysledné blokové schéma vnitintho zapojeni systému pro detekei, sledovani
a klasifikaci automobilfi.

Spojeni téchto dvou bloku tedy vedlo k ziskani vice detekci pro kazdy automobil. Tento
rozdil je znazornén na obrazku 3.3.

Komunikace

Systém pro komunikaci mezi nody vyuziva mechanismy ROS, jednotlivé bloky mezi sebou
komunikuji pomoci topicu nebo mechanismu service. Pro tento ucel je nutné definovat nové
datové typy. Definice téchto datovych typt jsou umistény v hlavnim balicku traffic. V ta-
bulce 3.1 je zobrazen format komunikace a sdileni dat mezi jednotlivymi bloky. Podrobnéji
je komunikace mezi nody popsana v nasledujicim textu, ktery se vénuje jednotlivym blokim
systému.

3.4 Hlavni uzel

Hlavni uzel (traffic) ovlada ¢innost celého systému a obsahuje veskeré soubory pro nasta-
veni a spusténi aplikace a také soubory definujici strukturu mechanismi pro komunikaci
jednotlivych blokii.

Tento uzel obsahuje launch soubor (spoustéci soubor). Aby uZivatel nemusel jednotlivé
nody spoustét samostatné, existuji v ROS launch soubory, které spusti vSechny nadefinované
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Obréazek 3.3: Na snimku vlevo je zobrazena situace, kterd nastavala pri poc¢ateénim zapo-
jeni blokt. Na snimku vpravo je naopak zobrazena situace po spojeni blokil pro ¢teni videa
a detekci vozidel. Protoze v druhém piipadé byly k detekci pouzity vSechny snimky videa,
jsou ziskané trajektorie tvoreny z vice bodi. Vysledkem je presnéjsi trajektorie, kterd ne-
obsahuje vykyvy jako ptivodni trajektorie z pocatku vyvoje systému. Rozdil mezi obéma
trajektoriemi je viditelny pouhym okem.

Tabulka 3.1: Pfi ¢teni videa je kazdy jeho snimek ulozen na topic s informacemi o jeho ca-
sové stopé a poradovém cisle. Detekci a sledovani maji na starosti dva odlisné nody, ovsem
oba dva pouzivaji stejny datovy typ. Detektor uklada na topic informace o bounding boxu
a aktudlni vyfrez daného vozidla. Tracker si postupné nacita informace od detektoru a ty si
preulozi na svij topic a doplni kazdé detekci ID automobilu, ¢imz postupné spojuje detekce
a tim vytvari jednotlivé trajektorie. Klasifikator jako jediny node vyuziva pro komunikaci
s hlavnim blokem mechanismus service ve formatu, kdy vstupem klasifika¢niho uzlu je se-
znam vytezi a jako vystup posila vitéznou tfidu modelu, kterd reprezentuje tovarni znacku
a typ daného automobilu.
| Informace (médium) | Polozky |

video (topic) snimek

poradové ¢islo snimku
cas snimku

detekce a sledovani (topic) | ID automobilu
bounding box

vylez automobilu

klasifikace (service) seznam vyfezu automobilu
ID tiidy modelu

nody najednou. Déle také nacte konfigura¢ni soubor (podrobnéji je konfigurac¢ni soubor
popsan dale), pomoci kterého si uzivatel nastavi vSechny parametry nezbytné pro spravny
chod systému.
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Dalsi skupinou soubori, které je zde treba zminit a vysvétlit, jsou soubory pro komu-
nikaci nodu mezi sebou. Jsou zde soubory typu msg, reprezentujici strukturu jednotlivych
topicu, na kterych jsou sdruzovany potiebné informace. Dalsimi soubory, které jsou po-
tfebné pro chod aplikace, jsou soubory typu srv. Tyto soubory reprezentuji strukturu zprav
pro komunika¢ni mechanismus seruvice.

Kromé zminénych specifickych souborti, se zde nachazi zdrojové kédy hlavniho nodu.
Jedna se o klasicky C++ soubor a jeho hlavickovy soubor. Pomoci téchto dvou souborti jsou
ovladany vsechny ROS balicky zndzornéné v blokovém schématu. Z uvedenych nodu ziskava
postupné hlavni uzel potrebné informace pro rizeni systému. Node je schopny komunikovat
se vSemi bloky systému. Ostatni bloky komunikuji pouze se svymi sousedy.

Béhem béhu systému jsou ziskané informace ukladany do t¥idy Car. Ttida Car uchovava
vsechny potirebné informace o jednotlivych vozidlech. Pri volani destruktoru jsou spustény
funkce pro logovani vysledki.

Je zde také implementovan timer, ktery kazdou vtefinu zjistuje, zda nebylo dokonceno
sledovani jednoho nebo vice automobilii. Pokud bylo dokonceno, jsou zkompletovany infor-
mace o daném vozidle, které jsou nutné pro proces klasifikace. Vystupem je seznam vozidel,
kterd uz opustila prostor snimany kamerami a tato vozidla jsou nasledné klasifikovana. In-
formace potiebné pro klasifikaci (ID a vyfezy automobilu) jsou ulozeny do fronty. Tam jsou
postupné ukladany udaje o vsech vozidlech, ktera uz nejsou v zabéru kamery. Do fronty jsou
informace o jednotlivych automobilech ukladany proto, Ze pro klasifikaci se nejprve musi
nacist model, pomoci kterého jsou automobily zarazovany do jednotlivych tiid. K nacteni
modelu je potreba urc¢ity ¢asovy usek, proto pro klasifikaci neni k dispozici hned po spusténi
systému. Ve chvili, kdy je model nacten, zacind proces klasifikace jednotlivych informaci
o vozidlech z fronty. Protoze klasifikace je naroény proces, bézi paralelné s hlavnim uzlem
v jiném vlakné.

Diky rozdéleni béhu systému do dvou vldken nedochazi ke zpomaleni ostatnich ¢asti sys-
tému. Zpomaleni bylo znat také pri vizualizaci funkénosti systému. Ta se pii béhu systému
na jednom vldkné prakticky nepohybovala a tim padem nebylo mozné takovou vizualizaci
pouzivat. Zaroven se systém ani nepriblizoval béhu v redlném case.

Po ptijeti posledniho snimku videa do hlavniho uzlu a jeho zpracovani koné¢i ¢innost
vSech modi kromé Kklasifikace. Ta zacala se zpozdénim po nacteni potiebného modelu
a také je jeji vykonavani vypocCetné naroc¢né. Hlavni uzel cekd, az se ukonci klasifikace
a fronta udaji o neoklasifikovanych vozidlech bude prazdna. Pokud se jedna o video za-
znam, tak v tomto okamziku hlavni uzel ukonéi ¢innost celého systému. Pri pouziti zivého
streamu bézi systém do té doby, nez ho uzivatel vypne.

Vizualizace

Hlavni uzel také zajistuje vizualizaci systému. Postupné zobrazuje snimky, které si nacita
z topicu, na kterém jsou ulozeny jednotlivé snimky videa. Do obrazu kromé snimku videa
vykresluje i dalsi informace. V levém hornim rohu je zobrazena casova stopa videa a ¢islo
aktualniho snimku. Déle jsou detekované a sledované automobily oznacené 1D a jejich tra-
jektorie je zluta cara, kde cervené tecky oznacuji predeslé polohy automobilu.

Konfiguraéni soubor

Pomoci konfigura¢niho souboru, ktery je ve formatu YAML, se nastavuji veskeré parametry
jednotlivych blokii:
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e Cteni videa — URL videa, hodnota drop_ frame (pocet vynechanych snimku vstup-
niho videa), maximalni $itka videa (pfi puleni rozliseni) a nazev topicu.

e Detekce — cesta ke kaskadé, cesta ke vstupni masce videa, parametry detektoru
a nazev topicu.

e Sledovani — zapnuti/vypnuti kontroly sméru jizdy jednotlivych automobili, parame-
try trackeru a nazev topicu.

¢ Klasifikace — cesta ke klasifika¢nimu modelu, maximélni pocet vyrezt pro klasifikaci
jednoho automobilu, zptsob urceni vysledné tridy a nazev topicu.

e Logovani — umisténi a nazvy logovacich souborti a umisténi, kam se maji ukladat
vyrezy sledovanych automobilt.

Vidy se jednd o nazev topicu, na ktery se maji ziskané informace zapisovat jednotlivymi
nody.

3.5 Cteni videa

Pro implementaci otevieni, éteni a dekdédovani vstupniho videa je vyuzita knihovna FFmpeg.
Tato knihovna obsahuje vSechny potirebné nastroje pro praci s videem a umoznuje oteviit
jak videa ze zdznamu, tak i zivé streamy. Vyhodou knihovny FFmpeg je, ze otevie jakékoliv
video bez nutnosti parsovat zadané vstupni URL.

Tento blok postupné ¢te a dekdéduje jednotlivé ramce videa na snimky. Vstupem je tedy
URL video souboru, ktery bude zpracovavan. Vysledkem je sekvence snimkt vstupniho
videa, které jsou postupné zapisovany na zadany topic. Dale jsou snimky predéavany detekéni
¢asti jako parametr.

Systém uchovava o jednotlivych snimcich nasledujici informace: ID snimku a cas, ve kte-
rém se snimek objevuje ve videu (v sekundach a milisekundach).

ROS ma vétsi rezii, zejména v pripadé kopirovani snimki na topic, a disledkem toho je,
ze systém nebézi v redlném case pro videa, kterd maji vysokou hodnotou FPS. Délka casu
ulozeni snimku na topic je zavisla na jeho velikosti. Jako zrychleni se ukizala komprimace
snimku z formatu BGR na JPEG. Komprimace mé také urcitou rezii, ale ptfi vyvoji se
ukézalo, ze i pres to je vhodné ji vyuzit, protoze se tak razantné zvysi rychlost ulozeni
snimku na topic.

Dalsi zrychleni pfineslo ptileni rozliSeni vstupniho videa. Rozliseni je déleno dokud ne-
klesne sitka snimku pod nastavenou hranici poc¢tu pixela (zde 720 pixeli). U testovanych
videi je rozliSeni déleno pouze jednou (scale = 2). Program dile i pfes pileni rozliseni
pracuje s puvodnimi hodnotami velikosti souradnic videa.

