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Abstrakt

Tato bakalarska prace se vénuje problému sledovani pohybu aut nebo jinych modeli na pod-
laze laboratore inteligentnich vestavnych systému v redlném case pomoci statické kamery. Cilem
bylo kromé lokalizace model na zdkladé jednoduchych znacek umoznit sofistikované sledovani
s vyuzitim hlubokych neuronovych siti s diirazem na rychlou adaptaci sledovactho systému na
nové modely. K lokalizaci pomoci znacek jsem vyuzil ArUco Markers. K detekei objektu s vyuzi-
tim hlubokych neuronovych siti jsem vyuzil model YOLO. Navrhl a implemenotval jsem zptsob
automatického oznacovani dat pomoci metody odecitani pozadi, ktery znacné urychlil adaptaci
sledovaciho systému na nové modely.

Klicova slova strojové vidéni, detekce objektu, sledovani objektii, odecitani pozadi, oznacovani
dat, YOLO, ArUco

Abstract

This bachelor thesis addresses the problem of tracking the movement of cars or other models
on the floor of an intelligent embedded systems laboratory in real time using a static camera.
The goal was to enable sophisticated tracking using deep neural networks in addition to model
localization based on simple markers, with an emphasis on fast adaptation of the tracking sys-
tem to new models. I used ArUco Markers for localization using markers. For object detection
using deep neural networks, I used the YOLO model. I designed and implemented a method of
automatic data labeling using background subtraction, which greatly accelerated the adaptation
of the tracking system to the new models.

Keywords computer vision, object detection, object tracking, background subtraction, data
labeling, YOLO, ArUco
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Kapitola 1

Uvod

Detekci objektti s vyuzitim hlubokého uceni, jako jednomu z nejzasadnéjsich a nejndrocnéjsich
problémt pocitacového vidéni, se v poslednich letech dostéava velké pozornosti. Kazdym rokem se
prichazi s novymi metodami jak detekci vylepsit. Problém jak obecné naucit model rychle a presné
s malym mnozstvim dat, aby podaval dobré vysledky, je velice slozity. Pocitaci nestaci se podivat
na jeden obrazek s predmétem, aby nasledné mohl dany predmét spravné detekovat ve vsech
ostatnich obrazcich. K pouzitelnému detekovani objektu stale potiebuji dostateéné mnozstvi dat
k trénovani. Coz ziskat muze byt v nékterych pripadech i obtizné, ale nejvétsi pritézi je, ze se musi
v kazdém jednotlivém obrazku ru¢né objekty vyznacit, aby se je poc¢ita¢ mohl naucit detekovat.

Predmétem prace je navrhnuti sledovaciho systému pro pohyb aut nebo jinych modeli na
podlaze laboratore vestavnych inteligentnich systému v redlném case, pricemz se zabyvam rychlou
adaptaci sledovaciho systému na nové objekty, takze Casové naroénému manualnimu oznacovani
dat se budu snazit predejit.

Laboratof se nachézi v mistnosti THA:1054 a plocha, po které se modely aut budou pohy-
bovat, je velkd priblizné 6x3 metry. Kamera, pomoci které se objekty budou sledovat, se bude
nachdzet uprostied této plochy, pripevnéna ke stropu mistnosti pohledem kolmo doli. V labo-
ratofi jsou aktualné 4 identickd pohybliva auta, kterd jsou velika 25x14 centimetri a dokazi jet
rychlost{ az 60 cm/s.
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Kapitola 2

Cile prace

Na podlaze laboratore inteligentnich vestavnych systému se budou pohybovat modely aut. Cilem
je pomoci kamery, kterd bude umisténa ke stropu laboratote, jednotlivé modely v obraze lokali-
zovat, rozeznat je od sebe a nasledné je po obraze sledovat a pro kazdy vypocitat a poskytnout
trajektorii, rychlost a smér jizdy.

Vysledny proces by mél vypadat nasledovneé:

Lokalizace Rozeznani

Kamera o o
modeld modell

Poskytnuti Vypocet
souradnic a trajektorie, Sledovani
vypoctenych rychlosti a sméru Modell
informaci modell

B Obrazek 2.1 Cil prace

Jelikoz v laboratori zatim zddna kamera pfipevnéna ke stropu neni, jednim z cilti prace je
také zvoleni vhodné kamery a jeji instalace.