Aby systém fungoval co nejrychleji a odpovidal redlnému casu, musi byt v urcitych
pripadech (naptiklad mélo vykonny PC) vynechévany nékteré porizené snimky videa. Tes-
tovand videa maji vysokou hodnotu FPS, pri které je vynechani mensiho poctu snimku
zanedbatelné. Pocet vynechanych snimku (kladné celé ¢islo) lze prizpusobit podle zadanych
pozadavki na systém (uzivatel muze pozadovat rychlost nebo naopak co nejvétsi presnost
ziskanych informaci i s védomim, Ze systém nepobézi v redlném case).
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3.6 Detekce automobilu

Pro detekovdni automobili byl zvolen kaskadovy klasifikator [20, 43], ktery pro detekci
potfebuje natrénovanou kaskadu.

Princip detekce automobilt

Na vstupu detektoru musi byt k dispozici sekvence snimkt vstupniho videa. Snimky jsou
detektoru postupné predavany pomoci parametru z funkce pro ¢teni videa. Dalsi podminkou
pro fungovani detektoru je mit na vstupu natrénovanou kaskddu pro vyhledavani objektu
(v tomto pripadé automobilil) ve snimcich videa.

Detektor tedy prochézi jednotlivé snimky a pro kazdy snimek pomoci kaskady vytvori
seznam nalezenych automobili. Tyto informace posild v jednotlivych iteracich pres urceny
topic bloku systému, ktery obstarava sledovani automobili. Na topic se uklada poloha
jednotlivych automobili ve formé bounding boxi. Bounding box obsahuje soutradnice levého
horniho rohu ramecku (X a Y') a informace o jeho velikosti (sitka a vyska). Pomoci ziskanych
bounding boxt nalezenych automobilii jsou ze snimki videa ziskavany vytezy aktualné
detekovanych vozidel. Tyto vyrezy jsou spolu s informacemi o bounding boxech dale pomoci
hlavniho uzlu nacteny z topicu a ukladany do tiidy Car, protoze jsou v dalsim prubéhu
zpracovani vyuzity pro klasifikaci.

Ke vstupnimu streamu nebo video souboru lze ptidat do konfigura¢niho souboru i vstupni
masku tohoto videa (Obrazek 3.4), pomoci které se detektor rapidné zrychli, nebot hleda
automobily pouze tam, kde by se mély vyskytovat, tedy pouze na silnicich ve vybranych
jizdnich pruzich a smérech, které maji byt analyzované. Pouzitim vstupni masky se také
zvysuje presnost detektoru, protoze nejsou vyhledavany automobily, které nejsou soucésti
analyzovaného dopravniho pruhu.

Obréazek 3.4: Levy obrazek zobrazuje screen videa a pravy obrazek masku tohoto videa.
V pripadé pritomnosti masky vyhledava detektor automobily pouze v jeji bilé oblasti.

Pred spusténim systému je mozné na zakladé pouzitych videi vyladit detektor pomoci
dvou stézejnich parametri:

e scale__factor (double) — urcuje, o kolik procent je velikost snimku snizena na ob-
razovém méritku a pomoci toho urcuje rychlost a dukladnost detekce. Pro priklad
scale_factor = 1.03 znamenad, ze je velikost snimku snizena o 3 %.

e min__neighbors (int) — uréuje, kolik sousedu si ma kazdy kandidat udrzet, ¢imz ur-
Cuje presnost a pocet detekci. Pii nastaveni parametru na hodnotu 4, kterd je v na-
vrhovaném systému pouzivana, je detekce presnéjsi a pocet detekci mensi. Je to dédno
tim, Ze jsou detekovany pouze objekty, u kterych je vyssi pravdépodobnost, ze se
skutecné jedna o automobily.
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Popis kaskady pro detekci

Kaskada je ve formatu XML. V navrzeném systému je pouzivana kaskédda, jez byla natré-
novana na Fakulté informacnich technologii VUT v Brné a je dostupnéa pro jeji studenty.

Tato kaskdda je natrénovana na fakultnim datasetu COD20K [13]. Tento dataset obsa-
huje priblizné 10 000 trénovacich a pres 1 100 testovacich snimkii s anotacemi popisujicimi
polohy automobilt.

Existence spolehlivé a funkéni kaskady byla jednim z divodu pro vybér metody de-
tekovani objektd pomoci kaskady. Kaskadovy klasifikator je implementovan knihovnou
OpenCV', kterd je podporovana platformou ROS. Coz byl dalsi divod, pro¢ zvolit tuto
metodu.

Odstranéni chyb detektoru

Pri préaci detektoru dochazelo k nasledujicim chybam: detekovani jinych objektt, nez vozidel
(false positive), detekovéni jednoho automobilu v rdmeci jednoho snimku vicekrat (duplicity)
a posledni chybou bylo nedetekovani automobilu v aktudlnim snimku (false negative).

Problém s detekovanim jinych objekti nez vozidel (Obrazek 3.5) je FeSen tak, ze pokud
se detekce objevila nahodile pouze v jednom snimku a v dalSich snimcich uz ne, je tato
detekce vypusténa a déle se s ni nepracuje. Pokud je ovSsem parametr detektoru, konkrétné
min__neighbors nastaven na vyssi hodnotu (v tomto systému defaultné na hodnotu 4), pak se
tyto Spatné detekce prakticky neobjevuji.

Obrazek 3.5: Ukazka sSpatné funkcénosti detektoru, kdy byl nastaven parametr
min_ neighbors na hodnotu 0. Na tomto obrazku je dobte vidét, ze pti Spatné nastavené hod-
noté tohoto parametru detektor detekuje i objekty, které nejsou vozidla a zaroven detekuje
jednotliva vozidla v ramci jednoho snimku vicekrat.

Vicenasobna detekce jednoho automobilu v jednom snimku se sice béhem testovani
na testovacich videich neobjevovala prilis ¢asto, avsak i malé mnozstvi vzniklych chyb bylo
treba odstranit, zejména kvuli spravné funkénosti sledovani vozidel. Pokud by vicenasobna

http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/objdetect/cascade_classifier/
cascade_classifier.html
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detekce nebyla odstranéna, bylo by jednomu automobilu pridéleno vice identifikac¢nich cisel
a automobil by potom byl i vicekrat sledovan a klasifikovan.

Tato chyba (Obrazek 3.6) je odstranéna tak, ze po ziskdni seznamu detekovanych vozidel
v jednom snimku, systém tento seznam projde znovu. V piipadé, Ze je nalezen jeden nebo
vice bouding boxu uvnitt vétsiho bouding boxu, jsou tyto vnitini bounding boxy ze seznamu
detekci odstranény. A protoze pii vicendsobné detekci nemusi byt vzdy bounding boxy zcela
uvnitt nejvétsiho, ale mohou byt pouze z ¢ésti, je zde implementovana druhé kontrola, ktera
opét odstrani bounding boxy, které jsou ve velmi blizké sousednosti tak, aby ztstal pouze
jeden.

Obrazek 3.6: Ukazka dvojité detekce, kde byl automobil znacky Peugeot detekovan dvakrat
v rdmci jednoho snimku.

Posledni problém, kterym je nedetekovani vozidla v aktualnim snimku, vyresi node
pro sledovani automobilii. Pokud chybi aktudlni informace (bounding box) ke konkrétnimu
automobilu, ktery uz je sledovan, tento node polohu dopoéita. Cinnost sledovani automobili
je podrobnéji popsana v nasledujicim textu o sledovani automobili.

Po odstranéni chyb, které byly popsany v predchozich odstavcich, se da predpokladat
spravné ¢innost detektoru. Spravné pracujici detektor je zndzornén na obrazku 3.7.

K nedetekovani vozidla muze dojit i jinak, nez chybou detektoru. Nejcastéjsi pri¢inou
byvéa zastinéni hledaného objektu, tedy v pripadé, Zze je mezi objektem a kamerou dalsi
predmét. Muze to byt jiné vozidlo, sloup nebo napriklad zabradli. Tato chyba vzniké tim,
ze detektor neumi detekovat ¢astecné zastinéné automobily.

Déle bylo potreba zamezit detekovani automobilii, které stoji na krajnici a nezasahuji
do aktualni dopravni situace, protoze by negativné ovliviiovaly vysledky systému. Tuto
situaci Tesi nacteni masky vstupntho videa. Pouziti vstupni masky také vyrazné zrychli
¢innost detektoru.

Vyhodnoceni a experimenty s detekci jsou podrobnéji popsany v kapitole 4. Detektor
neni zavisly na pouzité kaskadé, proto lze pfi béhu systému bez problému pouzivat jinou
kaskadu (nastaveni cesty ke zvolené kaskadé se provadi v konfiguraénim souboru).
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Obrazek 3.7: Ukéazka spravné funkénosti detektoru, kde je kazdy automobil detekovan pouze
jednou a nedochazi k zadnym nahodilym detekcim.

3.7 Sledovani automobilu

Dalsim blokem navrhovaného systému je blok pro sledovani automobili. Tento blok zajis-
tuje, aby kazdy automobil mél pritazeno praveé jedno ID a jednu trajektorii.

Pro sledovani automobili jsem jako vhodnou metodu vyhodnotil Kalmanuv filtr [3, 14,
46]. Kalmanuv filtr byl zvolen proto, Ze neni vypocetné ndro¢ny a navic je tato metoda
podporovana vyse zminénou knihovnou OpenC'V.

Princip bloku pro sledovani automobili

Bouding boxy detekovanych automobil jsou postupné ukladany na topic, ze kterého se
tyto informace dostanou na vstup nodu pro sledovani vozidel. Ten prijaté informace o polo-
hach automobild zkopiruje na vystupni topic a k jednotlivym bounding boxiim a vyfeziim
automobilu prifadi ID. Prifazenim ID tedy spojuje vice detekei z jednotlivych predchozich
snimki a tim sleduje jednotlivé automobily a vytvari trajektorie jejich pohybu.

Node, pomoci kterého je metoda Kalmanuv filtr implementovdna, béhem své ¢innosti
udrzuje informace o aktualnich automobilech na scéné. Pii prichodu novych detekci z ak-
tualniho snimku videa porovna odhady poloh jednotlivych vozidel, které vypodcital, s prave
prichozimi detekcemi. Pomoci Hungarian algoritmu [17], ktery slouzi k parovani na zakladé
byla prili§ vysoka (nad stanoveny prah), znamena to, Ze tato detekce je novy automobil,
ktery jesté neni sledovan. Tracker s danou detekci naklada jako s prvnim vyskytem nového
automobilu a vytvori novy Kalmantv filtr, ktery bude nové detekované vozidlo po dobu jeho
prujezdu sledovanym tsekem sledovat. Po tom, co jsou vSechny detekce spravné prirazeny,
tracker vypocita pomoci existujicich Kalmanovych filtri odhady novych poloh, které budou
v dalsim cyklu opét porovnavany s prichozimi detekcemi.

P1i implementaci tohoto bloku byla kostra trackeru prevzata z jiz existujici implemen-
tace metody Kalmantv filtr? pro vyuziti sledovani vozidel. Tato implementace byla uréena
pro sledovani ndhodné se pohybujicich kuli¢ek v obraze.

Zhttps://github.com/Smorodov/Multitarget-tracker
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Kostra byla vyrazné upravena a rozsirena pro spravné pouziti v navrhovaném systému.
Nejprve bylo potfeba implementaci prizptisobit a upravit pro spravnou ¢innost a funkénost
na platformé ROS. Ttida pro uklddani informaci o jednotlivych trajektoriich musela byt
rozsitena o moznost ukladani jednotlivych vytezi vozidel.

Dalsi apravy byly aplikovany v ramci zpresnéni a odstranéni chyb, které nastavaly.
Jejich reseni a dalsi ipravy jsou popsany nize.

Déle bylo potfeba spravné prizpusobit parametry, na zakladé kterych se tato metoda
rozhoduje pfi vytvareni jednotlivych trajektorii. Mezi parametry pro spravné sledovani au-
tomobilu patii:

e dist__thres (double) — vzdélenost, o kterou se automobil muze v ramci dvou po sobé
jdoucich snimkt posunout jakymkoliv smérem (vzdélenost mezi detekcemi ve dvou
po sobé jdoucich snimcich),

e max__trace__length (int) — maximalni pocet snimku videa, po kterych je automa-
ticky ukonceno sledovani automobilu (maximalni délka trajektorie),

e max__ allowed__skip_ frame (int) — maximdlni pocet po sobé jdoucich snimku vi-
dea, ve kterych nemusi byt jiz sledovany automobil detekovan, aby nebylo jeho sledo-
vani zruseno.

Systém podporuje vice forméti vstupniho videa, tudiz se muze stat, ze budou mit spous-
ténd videa rozdilné rozliSeni nebo jiné specifikace. Z tohoto divodu si uzivatel individualné
nastavi tii vySe uvedené parametry v konfigura¢nim souboru. Nejvice proménny parametr
je dist__thres, kde naptiklad zalezi na rychlosti automobili. Na dalnici mohou automobily
za stejny ¢asovy tsek ujet mnohonasobné vétsi vzdalenost, nez automobily ve mésté.

Jak jiz bylo uvedeno diive, detektor nemusi vzdy detekovat automobil na vSech snimcich,
ve kterych se vyskytuje. A kvili tomu musel byt tracker nalezité upraven, aby se s touto
situaci umél vyrovnat a dany automobil sledoval i potom, co vyjede ze zakrytu. Tato situace
muze nastat naptiklad pokud je automobil na chvili zastinén jinym predmétem. Automobil
je sice stale v obraze, ale diky stinéni detektor nepoznd, Ze se jedna o vozidlo. Pokud je
prekrocen pocet po sobé jdoucich snimki, na kterych neni automobil detekovan, tracker
automobil prestane sledovat a tim jeho Kalmanuv filtr zanika. Tato situace také nastava,
kdyz automobil odjede z prostoru snimaného kamerou, ovSem v tomto pripadé je konec
sledovani jednotlivych automobilid zddouci. Sledovani je ukonceno a automobil miize byt
zalazen na konec fronty, ve které jsou ulozeny informace potiebné pro klasifikaci jednotli-
vych dosud neklasifikovanych automobili.

Parametry se nastavuji pro chod systému bez vynechdvani snimki (drop_frame = 0).
Pokud by mély byt nékteré snimky preskakoviny, parametry trackeru jsou automaticky
prepocitany, aby odpovidaly aktualni konfiguraci systému.

Odstranéni chyb trackeru

Nejvétsi chyba, ke které v prubéhu testovani dochézelo, nastavala v hustém silni¢nim pro-
vozu, kdy automobily jezdily blizko sebe. V tomto pripadé dochazelo k jevu, kdy byly
jednim ID stridavé chybné oznacovany ruzné automobily. K této situaci dochéazi, protoze
tracker vyhledava nejblizsi polohu nalezeného vozidla v nésledujicim snimku. Mtze se tedy
stat, ze blizsi poloha, nez poloha ptivodné sledovaného automobilu v nasledujicim snimku,
je poloha automobilu jedouctho vedle nebo za sledovanym automobilem, a proto tracker
chybné spoji jednou trajektorii dva rtzné automobily.
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Tato situace je vyresena tupravou implementace Kalmanova filtru tak, ze béhem sledo-
vani jednotlivych automobilt systém kontroluje jejich smér v osach X a Y. Z pocatecnich
detekci je kazdému automobilu zjistén smér jizdy. Pti prifazovani novych souradnic potom
tracker kontroluje, zda jsou prifazeny souradnice, které odpovidaji pavodnimu sméru jizdy
automobilu. Pokud nové pridélenéd detekce nepokracuje ve spravném smeéru, je vyzkousena
hodnota predpovézend Kalmanovym filtrem. Pokud predpovézena hodnota predstavuje po-
hyb automobilu spravnym smérem, je mu tato hodnota pfifazena. Jestlize ani tato hodnota
neni feSenim, nebude k trajektorii v tento krok iterace prifazen zadny novy bod. Diky této
kontrole nedochazi k velkym vykyvim trajektorie a ¢astecné se zamezi preskakovani jedné
trajektorie na vice automobili pfi hustém provozu (Obrézek 3.8).

Provedené experimenty a dosazené vysledky tohoto bloku jsou podrobnéji popsany v ka-
pitole 4.

3.8 Klasifikace automobilu

Poté, co automobil odjede ze scény, je ukoncéeno jeho sledovani a tim jsou pro tento automo-
bil k dispozici vSechny informace pottebné pro klasifikaci (ID vozidla a seznam jeho vytezi).
Klasifikace je FeSena pomoci konvoluénich neuronovych siti [15]. Pro jejich implementaci je
vyuzivan Keras, coz je vysokouroviiova knihovna pro praci s témito sitémi. Keras jsem vy-
bral z divodu jeho jednoduché implementace a dobré tspésnosti dosahovanych vysledki.
V tomto systému je pro klasifikaci automobilt pouzit fakultni natrénovany model.

Princip bloku pro klasifikaci

Ve chvili, kdy sledované vozidlo opusti zorné pole kamery, hlavni uzel zkompletuje potiebné
informace tohoto automobilu ke klasifikaci (ID vozidla a seznam jeho vyfezi) z topicu,
na ktery zapisuje tracker. Nasledné jsou tyto informace ulozeny do fronty. Protoze je doba
prujezdu a drédha jednotlivych automobilt ve videu proménlivd, je pocet snimku (vytezi
automobili1) zredukovan maximélné na deset (hodnotu lze prenastavit v konfiguraénim sou-
boru) tak, aby vybrané snimky reprezentovaly celou sledovanou drahu vozidla. Zaroven jsou
snimky vynechavany také proto, ze by bylo zbytecné klasifikovat vyrezy ze dvou po sobé
jdoucich snimku videa, kdy se obvykle vlastnosti vyrezu témér nezméni. Systém tedy po-
stupné vynechdva predem urceny pocet snimki (minimdlné ¢étyfi — opét lze prenastavit
v konfigura¢nim souboru) ze seznamu vyfezu a do redukovaného seznamu ukldda napiiklad
kazdy paty snimek. Pokud se automobil objevi v zdbéru kamery pouze na kratkou chvili
(je pofizeno méné nez pét jeho vytezi), jsou pro klasifikaci pouzity vyrezy dva a to prvni
a posledni. Po redukci seznamu vyfezi je tento seznam poslan do klasifika¢niho nodu. Vzdy
se jedna o seznam pouze jediného automobilu a jednotlivé vyiezy jsou postupné posilany
na node, ktery je klasifikuje. Nody pro klasifikaci komunikuji pomoci mechanismu service.

Pred samotnou klasifikaci je dulezité kazdy vyfrez prevést na konstantni velikost, kte-
rou vyzaduje klasifikator. A protoze ROS pouzivé pti komunikaci mezi nody barevny model
BGR a Kklasifikator pracuje s modelem RGB, je tedy nutné ziskané vyrezy prevést z BGR
na model RGB. Klasifikdtor na vstupu ocekava 4D matici ve tvaru [N, width, height, M],
kde N je pocet snimk, které se posilaji na vstup klasifikatoru soucasné, width, height je
sitka a vyska jednotlivych obrazku (klasifikator ocekéva 224 x 224) a M je pocet barevnych
kanéla (zde RGB). V navrhovaném systému se vzdy na vstup klasifikdtoru posilaji vytezy
jednotlivé, tedy ve 4D matici s rozméry [1, 224, 224, 3]. Po vytvofeni je tato matice poslana
ke klasifikaci pomoci funkce predict_on__batch (z), kde parametr z je pravé tato 4D matice.
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Obréazek 3.8: Na hornim obrazku bézi tracker bez kontroly sméru a je vidét, ze trajekto-
rie preskocila z levého osobniho automobilu na pravé (zlutd ¢ast trajektorie). Také jsou
na tomto screenu zretelné vykyvy trajektorie. Zatimco na spodnim obrazku, kde jsou vozi-
dla sledovana za pomoci kontroly sméru, je zobrazena spravné ¢innost trackeru. Nedochazi
zde k zadnému preskakovani a kazdy automobil ma spravné pfitazenou jednu trajektorii,
ktera neobsahuje vétsi vykyvy.

Funkce predict_on__batch () se nachazi v knihovné Keras. Klasifikdtor na zakladé natréno-
vaného modelu pritadi pravdépodobnost shody ke kazdé tiidé z natrénovaného modelu.
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Zpisoby vyhodnoceni vysledné tridy jednotlivych automobila

7 pole, které obsahuje jednotlivé pravdépodobnosti pro kazdou tiidu, 1ze vyslednou vitéznou
tridu pro aktualni vozidlo ziskat vice zpusoby. V tomto systému jsou implementovany dva
z nich.

Prvni zptisob je ten, ze vysledna tiida kazdého vyrezu je uklddana do pole a po skonceni
klasifikace vSech vytezi urc¢itého automobilu je na toto pole vitéznych t¥id aplikovan modus.
Nejcastéjsi hodnota, tedy vitézna trida, je poslana zpét hlavnimu uzlu jako vysledek. Tento
postup se opakuje jednotlivé pro vsechny automobily, které byly detekovany v analyzovaném
video souboru.