S vyuzitim zvolené kamery budu néasledné muset néjakym zpisobem jednotlivé modely aut
v obraze lokalizovat. Po podlaze se ale muze pohybovat vice ruznych typt modeld aut a proto,
abych dokéazal pri nasledném poskytovani informaci urcit, ke kterému typu modelu se informace
vazou, musim jednotlivé typy modeli od sebe dokazat rozeznat. Po podlaze se také ale muze
pohybovat vice modeltu aut stejného typu a vzhledu. K tomu abych vzdy dokazal urcit, o ktery
konkrétni model se jednd, budu je muset néjakym zpusobem unikatné identifikovat a po celou
dobu, co se budou po podlaze pohybovat, je sledovat a udrzovat si jejich unikatni prifazeni. Po
celou dobu sledovani se také bude muset vypocitavat jejich rychlost a smér jizdy. SoucCasné se



Cile prace

vSechny informace musi néjakym zptsobem poskytovat.

Cely tento proces musi jesté k tomu bézet v redlném case. To znamend, ze s pouzitim kamery,
které maji pro zivé video snimaci rychlost 30 snimk za vtefinu, se bude muset pro jeden snimek
cely tento proces stihnout provést rychleji, nez kamera preda dalsi snimek ke zpracovani.

Velice dilezitym cilem této prace je také navrzeni zptisobu, jak umoznit p¥idani nového typu
modelu do tohoto systému za nejkratsi dobu, aby se mohl co nejdiive zacit sledovat.



Kapitola 3
Metody lokalizace objektu

V této kapitole rozeberu ruzné moznosti, jak v obraze lokalizovat a rozeznat hledané objekty.

3.1 Lokalizace pomoci znacek

Jeden zpisob, jak dosdhnout lokalizace objekt, je s vyuzitim jednoduchych znacek. ArUco (Aug-
mented Reality library from the University of Cordoba) Markers[1, 2, 3] jsou bindrni ¢tvercové
znacky urcené primo pro lokalizaci ve strojovém vidéni. Na prvni pohled mohou pfipominat zna-
mejsi QR kédy, ale je v nich znacny rozdil. Oproti QR kédim, které jsou urcené k uchovani
vétsimu mnozstvi dat, ArUco dokédze zakdédovat pouze jedno celé nezdporné ¢islo v rozsahu 0 az
999, ale navic lze jednoduse ziskat i vzdalenost nebo orientaci znacky.

B Obrazek 3.1 Porovndni QR kédu a ArUco znadky

ArUco se casto pouziva napriklad pro navigaci autonomnich roboti vybavenych kamerou.
Vytisténé znacky se pfipevni po sténdch ¢i podlaze a robot je pomoci svoji kamery detekuje.
Rychle a pfesné tim zjisti tim vlastni pozici vici okoli a mize podle toho upravit svij smér jizdy.

V mém pripadé ale muzu ArUco vyuzit tak, Ze znacky pripevnim na modely aut, které chci
sledovat. Mohl bych potom pomoci kamery detekovat jejich polohu, a protoze by kazda znacka

byla unikatni, dokazal bych auta od sebe rozeznat a nepotfeboval bych ani jakykoliv algoritmus
na sledovani.

(934



Metody lokalizace objekti

Generovani

Pii vytvareni znacek se prvné musi urc¢it z jakého slovniku se budou vybirat. Slovnikem se zde
mysli seznam binarnich kodifikaci jednotlivych znacek. Nejdulezitéjsimi parametry slovniku jsou
velikost slovniku, ktery udava pocet znacek ve slovniku a velikost znacky, ktery urcuje rozmeér
matice znacky v poctu bitu.[4] Napiiklad znacka 3.1 je z nejvétstho mozného slovniku o velikosti
1000 (lze tedy vygenerovat ID 0 az 999) s velikost{ znacky 7 x 7.

Na velikosti zalezi. ,The more bits, the more words in the dictionary, and the smaller the
chance of confusion. However, more bits means that more resolution is required for correct
detection.“[5] Nutno dodat, Ze bindrni matice znadek o konkrétni velikosti se s riznymi velikostmi
slovniku neméni. Pti detekci mé algoritmus pouze na vybér z mensi mnoziny a tim také zmensuje
pravdépodobnost zdmény.

Aby proces detekce byl schopen nalézt znacku i otocenou — a urcit jeji puvodni natoceni — je
kazdy roh jednoznacné identifikovan. Tohle je rovnéz soucésti binarn{ kodifikace.[4]

K vytvareni znacek je mozné vyuzit online generatory nebo si napsat vlastni skript pomoci
knihovny OpenCV[6], coz je nejpopuldrnéjsi open source knihovna pro strojové vidéni.

Detekce

Proces detekce mé pro dany obrazek za tikol vratit list vSech detekovanych znacek. Kazdy dete-
kovana znacka obsahuje:

= soufadnice vSech étyf rohu (v ptvodnim poradi)
m 1D znacky
Algoritmus pro detekci se skladé z nasledujicich kroku:

1. Detekce kandidat. V tomto kroku je obraz analyzovan s cilem najit ¢tvercové tvary. Z ob-
razku se extrahuji obrysy a ty, které nejsou konvexni nebo se nepfiblizuji ¢tvercovému tvaru,
se vyradi.

2. Po detekci kandidatt je tfeba analyzou jejich vnitini kédovani urcit, zda se skutecné jedna
o znacky. Tento krok zacina extrakci bita kazdé znacky. K tomu se nejprve pouzije perspek-
tivni transformace, aby se ziskala znacka v jeji kanonické podobé. Obraz je nasledné rozdélen
do riznych bunék podle doptfedu urcené velikosti znacky. Poté se pro kazdou bunku urci, zda
se jednd o bily nebo ¢erny bit. Nakonec se bity analyzuji, aby se urcilo, zda znacka patti do
konkrétniho slovniku.[4]

3.2 Detekce objekta

Detekce objektti (object detection) je technika strojového vidéni, kterd umoziiuje v obrazku
lokalizovat a identifikovat objekty obvykle s vyuzitim hlubokého uceni. Tedy oproti naptiklad
klasifika¢nimu problému, kde je za 1ikol pouze urcit jaky objekt se na snimku nachézi, jsou zde
tkoly dva. A to prvné v obrazku najit vSechny hledané objekty a pomoci ohrani¢ujicich ramecku
(bounding boxt) je oznadit, a nasledné kazdy klasifikovat.

Object detection modelu, ktery vyuziva hlubokou neuronovou sit, mize proces detekce jed-
noho snimku trvat delsi dobu, nez napriklad lokalizaci s vyuzitim znacek. V této praci se zabyvam
konkrétné detekci objekti v redlném case. Coz znamend, Ze je potieba, aby algoritmus dokézal
zpracovat alespon 30 snimki za jednu vterinu.



Detekce objekta

3.2.1 YOLO

YOLO (You Only Look Once) [ﬁ, , @, @] je nejmodernéjsi algoritmus detekce objekti v redlném
¢ase. K porozuméni, pro¢ je YOLO tak inovativni, je dulezité se prvné podivat jakym zpisobem
se detekce objekti provadi u jinych algoritm.

Proces detekce objekt se sklada ze dvou tkolu — lokalizace a klasifikovani objektu. A vétsina
object detection modeli se k tomu také tak postavila — jako prvni model predikuje regiony, kde by
se objekty mohly nachézet a nasledné provede klasifikaci. Nejpopularnéjsi model, ktery detekuje
objekty timto zpisobem (tzv. two stage detector) je R-CNN (Region-based Convolutional Neural
Network) ] a jeho vylepseni Fast R—CNN[@] a nasledné Faster R—CNN].

R-CNN: Regions with CNN features

e warped region
Tl S A N p :
= S o N\ > e
\ L = ¢ CNNiNy :
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

B Obréazek 3.2 Model R-CNN, zdroj:

Faster R-CNN, i pfes velké zrychleni, nedosahuje rychlosti dostacujici k detekci v realném
Case. V [14] se uvadi maximélni dosazené fps 17. V dal$im porovnani object detection modeli [15]
doséhlo 22 fps s pouzitim GPU, které je z pohledu vykonnosti fadove lepsi, nez které bude vyuzito
pro tuto praci.