Druhy zptisob ziskava vitéznou tridu tak, ze se pro kazdy vytez uklada pole se vsemi
pravdépodobnostmi u vSech tfid modelu. Po klasifikovani posledniho vytrezu aktualné zpra-
covavaného vozidla, jsou pravdépodobnosti ziskané v jednotlivych iteracich secteny a tiida
s nejvétsi hodnotou pravdépodobnosti je vybrana jako vitézna a stejné jako v prvnim pri-
padé poslana hlavnimu uzlu, ktery ji ulozi do tiidy Car.

Kterym zptusobem se bude klasifikace vyhodnocovat si uzivatel nastavuje v konfigu-
raénim souboru. Uspé&snost téchto dvou zpisobit pro uréeni nejpravdépodobnéjsi téidy je
detailné popsdna v kapitole 4.

Popis modelu pro klasifikaci

Natrénovany model pro klasifikaci je stejné jako kaskdda pro detektor k dispozici na Fa-
kulté informacnich technologii. Model je ve formatu H5. Pouzity model je rozdélen do 107
trid, kde kazdé tfida reprezentuje konkrétni typy model jednotlivych tovarnich znacek au-
tomobilt. Index tiidy s nejvétsi hodnotou je i nejpravdépodobnéjsim vysledkem. Nejvyssi
hodnoty se pohybuji nejcastéji v intervalu 80 — 95 % a ostatni tfidy maji pravdépodobnost
v rozsahu desetin procent. Model je zaméfen na automobily nejéastéji se vyskytujici v Ceské
republice, proto maji nejvétsi zastoupeni automobily znacky Skoda, Volkswagen nebo Ford,
kdy u natrénovanych znacek automobill rozeznava rozdil mezi verzemi combi, hatchback
nebo sedan. Dale je klasifikdtor pomoci tohoto modelu schopen rozpoznat naptiklad u au-
tomobilt znac¢ky Skoda prvni, druhou nebo tieti generaci.

Model je natrénovan na fakultnim datasetu BozCars116k. Tento dataset obsahuje 116 000
snimkt automobili zabranych z ruznych kamer a uhla [11].

Presné vysledky testovani jsou popsany a zhodnoceny v kapitole 4.

3.9 Logovani vysledki

Poslednim celkem blokového schématu (Obrazek 3.1) je logovani. Tento blok jako jediny
nepredstavuje samostatny node, ale stard se o néj hlavni uzel, ktery ma k dispozici vSechny
informace o béhu systému.

Po skonceni klasifikace zbyva ulozit dosazené vysledky do jednotlivych logovacich sou-
bort, které jsou ve formatu JSON.

Logovani detekce probihé pti béhu systému. Po ptichodu seznamu detekei pro aktualni
snimek na topic je tento seznam ulozen v jiz popsaném formatu. Logovaci funkce pro sledo-
vani a klasifikaci automobili jsou volany z destruktoru tiidy Car. Po zalogovani uz nejsou
informace o diive sledovanych automobilech potieba, proto jsou smazany. Do téchto dvou
logovacich soubort jsou tedy postupné zapisovany informace o projetych vozidlech.
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Vsechny potfebné informace pro logovani jsou ziskany ze tiidy Car. Jelikoz informace
o vysledku klasifikace (vitézna trida) je v této t¥idé uloZena jako éiselny tudaj (int), mize
se toto ¢islo (identifikator t¥idy klasifikdtoru) pomoci pfipravené funkce classToName ()
prevést na string, ktery reprezentuje tovarni znacku a model vozidla.

Mimo logovaciho souboru jsou do vybrané slozky ulozeny vytezy vSech vozidel, kterd se
objevila v zabéru vstupniho videa. Snimky jednotlivych automobili jsou roztridény do sys-
témem vytvorenych podslozek. Tyto podslozky jsou pojmenovany podle ID automobili
a jednotlivé vyrezy jsou vzdy pojmenovany Cislicemi vzestupné od nuly. Vyrezy se ukladaji
do tridy Car. Jakmile automobil opusti zorné pole kamery, z vyfreza se vyberou vhodni
kandidati na klasifikaci a ostatni vyrezy jsou ze tfidy smazany. Pred smazanim ze tridy
jsou vsechny vyfezy ulozeny na disk. Velké mnozstvi vytezu (ty, které nejsou urceny ke kla-
sifikaci) je tedy rychle mazano pro efektivnéjsi praci s paméti.

Cestu k umisténi logovactho souboru a k podslozkam s vytezy jednotlivych automobili
si uzivatel libovolné nastavi pomoci konfigura¢niho souboru.
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Kapitola 4

Experimenty a vyhodnoceni

Tato kapitola popisuje vSechny provedené experimenty a shrnuje dosazené vysledky pro jed-
notlivé ¢asti. Experimenty byly rozdéleny do tii hlavnich kategorii a to detekci, sledovani
a klasifikaci.

Vysledny systém byl testovan na souboru fakultnich videl nazvaném BrnoCompSpeed
[10]. Byla pouzita videa z prvnich péti setu. Tato videa jsou pofizena na ruznych ¢tyfprou-
dovych dopravnich komunikacich, kde jsou sledovany automobily jedouci ve dvou pruzich
smérem ke kamere. Kazdy set obsahuje tti videa, kde je kamera umisténa z levé nebo pravé
strany vozovky a nebo primo nad ni. Vétsina videi ma hodnotu FPS = 50. Video zdznamy
jsou dlouhé piiblizné jednu hodinu a rozliSeni maji 1920x1080. Ukazky testovacich videi
jsou znazornény na obrazcich 4.1 — 4.5.

Systém byl vyvijen a nasledné testovan na notebooku Lenovo ThinkPad E530c s proce-
sorem Intel Core i5 2520M Sandy Bridge a operac¢ni paméti 4GB DDR3 800 MHz. Na tomto
pocitaci byl nainstalovan operac¢ni systém Linux Ubuntu 16.04.

Po tispésném dokonceni implementace systému jsem nejprve vytvoril skripty pro porov-
nani skute¢nych hodnot s hodnotami, které systém béhem svého béhu ulozil do logovacich
souboru. Déale bylo potfeba pro tento testovaci dataset vytvorit anotace pro detekci, sledo-
vani a klasifikaci automobilid. Vytvorené anotace jsou k dispozici na prilozeném DVD.

Pro jednotlivé testy byly implementovany skripty v programovacim jazyce Python.
Skripty jsou robustni a pripravené na odlisné testy s riznymi kritérii. Ke kazdému skriptu
existuje soubor config.py, kde si uzivatel nastavi veskeré potiebné parametry a cesty k tes-
tovanym anotacim, respektive logovacim souboriim. Principy skriptii jsou popsany v dalsich
podkapitolach vénovanych vyhodnoceni vysledka bloki pro detekei, sledovani a klasifikaci
automobili.

Obrazek 4.1: Ukazka Sessionl.
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Obréazek 4.5: Ukazka Sessionb.

Popis vytvorenych anotaci

K vytvoreni anotaci pro detekéni ¢ast systému jsem vyuzil program labelIMG (pro jeho
jednoduchou instalaci jsem opét pouzil diive zminény mechanismus Docker). Pomoci tohoto
programu jsem v kazdém snimku videa oznacil pravé projizdéjici vozidla obdélnikem, ktery
reprezentuje bounding box. Program pro kazdy anotovany snimek vytvoii XML soubor,
kde jsou uloZeny hodnoty jednotlivych bounding boxu (osy X a Y, sitka a vyska). Aby
byly skutec¢né anotace ve stejném formatu jako vysledné logovaci soubory, vytvoril jsem
skript (zml_to_json.py), ktery umi prevést vsechny XML soubory jednoho videa do jednoho
souboru ve formatu JSON. Struktura souboru je ve formé: poradové ¢islo snimku, osa X,
osa Y, sitka a vyska. Pro kazdé video tedy vznikl jeden soubor se skuteénymi polohami
bouding boxu projetych automobili.

Vytvorené anotace se daji pouzit pouze pro vyhodnoceni tispésnosti detektoru. Proto
je potifeba nésledné tyto anotace prevést na anotace pouzitelné pro vyhodnoceni ¢innosti
bloku pro sledovani automobili. K této transformaci mi pomohl mnou vytvoreny skript
(detection__to_tracking.py). Anotace pro tracking jsou opét ve formatu JSON a ve formé:
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ID automobilu, snimek videa, na kterém zacina trajektorie, pole hodnot X a Y. Hodnoty
X a 'Y urcuji stred bouding boxt jednotlivych vozidel. Se stfedy bounding boxi se pracuje
proto, aby vysledné trajektorie vychazely ze stfedu automobilu a ne z levého horniho rohu
bounding boxu.

Anotace pro klasifikaci vychdzeji z anotaci pro sledovani vozidel. K témto anotacim
je doplnéna trida, kterd reprezentuje znacku a typ daného vozidla. Protoze je systém vy-
tvaren na sledovani automobili zepredu, je v nékterych pripadech tézké rozpoznat, jestli
se jednd o hatchback, sedan nebo combi. Napiiklad jestli projela Skoda Fabia hatchback
nebo Skoda Fabia combi, nebyl klasifikitor schopen rozpoznat. OvSem spravné uréil, ze
se jedna o automobil Skoda Fabia. Klasifikdtor ovem oznaéil jednu z téchto moznosti nej-
vétsi pravdépodobnosti a pokud by oznadil pravé druhou moznost, skript pro vyhodnoceni
by urcil vysledek klasifikace tohoto vozu jako negativni, coz neni spravné rozhodnuti. Proto
byla do anotaci pridana dalsi informace a tou je alternativni t¥ida. Alternativni tfida slouzi
pravé pro vyse zminény pripad, kdy pomoci této tfidy zjisti vyhodnocujici skript, ze klasi-
fikdtor spravné uréil, Ze se jedna o automobil Skoda Fabia. Zda se jedna o hatchback nebo
combi uz neresi, protoze tato informace v tomto pripadé neni dulezita.

Pokud dany automobil nepatii do skupiny automobilt, na které byl pouzivany model
pro klasifikaci natrénovan, je oznacen tridou 107. Pokud k automobilu neexistuje alterna-
tivni t¥ida je v kolonce pro tuto hodnotu uvedena tiida 108.

Vytvoreni anotaci pro celd videa by bylo z duvodu jejich vysoké hodnoty FPS velmi
casové naroc¢né. Byly tedy vytvoreny anotace pouze pro jejich ¢asti, coz dle mého nazoru
na testovani funkénosti celého systému postacuje. Ke kazdému videu jsou k dispozici anotace
pro prvnich 7500 snimkil a to jak pro detekci a sledovani, tak pro klasifikaci automobili.
Celkoveé jsem vytvoril anotace pro 627 automobild z riznych situaci, které téchto patnact
videi nabizi.

4.1 Detekce automobilu

Pro detekci a ziskani bouding boxu projizdéjicich vozidel z jednotlivych snimkt videa se vola
funkce detectMultiScale (), kde je potfeba spravné nastavit dva parametry a to scale_ factor
a min_ neighbors.

Parametr scale_ factor se ve studovanych systémech pohyboval v intervalu 1.0 — 1.2.
P1i téchto hodnotéach je detekce dostatecné dikladna. Vyssi hodnoty tohoto parametru za-
jisti detektoru vyssi rychlost, ale ispésnost detektoru pri detekci vozidel je v tomto pripadé
nizsi.

Druhy parametr funkce pro detekci min_ neighbors je tfeba nastavit na vyssi hodnotu
nez je nula. Vysledek pri nastaveni parametru na hodnotu nula je zobrazen na obrazku 3.5,
kde je na prvni pohled zifejmé, ze takto nastaveny detektor nelze pouzit.

Pro spravnou a co nejpresnéjsi detekci byla provedena fada experimenti, pii kterych
bylo vyzkouseno vice kombinaci hodnot téchto parametri na vsSech testovanych videich.
K nalezeni nejlepsi kombinace téchto parametra, testovani a vyhodnoceni vysledku detek-
toru byly pouzity nasledujici metodiky.

PRC krivka

PRC (z angl. Precision Recall Curve) [3, 10] je kiivka generovand pro grafické zobrazeni
vyhodnoceni vykonu detektoru na daném datasetu. Pii vyhodnocovani vysledkit mohou
nastat tyto situace:
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e TP (true positive) — vyjadiuje pocet spravné detekovanych automobili.

e TN (true negative) — vyjadiuje pocet spravné nedetekovanych automobili, tedy pocet
kandidatu (objektt), které detektor spravné neoznacil za automobil.

e FP (false positive) — vyjadiuje pocet chybné detekovanych automobili, tedy objektt
které byly chybné oznaceny za automobil.

e FNN (false negative) — vyjadfuje pocet chybné nedetekovanych automobilt, tedy téch,
které nebyly detekovany.

Skript je pfi porovnani skutecnych a predpovézenych bounding boxii schopen zjistit
pouze hodnoty TP, FP a FIN. Proto je zde pouzita PRC krivka, kde jsou potfeba k se-
strojeni grafu pravé tyto tii hodnoty. Na osy krivky se vynaseji zjisténé hodnoty Precision
a Recall.

Precision je definovan jako podil poctu spravné nalezenych objektd vici celkovému
poc¢tu nalezenych objekti. Vypocet je znazornén vztahem 4.1 a vyjadruje tedy presnost
daného vysledku.

TP

—_— 4.1
TP+ FP (41)

precision =

Recall potom 1ika, kolik bylo spravné nalezeno objektti z celkového poc¢tu hledanych

objektu. Je definovan (Vztah 4.2) jako podil po¢tu spravné nalezenych objektu a celkovy
pocet hledanych objekt.

TP
ll=———— 4.2
reca TP LN (4.2)
Ze soutadnic precision a recall, pomoci kterych se zaznamenévaji jednotlivé body
do grafu, lze vypocitat hodnotu F' (Vztah 4.3). Bod grafu, ve kterém dosdhne F' nejvyssi
hodnotu je povazovan za nejlepsi. Zaroven tento bod reprezentuje nejlepsi nastaveni detek-
toru.

Fog. precision - recall

4.3
precision + recall (43)

Metrika IoU

IoU (z angl. Intersection over Union) [32, 19] je vyhodnocovaci metrika pouzivana k méfeni
presnosti detektoru na konkrétni datové mnoziné. Pomoci této metriky lze tedy vypocitat,
jak moc je bounding box ziskany systémem identicky se skutecnym bounding boxem. Vy-
sledkem je hodnota v intervalu od nuly do jedné, kde jednicka oznacuje stoprocentni shodu
porovnavanych obdélnikii. Vypocet je zobrazen pomoci vztahu 4.4 a na obrazku 4.6 jsou
ilustrovany definované oblasti pro tento vypocet.

Toll — oblast prekryti (prunik bounding boxi)

~ oblast spojeni (sjednoceni bounding boxii)

(4.4)

'Obrézek 4.6 je prevzat z [32]
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Obrazek 4.6: Na levém obrazku je zobrazena oblast prekryti a na pravém oblast spojeni.
1

Uspésnost klasifikace v zavislosti na hodnoté IoU

Pro 1cel testovani tspésnosti klasifikace v zavislosti na hodnoté IoU byl vytvoren skript
(eval__class__iou.py), ktery se pokousi klasifikovat 32 automobilii. Skript vezme na zacatku
snimek automobilu (IoU = 1, pii této hodnoté dosahovala klasifikace ispésnosti kolem 95 %)
a nahodné ho posunuje tak, aby vytvoril snimky s riznou hodnotou IoU. Hodnoty spadaji
postupné do intervalu 0.4 — 0.45 az 0.95 — 1.0. Velikost intervalii je nastavena na 0.05.
Pro kazdy automobil je vytvoreno 100 novych snimk pro kazdy interval. Tyto snimky jsou
klasifikovany a podle vysledki je vypoctena procentudlni uispésnost klasifikace. Nasledné
je pro jednotlivé intervaly pomoci priméru ziskdna dspésnost pro vsech 32 automobilti.
Ziskané vysledky jsou zaneseny v tabulce 4.1 a vysledny graf je zobrazen na obrazku 4.7.

Tabulka 4.1: Tabulka znazornujici tspésnost klasifikace v zavislosti na velikosti hodnoty
ToU.

Interval hodnoty IoU ‘ Primérna ispésnost ‘

0.40 - 0.45 58.62 %
0.45 - 0.50 64.13 %
0.50 — 0.55 66.62 %
0.55 — 0.60 72.96 %
0.60 — 0.65 77.37 %
0.65 — 0.70 82.82 %
0.70 - 0.75 88.68 %
0.75 - 0.80 91.12 %
0.80 — 0.85 90.94 %
0.85 - 0.90 93.03 %
0.90 - 0.95 92.34 %
0.95 - 1.00 93.79 %

Vyhodnoceni detektoru na datasetu BrnoCompSpeed

Pro vyhodnoceni spravné ¢innosti detektoru jsem implementoval skript (eval_detection.py),
ktery porovnava skutecné hodnoty s hodnotami predpovézenymi systémem. Skript bere po-
stupné jednotlivé snimky originalnich anotaci, na kterych se vyskytl alespon jeden automo-
bil a pomoci poradového ¢isla snimku nalezne odpovidajici hodnoty, které pro tento snimek
predpovédél vyvinuty systém. Nésledné zjisti pocet skute¢nych a predpovézenych bounding
boxt. Podle zjisténého poc¢tu muze nastat situace, kdy je vice skuteénych bounding boxii,
tim padem se o tento pocet zvedd hodnota FN nebo naopak pokud je vice predpovézenych
bounding box1, zveda se o tento pocet hodnota proménné FP.
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Obrazek 4.7: Na ose Y je zobrazena tspésnost klasifikace [%] zavisld na hodnoté metriky
IoU na ose X [-]. Z grafu je tedy patrné, ze naptiklad pfi minimélni hodnoté IoU = 0.6,
by se méla Uspé&snost klasifikace v idedlnim pripadé pohybovat mezi 79 — 100 %. Idedlnim
pripadem je mysleno, ze kazdy detekovany snimek bude mit pfi uplné shodé (IoU = 1)
témér 100 % uspésnost klasifikace. Graf je vytvoren piimo skriptem ewval class_iou.py
implementovaném v jazyce Python.

Skript dale k predpovézenym bounding boxim hledd nejvice odpovidajici skuteény
bounding box. Velikosti latence, o kolik se polohy bounding box mohou lisit, jsou po-
¢itany pomoci velikosti skuteénych bounding boxt a nastaveného poméru.

Kdyz je nalezen odpovidajici skuteény bounding box, jsou oba porovnany pomoci me-
triky IoU. Pokud je hodnota IoU vétsi nebo rovna nastavené minimélni povolené hodnoté
ToU, je predpovézeny bounding box oznacen za spravny a je inkrementovana hodnota TP.
Jestlize je hodnota nizsi nez tato nastavend hodnota, je inkrementovana hodnota FP.

Skript pro vyhodnoceni uspésnosti detektoru znazornuje jako vysledek pocet TP, FP
a FN. Pro testovani jsou k dispozici vysledky systému, ktery byl spustén s parametrem
pro vynechavani snimkt drop_ frame = 0. Systém tedy zpracoval vSechny snimky vstup-
niho videa. Vysledky jednotlivych videi jsou zapsany v tabulce 4.2 a vyslednd PRC krivka
znazornéna na obrazku 4.8.