Oproti tomu YOLO, jak mize ndzev napovédét, zpracuje cely snimek pouze na jeden pruchod.
Pomoci jediné neuronové sité provede predikci bounding box i klasifikaci. Diky tomu dokaze de-
tekovat objekty rychleji jak v redlném case. Zakladni myslenka modelu YOLO je rozdélit obrazek
na ¢tvercovou mrizku. Kazda bunka mrizky predpovida nékolik bounding boxt a davéryhodnost
(confidence) pro tyto boxy. Kazdd bunka také predikuje pravdépodobnosti t¥id. VSechny tyto
predikce pouzije k vysledné detekci.[ﬁ]

14 ki a4
S x S grid on input Final detections

Class probability map

B Obrazek 3.3 Model YOLO, zdroj: [7]
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Dalsi vylepseni, se kterym pozdéji YOLO prislo, je mozaikovd augmentace dat. P¥i augmen-
taci se vezmou 4 obrazky z datasetu a nadhodné se promixuji s tim, Ze jim zistanou puvodni
ohranic¢ené ramecky. To umoznuje detekci objektd mimo jejich normélni kontext a znacéné to
vylep$uje vysledky trénovéni.[@]

lg 0*000

B Obrazek 3.4 Ukézka augmentace dat pomoci mozaik, zdroj: HE]

3.2.2 One/Few-Shot learning

Jednim z cilu této préce je rychlé nasazeni novych objektti do modelu. Object detection modely,
jako je napriklad YOLO, potiebuji na trénovani spoustu obrazki. A ty se musi nejdiiv néjakym
zpusobem ziskat a nasledné oznacit, coz mize byt nékdy obtizné a casové narocné. Cilem One-
shot (nebo Few-shot) object detection modelt je pravé detekce objektl s vyuzitim pouze jednoho
(nebo pér) obrazkt. Existuje vice ruznych pristupti, které se tento problému snazi vyfesit.

Frustratingly Simple Few-Shot Object Detection

Frustratingly Simple Few-Shot Object Detection je nejnovéjsi metoda Few-Shot learnigu pro
modely detekce objekti. Obecnou myslenkou Few-Shot learningu je rozdéleni tiid na zdkladni
(base classes) a nové (novel classes), kde zakladni tfidy maji mnoho oznaenych dat a nové jenom
par (few). Cilem je pfenést znalosti naucené na zdkladnich t¥idach s velkym mnozstvim vzorka na
nedostatecné zastoupené nové tridy, aby byl model schopen efektivné detekovat objekty patiici
do novych t¥id, i kdyz béhem trénovéni vidél pouze par piipadi.[17]

Metoda vyuzivéa tzv. Two-stage Fine-tuning Approach (TFA). Model se prvné natrénuje na
zékladnim datasetu s velkym mnozstvim dat a s vyuzitim Feature extraction[17]. Ve druhé fazi
se dotrénuje uz jenom s vyuzitim par obrazku z nové a zakladni tfidy. Oproti klasickym metodam
detekci objektti samoziejmé nedosahuji tak velké presnosti, ale nejvétsim problémem je vyuzivani
Two-Stage Detectoru, které nedokazi detekovat objekty v redlném case.

One Shot Object Detection s vyuzitim augmentace dat

Dalsim moznym piistupem k trénovani modeli s malym mnozstvim je pomoci augmentace dat,
kde se s vyuzitim jednoho obrazku objektu riznymi dpravami vytvoii cely dataset. Jeden ta-
kovy One-shot object detektor (OSOD) je z knihovny Turi Createﬁ,ﬂ] od firmy Apple. Knihovna



Detekce objekta

Turi Create neprichazi v ohledu detekce ¢i trénovani s zddnou inovaci. K tomu pouziva vlastni
implementaci algoritmu YOLO. Jediné co prinasi je generovani syntetickych trénovacich dat.
Syntetické obrézky se generuji pfiddnim puvodniho obrizku na obrézky ze sady pozadi (bac-
kground images), s pouzitim rotaci (yaw, pitch a roll), posunu a zmény velikosti.