Vyhodnoceni detektoru na datasetu COD20K

Kromeé testovaného datasetu (BrnoCompSpeed) jsem provedl vyhodnoceni pomoci stejného
skriptu (se stejnymi parametry) i na datasetu COD20K, na které byla trénovana kaskida
pro detekci. Dataset COD20K obsahoval anotace v jiné formé, nez kterou je skript pro vy-
hodnoceni schopen zpracovat. Proto musely byt skutecné anotace prevedeny pomoci skriptu
trt_to_json.py do formatu JSON. Do anotaci jsou zapocitana pouze vozidla, kterd byla
soucasti sledovanych jizdnich pruhii. Automobily, které staly u silnic naptiklad na parkovis-
tich, byly z anotaci odstranény. Snimky byly spoustény se vstupni maskou, ktera definovala
detektoru hledanou vybranou oblast, tedy pouze jizdni pruhy.
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Tabulka 4.2: Tabulka s vysledky experimentii detekce provedenych na jednotlivych videich.
Miniméalni hodnota metriky IoU pfi porovnéni skuteéného a predpovézeného bounding boxu
musi byt vyssi nebo rovna hodnoté 0.45, aby byl predpovézeny bounding box oznacen za TP.
Tato minimalni hranice byla nastavena na 0.45, protoze uz pti této hodnoté dosahovala
klasifikace dobrych vysledku (Graf 4.7). Predpovézené bounding boxy jsou ziskdny pomoci
detektoru s nejlepsim nastavenim parametri. Nejlepsi nastaveni bylo ur¢eno pomoci PRC
krivky (Graf 4.8).

| Nézevvidea | TP FP | FN |

Sessionl_center | 1 555 94 77
Sessionl_ left 1 583 580 153
Sessionl_ right 1262 296 405

Session2__center | 3 228 536 346
Session2__left 1991 670 731
Session2_ right 1754 611 481

Session3__center 357 134 17
Session3_ left 426 336 50
Session3__ right 655 461 176

Session4__center | 2 866 699 147
Session4 left 2971 1 760 277
Session4_ right 1450 | 2030 117

Session5__center | 3 031 1195 251
Session5__left 2 663 1396 | 1040
Session5_ right 1566 | 2491 615

Shrnuti — center | 11 037 | 2 658 838
Shrnuti — left 9634 4742 | 2 251
Shrnuti — right 6 687 5889 | 1794

Shrnuti 27 358 | 13289 | 4 883 |

Jelikoz tento dataset neobsahuje video soubory, ale pouze snimky videi, neni zde po-
treba blok pro ¢teni videa. Pro ziskani predpovézenych bounding boxt pouzitym detektorem
byl pouzit specidlni program, ktery spousti jednotlivé snimky videa ve smycce a postupné
na nich hleda automobily. Zdrojové soubory k tomuto programu jsou také k dispozici na pii-
lozeném DVD.

Vysledky testu na datasetu COD20K jsou zaznamenany v tabulce 4.3.

Tabulka 4.3: Tabulka s vysledky experimentu s detekei provedenych na datasetu COD20K,
na kterém byla natrénovana kaskada pro detektor. Vysledky v tabulce jsou zobrazeny po po-
rovnani s metrikou IoU nastavenou na minimalni hodnotu 0.45.

| TP | FP | FN |

| 1302 | 567 | 602 |
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Obréazek 4.8: Jako nejlepsi bod byl zvolen bod s hodnotami recall = 0.84 a precision = 0.67.
Kdy F = 0.75, coz byla nejvyssi ziskana hodnota. Parametry popsané vyse byly nastaveny
takto: factor_scale = 1.1 a min__neighbors = 4.

Shrnuti experimenti

Vysledky testovani detektoru jsou zobrazeny v tabulce 4.2. Z duvodu velkého mnozstvi
testovanych kombinaci nastaveni parametri (prahu detektoru) je zde uvedena pouze tabulka
s nejlepsimi vysledky. Tyto vysledky byly porizeny pii nésledujicim nastaveni parametri:
scale__factor = 1.1 a min_ neighbors = 4, které byly vybrany pomoci PRC kiivky.

Uspésnost detektoru snizovala zejména velka vozidla (ndkladni vozidla, kamiony), proto
je uspésnost lehce proménliva v zavislosti na poc¢tu vyskyt téchto vozidel v daném testo-
vaném useku videa. Jak je vidét z tabulky, pro kazdé video se vysledky detektoru méni
v zévislosti na konkrétnich podminkach dopravnich situaci v testovacich videich.

Nejlepsi vysledky dosahoval detektor na videich center a naopak nejhorsi na videich
right, kde aspésnost nejvice negativné ovliviuji videa Session4__right a Session5__right.

4.2 Sledovani automobilu

Pro vyhodnoceni tspésnosti sledovani automobili jsem se inspiroval metrikou MOT16.

MOT16

MOT (z angl. Multi Object Tracking) [1, 22] je metrika uréena pro vyhodnoceni sledovani
ruznych objekti. Pomoci této metriky je skript pro vyhodnoceni trackeru schopen urcit,
zda je predpovézena trajektorie spravnd, tedy odpovida skuteéné (TP), nebo zda je pred-
povézend trajektorie falesny poplach (FP). Tento rozhodovaci proces se obvykle provadi
na zakladé prahovych hodnot zaloZzenych na definované vzdalenosti d. Vzdalenost repre-
zentuje nejveétsi moznou odchylku mezi body predpovézené a skutecné trajektorie na stej-
ném snimku, aby byly body povazoviny za shodné. Pokud neni v aktudlné zpracovivaném
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snimku videa nalezen bod predpovézené trajektorie, znamena to, ze pro aktualni snimek ne-
byla zaznamenana detekce (FN). Pro dobry vysledek a tedy k prohldseni, Ze predpovézena
trajektorie odpovida skutecné, se ocekava co nejmensi pocet FP a FN.

Podobné jako jednotlivé body trajektorii jsou zarazovany do kategorii také trajektorie
jako celek. Pro vyhodnoceni lze tedy opét vyuzit zakladni kategorie:

e TP (true positive) — vyjadiuje pocet trajektorii automobilt, které byly vytvoreny
Spravne.

e FP (false positive) — vyjadiuje pocet trajektorii automobili, které byly vygenerovany
Spatné.

e FNN (false negative) — vyjadiuje pocet trajektorii automobil, které nebyly systémem
vytvoreny.

Toto rozdéleni je zndzornéno a popsano na obrazku 4.9.

Obrézek 4.9: Na obrazku plné sipky oznacené pismenem o (objekt) znazornuji skutecné
trajektorie a prerusované Sipky oznacené pismenem h (hypotéza) trajektorie predpovézené.
Pomoci modrych bodi je naznacena trajektorie, kterd byla oznacena za spravnou (TP), ne-
bot nékteré body jsou témér identické a nékteré se lisi o malou hodnotu, ktera je mensi nez
definovand vzdalenost d. V pripadé ¢ervenych bodi uz neni shoda takova a na zarazeni této
trajektorie bude mit vliv velikost parametru maximalni vzdalenosti d. Reknéme, Ze hodnota
d je nizka a t¥i ze Ctyr bodu nespadaji do povolené tolerance. Trajektorie tedy bude ozna-
¢ena jako FP. Do kategorie FP bude také zarazena trajektorie h5 (oranzové body), ktera
v nejblizsim okoli nemé skutecnou trajektorii, se kterou by mohla byt porovnana. Do kate-
gorie FN patii posledni situace z obrazku (zeleny objekt). Zde je, na rozdil od predchoziho
pripadu, pouze skutecna trajektorie, ke které neni vhodny kandidat z predpovézenych tra-
jektorii.
2

2Obrézek 4.9 je pievzat z [1]
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Pro vyhodnoceni nodu pro sledovani automobili jsem implementoval skript pojmeno-
vany eval tracking.py, ktery porovnava skuteéné anotace s vysledky, které systém ziskal
béhem zpracovani videa a ulozil do logovacich soubor.

Skript pracuje na podobném principu jako skript pro vyhodnoceni detekce a vyhodno-
ceni urcuje podle principu metriky MOT16. Nejprve zjisti pocet skutecnych a predpoveé-
zenych trajektorii a poté pripadné zjisti, kolik predpovézenych trajektorii chybi. Postupné
prochéazi odpovidajici snimky skuteénych a predpovézenych hodnot, kdy si vzdy pro kazdy
snimek zjisti pocet trajektorii, které na tomto snimku zacinaji. Pokud je vice predpovéze-
nych trajektorii, tak o tolik se zvedne hodnota falesnych trajektorii (FP). K analyzované
trajektorii je nalezena ta nejblizsi a nasledné je nalezen spoleény bod obou trajektorii.
Od tohoto bodu jsou tyto dvé trajektorie porovnany. Porovnani probiha podle atributu,
které byly popsany vyse v textu o metrice MOT16. Na zakladé tohoto porovnani je pred-
povézend trajektorie pri splnéni parametri oznacend jako TP, v opa¢ném piipadé jako FP.
Ve skriptu je implementovana kontrola délky predpovézené trajektorie. Pokud je kratsi, nez
je nastavend minimalni hodnota, je tato trajektorie automaticky oznacena jako FP. Po za-
nalyzovani vstupnich soubort skript vypise souhrnné vysledky tspésnosti pro jednotliva
videa.

Hodnota vzdélenosti d, tedy maximéalni vzdalenost, o kterou se mohou body lisit je
nastavena opét v konfigura¢nim souboru. Rozdilna je také hodnota pri hledani spole¢ného
pocateéniho bodu trajektorii. Tato poc¢ateéni hodnota je mensi, nebot trajektorie zacinaji
ve vzdalenéjsim hornim rohu. Konce trajektorii jsou blizko kamery, tedy automobily jsou zde
vétsi a muze byt mezi vzdalenostmi vétsi rozdil. Vzdalenost d se nastavuje zvlast pro sou-
fadnice X a Y. U soutadnice X se také rozlisuje druh videa. U typu center je maximalni
vzdalenost mensi nez u videi left nebo right.

Procentuélni hodnota poméru mezi jednotlivymi body trajektorie oznacenymi jako TP
a FP, aby byla vygenerovana trajektorie povazovana za spravnou, je dalsi parametr v kon-
figura¢nim souboru. Udava se zde maximélni odchylka. Tedy pokud je pozadovany pomeér
80:20 — nastavi se tato proménnd na hodnotu 20. Tento pomér byl nastaven pii testovani
navrzeného systému.

Dale muze uzivatel specifikovat vyhodnocujici skript nastavenim minimalniho poctu
bodu oznacenych za TP, aby byla trajektorie vibec povazovana za kandiddta na TP. Dalsi
nastavitelnd proménnd vytvari zarazku ve vyhodnoceni aktudlni trajektorie a tedy i zrychli
vyhodnoceni. Zardzka je aktivovana, pokud je uréeny pocet za sebou jdoucich bodu oznace-
nych jako FN. Pokud dojde k zarazce, je trajektorie zkontroloviana, jestli neni prilis kratka
a pokud ne, je vyhodnocena jako ostatni trajektorie, u kterych nebyla zarazka aktivovana.

V tabulce 4.4 jsou zobrazeny vysledky jednotlivych videi.

Shrnuti experimenta

Z tabulek je zfejmé, ze pii slabém provozu (Session_ 3) je uspésnost Kalmanova filtru
vyssi nez pri husté dopravé, kdy tracker dosahuje horsich vysledkd.

V hustém provozu muze nastat situace, kdy je sledovany automobil na urc¢itou dobu
zastinén. Tim jsou misto jedné trajektorie ziskdny dveé, které jsou sice spravné, ale skript je
vyhodnoti jako Spatné, nebot jsou kratké. Pro zlepseni tspésnosti sledovani je mozné imple-
mentovat funkci, kterd by takto prerusené trajektorie detekovala, zpétné spojila a zapsala
do logovaciho souboru jako jednu trajektorii. Takto spojenou trajektorii uz by systém mohl
vyhodnotit jako spravnou.
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Tabulka 4.4: Tabulka znazornujici ziskané vysledky bloku pro sledovani automobilt, kde

znaci skutecny pocet projetych automobili.
Nézev videa [ > [ TP | FP | FN |

Sessionl__center | 27 25 2 0

Sessionl_ left 31 24 8 1

Sessionl_ right 27 | 21 6 0

Session2__center | 50 | 35 17 4

Session2_ left 42 30 8 4

Session2_ right 43 | 28 | 12 5

0

0

0

1

2

Session3__center 6 6

0
Session3_ left 6 6 0
Session3__right 9 7 2
7

5

Session4__center | 56 49
Session4_ left 55 51
Session4_ right 43 | 24 | 20 | 11
Session5__center | 78 74 5 1
Session5__left 73 64 11
Session5_ right 81 | 35 | 59 | 13
Shrnuti — center | 217 | 189 | 31 6
Shrnuti — left 207 | 175 | 32 | 10
Shrnuti — right | 203 | 115 | 99 | 29

Shrnuti | 627 | 479 | 162 | 45 |

Dalsi chybou v hustém provozu je pfifazovani jednoho ID vice vozidlim (preskakovani
trajektorie z jednoho automobilu na druhy). Castéji tato chyba vznika u zdznamit ze strany
(zejména u videf right). K tomu dochazi proto, ze v téchto videich se zvétsuji vzdélenosti
mezi jednotlivymi detekcemi sledovaného automobilu. Na téchto zaznamech automobil urazi
vétsi vzdalenost za stejny cas, nez na zaznamech pofizenych kamerou, kterda snimé auto-
mobily vyhradné zepredu (center). Problémy se spojenim dvou vozidel do jednoho ID
nastavaji, kdyz dva automobily jedou blizko sebe ve stejném sméru jak v ose X tak v ose
Y, tedy ani kontrola sméru tuto chybu nemusi detekovat. Dalsim divodem je také to, ze se
v téchto videich automobily vzidjemné vice zastinuji. Tento tkaz je také ziretelny z tabulky,
kdy nejvyssi uspésnost sledovani byla prokazana u videi s oznacenim center.

Celkem bylo anotovano 627 automobili a z toho bylo 479 oznaceno spravnou trajektorii.
Tracker tedy dosahl prumérné tspésnosti 76.40 %. Celkovou tispésnost nejvice snizuji videa
right, konkrétné nejvice video Session5__right.

Nejvyssi tispésnost vykédzala videa center, kde bylo z 217 automobilii spravné sledovano
189. O trochu nizsi tspésnost videa left, kde projelo 207 automobilti a 175 bylo spravné
sledovano. V obou pripadech se iispésnost spravné sledovanych automobilt vysplhala nad 84
%. Zatimco videa right, kde bylo celkem anotovano 203 automobilt, dosdhla tispésnost
spravné sledovanych automobili pouze 56.65 %. Spravné zde bylo sledovdano pouze 115
vozidel.

Ve vysledcich detekce a sledovani lze najit spolecné rysy v dosazené uspésnosti. Po-
kud jsou ziskané vysledky detekce horsi, 1ze oc¢ekdvat i horsi vysledky tspésnosti sledovani
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vozidel. Nejvice viditelné je to u videl Session4_right a Session5_ right. Tato videa
vykazovala pri experimentech nejhorsi vysledky.

Jak bylo jiz uvedeno vyse, aby systém pracoval v redlném case pro testovand videa
musi byt vynechdvany nékteré snimky videa. Béhem testl jsem zjistil, Ze je systém schopen
na testovaném stroji v redlném case zpracovat videa s hodnotou FPS = 15. Pokud bude
systém spustén na pocitaci s lepsimi parametry, nez je zminény, ne prilis graficky vykonny
notebook, nebude nutné vynechat tolik snimkt nebo zadny snimek a systém bude pracovat
v realném case.

Pokud by uzivatel z riznych divodl pri pouzivani navrhovaného systému vynechaval
urcity pocet snimku, je vyhodnocovaci skript pripraven i na testovani sledovani pri vy-
nechani nékolika snimki analyzovaného videa. Staci v konfigura¢nim souboru prenastavit
parametr drop_ frame.

4.3 Klasifikace automobilu

Pro klasifikaci bylo treba nejprve urcit, kolik vyTezu je vhodné posilat na vstup klasifi-
katoru pro jednotlivé automobily. Déle bylo tfeba stanovit minimalni vzdalenost vyrezu
mezi snimky videa. Spravné nastaveni téchto parametru zajisti vyssi uspésnost klasifika-
toru a zamezi zbytecné dlouhé dobé klasifikovani jednotlivych automobil, ktera by nastala
v pifpadé klasifikovani vech ziskanych vyfezii pro jednotlivd vozidla. Ukolem tedy bylo
zjistit, kolik snimk a s jakym rozestupem je idealni ulozit, aby se klasifikovalo co nejméné
obrazki pti zachovani vysoké tspésnosti.

Po sérii experimentt byla urcena jako minimalni vzdalenost mezi vyrezy ¢tyfi snimky
videa, tedy kazdy paty vyrez se klasifikuje. P¥i tomto rozestupu se zacaly odlisovat prav-
dépodobnosti jednotlivych t¥id modelu. Jako maximéalni pocet vytezl pro kazdy automobil
byla zvolena hodnota deset. Pri klasifikaci vice nez deseti vyrezu pro jednotlivé automo-
bily testy v drtivé vétsiné ukazaly, Ze vice vyTezu urceni vysledné tridy, kterd predstavuje
tovarni znacku a typ automobilu, nezméni. Pii detekovani vozidla na vice nez padesati
snimcich (deset vyfezu, kdy se klasifikuje kazdy paty) je mezera mezi vytezy konstantné
zvetsena tak, aby bylo klasifikovano deset vyfezu a jejich pomoci byla reprezentovana cela
draha vozidla. Pokud se automobil neobjevil na vice nez péti snimcich vstupniho videa, je
klasifikovan prvni a posledni vyrez tohoto vozidla.

Jak bylo zminéno v kapitole 3, je systém pti klasifikaci jednotlivych automobili vybaven
dvéma moddy pro vyhodnoceni vitézné tridy. Jedna se o tyto médy:

e Suma_ prediction — béhem klasifikace jednotlivych vyrezti daného automobilu si
uchovava vysledky pravdépodobnosti pro vsechny tridy a pri klasifikaci posledniho
vyTezu pravdépodobnosti secte. Ttida s nejvétsi hodnotou je oznacena jako vitézna.

e Modus_ win__class — béhem klasifikace jednotlivych vyrezi daného automobilu si
uchovava pouze tridu s nejvétsi pravdépodobnosti a po klasifikaci posledniho vytezu
aplikuje systém na tyto nejlepsi tridy modus. Ttida s nejvétsim zastoupenim je ozna-
¢ena jako vitézna.

Pro dané video lze ziskat dva logovaci soubory pro klasifikaci s mirné odlisnymi vysledky.
Tyto dva typy vyhodnoceni jsou dale porovnavany.

Po ziskani hodnot mohla byt otestovana klasifikace na vsSech testovacich videich. Ex-
perimenty jako u predchozich bloka provadi skript. Je zde vyuzivan skript pojmenovany
eval__classification.py.
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Skript pro ziskani ispésnosti klasifikace bere postupné jednotlivé automobily ze skutec-
nych anotaci a k nim hleda prislusné automobily v logovacim souboru. Je pracovano pouze
s témi automobily, které byly pri vyhodnoceni sledovani oznaceny jako spravné sledované.
Tento pocet muze byt u klasifikace nizsi, protoze se pro vyhodnoceni klasifikace neberou
v tvahu kamiony a nakladni vozidla, které se v testovanych videich také objevuji. Po na-
lezeni shodné dvojice jim jsou porovnany tridy a podle toho jsou zarazeny do skupiny OK
nebo KO.

Uspésnost je tedy pocitdna pouze pro osobni automobily a dodévky. Protoze se ve vi-
deich vyskytuji i automobily, na které neni model natrénovan, bylo vyhodnoceni tispésnosti
rozdéleno do vice kategorii:

e All — pracuje se vsemi automobily,
e Train — pracuje se s automobily, na které je model natrénovan,

e Skoda — pracuje se pouze s automobily tovarni znacky Skoda (protoze natrénovany
model obsahuje nejvice t¥id praveé této znacky).

Tabulka 4.5: Tabulka znazornujici ziskané vysledky bloku pro klasifikaci automobili ve vi-

deich Sessionl. /
Nazev videa Kategorie ‘ > ‘ Mod ‘ OK ‘ KO ‘ Uspésnost ‘

All 25 | Suma_ prediction | 15 | 10 | 60.00 %

Modus_win_class | 17 8 68.00 %

Sessionl__center Train 18 | Suma,_ prediction | 10 8 55.56 %
Modus _win_class | 12 6 66.67 %

Skoda 12 | Suma_ prediction 9 3 75.00 %

Modus win_class | 10 2 83.33 %

All 23 | Suma_ prediction | 14 9 60.87 %

Modus win_ class | 14 9 60.87 %

Sessionl_ left Train 18 | Suma,_ prediction 12 6 66.67 %
Modus win_class | 12 6 66.67 %

Skoda 7 | Suma_ prediction | 5 2 71.43 %

Modus win_class | 5 2 71.43 %

All 20 | Suma_ prediction | 15 5 75.00 %

Modus_ win_class | 14 6 70.00 %

Sessionl__right Train 13 | Suma_ prediction | 9 4 69.23 %
Modus_ win_class | 8 5 61.54 %

Skoda 10 | Suma_ prediction | 7 3 70.00 %

Modus win_class | 7 3 70.00 %
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Tabulka 4.6: Tabulka znazornujici ziskané vysledky bloku pro klasifikaci automobili ve vi-

deich Session2. /
Nazev videa Kategorie ‘ > ‘ Mod ‘ OK ‘ KO ‘ Uspésnost ‘

All 37 | Suma_ prediction | 26 | 11 70.27 %

Modus win_class | 25 12 67.57 %

Session2_ center Train 27 | Suma_ prediction 21 6 7778 %
Modus_ win_class | 22 5 81.48 %

Skoda 15 | Suma_prediction | 11 4 73.33 %

Modus_win_class | 12 3 80.00 %

All 28 | Suma_ prediction | 21 7 75.00 %

Modus_ win_class | 17 | 11 60.71 %

Session2__left Train 18 | Suma_ prediction | 13 5 72.22 %
Modus win_class | 13 5 72.22 %

Skoda 10 | Suma_ prediction | 8 2 80.00 %

Modus win_ class | 8 2 80.00 %

All 28 | Suma_ prediction | 20 8 71.43 %

Modus_win_class | 17 | 11 60.71 %

Session2_ right Train 18 | Suma_ prediction | 15 3 83.33 %
Modus _win_class | 15 3 83.33 %

Skoda 12 | Suma_ prediction | 11 1 91.67 %

Modus win_class | 11 1 91.67 %

Tabulka 4.7: Tabulka znazornujici ziskané vysledky bloku pro klasifikaci automobili ve vi-
deich Session3.

Nézev videa Kategorie ‘ > ‘ Mod ‘ OK ‘ KO ‘ Uspésnost ‘
All 6 | Suma_ prediction | 4 2 66.67 %
Modus win class | 4 2 66.67 %
Session3_center Train 3 Suma, prediction 2 1 66.67 %
Modus win_class | 2 1 66.67 %
Skoda - | Suma_ prediction - - -
Modus__win_ class - - -
All 6 | Suma_ prediction | 5 1 83.33 %
Modus win_class | 5 1 83.33 %
Session3__left Train 3 | Suma_ prediction | 2 1 66.67 %
Modus_ win_class | 2 1 66.67 %
Skoda - | Suma_ prediction - - -
Modus_ win__class - - -
All 7 | Suma_ prediction | 5 2 71.43 %
Modus_win_class | 5 2 71.43 %
Session3_ right Train 4 | Suma_ prediction 3 1 75.00 %
Modus win_ class | 3 1 75.00 %

Skoda - | Suma_ prediction -
Modus win_class - - -

45



Tabulka 4.8: Tabulka znazornujici ziskané vysledky bloku pro klasifikaci automobili ve vi-

deich Session4. /
Nazev videa Kategorie ‘ > ‘ Mod ‘ OK ‘ KO ‘ Uspésnost ‘

All 45 | Suma_ prediction | 28 | 17 62.22 %

Modus win_ class | 27 | 18 60.00 %

Session4_center Train 26 | Suma_ prediction 21 5 80.77 %
Modus win_class | 22 4 84.62 %

Skoda 17 | Suma_prediction | 12 5 70.59 %

Modus_win_class | 13 4 76.47 %

All 45 | Suma_ prediction | 28 | 17 62.22 %

Modus_win_class | 26 | 19 57.78 %

Session4__left Train 26 | Suma_ prediction | 20 6 76.92 %
Modus_ win_class | 21 5 80.77 %

Skoda 15 | Suma_ prediction | 11 4 73.33 %

Modus_ win_class | 12 3 80.00 %

All 19 | Suma_ prediction | 11 8 57.89 %

Modus_win_class | 12 7 63.16 %

Session4_ right Train 11 | Suma_ prediction 8 3 72.73 %
Modus_ win_class | 8 3 72.73 %

Skoda 5 | Suma_prediction | 4 1 80.00 %

Modus win_ class | 4 1 80.00 %

Tabulka 4.9: Tabulka znazornujici ziskané vysledky bloku pro klasifikaci automobili ve vi-
deich Sessionb.
Nézev videa Kategorie ‘ > ‘ Mod ‘ OK ‘ KO ‘ Uspésnost ‘

All 71 | Suma_ prediction | 42 | 29 59.15 %
Modus win class | 44 | 27 61.97 %
Session5_ center Train 50 | Suma_ prediction | 33 17 66.00 %
Modus_win_class | 35 15 70.00 %
Skoda 28 | Suma_ prediction | 20 8 71.43 %
Modus_win_class | 21 7 75.00 %

All 63 | Suma_ prediction | 40 | 23 63.49 %
Modus_win_class | 41 | 22 65.08 %
Session5__left Train 41 | Suma_ prediction | 30 | 11 73.17 %
Modus _win_class | 33 8 80.49 %
Skoda 26 | Suma_ prediction | 21 5 80.77 %
Modus_ win_class | 24 2 92.31 %

All 35 | Suma_ prediction | 22 | 13 | 62.86 %

Modus _win_class | 20 15 57.14 %

Session5__right Train 21 | Suma_ prediction | 14 7 66.67 %
Modus win_class | 13 8 61.90 %

Skoda 12 | Suma,_ prediction | 10 2 83.33 %

Modus_ win_class | 9 3 75.00 %
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Tabulka 4.10: Tabulka znazornujici souhrnné vysledky bloku pro klasifikaci automobilt.
Nazev videa | Kategorie ‘ > ‘ Mod ‘ OK ‘ KO ‘ Uspésnost ‘
All 458 | Suma_ prediction | 296 | 162 | 64.62 %
Modus win_class | 288 | 170 | 62.88 %
Shrnuti Train 297 | Suma_ prediction | 213 | 84 71.71 %
Modus_ win_class | 221 | 76 74.41 %
Skoda, 169 | Suma_ prediction | 129 | 40 76.33 %
Modus_win_class | 136 | 33 80.47 %

Shrnuti experimenta

V porovnéni obou zplsobl vybéru vitézné tiidy si na vsSech projetych automobilech vedla
je klasifika¢ni model natrénovan a na které ne.

P1i porovnani vysledkid pouze na automobilech, na které je klasifikacni model natréno-
procent zvitézila. Pfesné vysledky jsou uvedeny v tabulkich 4.5 — 4.10.

Experimenty potvrdily, ze v redlném pripadé je tispéSnost nizsi nez v pripadé idedlnim.
Je to tim, ze systém pTi béhu neznd hodnotu IoU Zadného bounding boxu, proto na klasifi-
kétor mohou byt posldny i bounding boxy s nizkou hodnotou této metriky. Uspésnost muize
také snizovat fakt, ze trajektorie prohlasena za spravnou muze obsahovat urcité procento
bodi, které byly pfi vyhodnoceni trackeru oznaceny jako FP. V tomto ptipadé opét systém
pri béhu nevi, jestli je vybrany bod ve skutec¢nosti TP nebo FP.

47



Kapitola 5
Zaver

Cilem této préace bylo navrhnout, vytvorit a otestovat systém pro detekci, sledovani a kla-
sifikaci automobili. Prace byla zahdjena studiem stézejnich boda zadani této diplomové
prace, popsanych v kapitole 2. Po nastudovani vsech citovanych materiali mohla zacit
tvorba navrhu hierarchie systému.

Pro tento typ systému, ktery je vhodné rozdélit do vice bloku, se nabizelo vyuziti ROS,
ktery ma vybornou podporu skalovatelnosti bloki (nodi) a podporuje préaci se vemi knihov-
nami vyuzitymi pri implementaci systému. Protoze jsou vSechny ziskané informace ze vSech
uzli uchovavany na jednom misté, je velmi jednoduché systém rozsitit. Napiiklad o méreni
velikosti rozestupt mezi automobily.

Implementace systému byla pomoci ndvrhu feseni rozdélena do vice bloki. Sklada se
ze tii stézejnich bloki, a to blokia pro detekci, sledovani a klasifikaci automobilt a dale
bloki pro ¢teni videa a logovani vysledki. Pro detekci byl vyuzit kaskadovy klasifika-
tor, ktery pracuje s natrénovanou fakultni kaskadou. Pro sledovani automobili byla zvo-
lena metoda Kalmantuv filtr, kterému pii prirazovani detekci k jednotlivym sledovanym
automobilim pomaha Hungarian algoritmus. Klasifikaci provadi konvoluéni neuronova sit,
ktera klasifikuje automobily pomoci natrénovaného modelu. Ukolem této prace bylo vlastné
propojit existujici metody pro detekci, sledovani a klasifikaci do vysledného systému, pri-
zpusobit tyto metody na platformu ROS a odstranit co nejvice nedostatki, aby vysledny
systém dosahoval co nejlepsich vysledkt. Jednotlivé metody byly implementovany do samo-
statnych nodu a pomoci mechanismi topic a service mezi nimi byla zajisténa bezproblémova
komunikace.

Experimenty bylo ovéreno, zZe je systém stabilni a dosahuje dobrych vysledkii. Detektor
oznacil 27 358 bounding boxu jako spravné, 13 289 jako Spatné (mald hodnota metriky IoU)
a 4 883 skutecénych bounding boxt detektor viibec nezaznamenal. Z celkového poctu 627
automobilt bylo spravné sledovano 479. Uspésnost sledovani byla v priméru 76.40 %. Z 479
spravné sledovanych automobili bylo klasifikovano celkem 458 (nejsou zahrnuty kamiony
nebo nékladni automobily). V médu All dosahl klasifikdtor prumérnou tspésnost 63.75 %,
v médu Train 73.06 % a v médu Skoda 78.40 %.

Systém je primarné implementovan na detekci, sledovani a klasifikaci automobilt ze-
predu. Pokud by chtél uzivatel systém vyuzit napiiklad pro americky trh, stac¢i nacist
kaskadu pro detekci a model pro klasifikaci vozidel vyskytujicich se na zpracovavanych
video souborech. Systém tedy neni zavisly pouze na jedné kaskadé a jednom klasifikac-
nim modelu. V ptipadé budouciho pouziti v praxi by bylo nutné je pravidelné aktualizovat
v zavislosti na stéle se rozsitujicim poctu typu vozidel.
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Dalsi vyvoj systému bude spocivat zejména v jeho optimalizaci a dalsim zpfesnéni. Cilem
je také natrénovat model, jehoz pomoci bude klasifikator schopen spravné klasifikovat vice
typt automobili, tim by vzrostla tispésnost klasifikace.
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Priloha A

Obsah DVD

Ptilozené DVD obsahuje technickou zpravu ve formatu PDF a zdrojové soubory ve formatu
LATEX, ze kterych byla zprava vytvorena.

Dale jsou zde ulozZeny zdrojové soubory vysledného systému, kde slozky predstavuji jed-
notlivé nody a soubor README, ve kterém je popsano, jak se systém spousti. K testovanym
videim jsou zde ulozeny vstupni masky.

Na DVD jsou také ulozeny adresare s vyhodnocujicimi skripty, README a skute¢nymi
i systémem predpovézenymi anotacemi.

DVD obsahuje i video, které prezentuje vizudlni funkénost systému.
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