Tento OSOD je vhodny pro dvourozmérné objekty, které maji urcitou pravidelnost.[@} Na-
priklad pro detekci osobnich aut neni mozné si s jednim obrazkem vystacit. Kazdé auto ma jinou
barvu, tvar a je snimano z jiné strany. Oproti tomu napiiklad dopravni znacka se vyskytuje vzdy
ve stejné podobé, a proto mizZe k natrénovani stacit pouze jeden obrézek.

B Obrazek 3.5 Piiklad augmentace dat, zdroj: @]

Touto metodou je tedy mozné, s pouzitim jediného obrazku, ziskat dataset, ktery obsahuje
stovky spravné oznacCenych obrazku a tim znacné urychlit proces pridavani nového objektu do
modelu.

V této préci sice sleduji modely aut, které jsou trojrozmérné, ale pomoci statické kamery,
ktera ma pohled kolmo doli. Auta jsou tedy v zabéru vidét pouze ze shora, takze teoreticky by
se tato metoda dala vyuzit.

3.2.3 Diilezité pojmy

Pro vyhodnoceni object detection modeli se pouziva spousta metrik. Oproti klasifikacnim pro-
blémtim, zde ptibyvaji i funkce, které maji za ikol ohodnotit spravnost ¢i presnost ohranicujicich
rameckiu detekovanych objekti. V této kapitole vysvétlim vsechny pojmy, které jsou dilezité
k porozuméni vysledku téchto funkei.

Presnost (Precision) méi{ z kolika procent byly predikce spravné.

TP
Precision = m (31)

TP (True Positives) je poCet spravné predikovanych (tam kde bounding box mé byt, tam byl
oznaden).

FP (False Positives) je pocet Spatné predikovanych, kdy model oznaéil pozitivné misto kde
zadny box byt nema.
Vytéznost (Recall) méfi z kolika procent model naSel vSechny ohranic¢ujici ramecky, které by
spravné mél najit.
TP

Recall = m—m (32)
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F N (False Negatives) je pocet vyskytl, kdy model Spatné neoznadil misto, které by spravné
oznaceno byt mélo.[19]

ToU (Intersection over Union) slouzi k vyhodnoceni predikce. Poéité se jako podil primiku a sjed-
noceni obsahti bounding boxu spravného a predikovaného objektu.

Predicted box
Ground Truth

Area of Overlap
Intersection over Union (loU) = _

Area of Union

Ground Truth

p

Predicted box|

B Obrazek 3.6 ToU, zdroj: [19]

Nésledné se uréi prahova hodnota (threshold), kterd rozhodne spravnost predikee.

Pokud ToU > threshold, detekce se vyhodnoti jako True Positive (T'P).

Pokud ToU < threshold, detekce se vyhodnot{ jako False Positive (F'P).

V pripadé, kdy v obrazku bude bounding box, ktery model nedokézal predikovat, vyhodnoti
se jako False Negative (F'N).

mAP (mean average precision) je metrika pouzivand k vyhodnoceni modelu detekce objektii.
» When a model has high recall but low precision, then the model classifies most of the posi-
tive samples correctly but it has many false positives (i.e. classifies many Negative samples
as Positive). When a model has high precision but low recall, then the model is accurate when
it classifies a sample as Positive but it may classify only some of the positive samples.“[20]
A k tomu, aby se predikovani modelu dalo 1épe vyhodnotit, slouzi pravé mAP.

Pocita se pres jednotlivé tfidy s nékolika riznymi hodnotami prahové hranice.

1 n
mAP =~ > AP, (3.3)
k=1

kde APy je AP (average precision) pro jednotlivou t¥idu k& a n je pocet ti{d.

n—1
P= Z(Recall(k’) — Recall(k + 1)) - Precision(k)
k=0
Recall(n) = 0, Precision(n) =1, (3.4)

kde n je pocet prahovych hranic.ﬂ%]



Odecitani pozadi

Ucelové funkce (loss function) slouzi object detecion modelfim k uceni. Jednoduse feceno
dostavaji zpétnou vazbu svych predikci v podobé hodnoty ., chybovosti“, kterou se snazi co nejvice
snizit. Razné architektury mohou pouzivat jiné icelové funkce i rozdilné zpisoby vypoctu téchto
funkci. Obecné jsou ale dvé, které vyuzivaji vsechny.

box loss méri jak blizko k sobé jsou ohranicujici ramecky predikovaného a spravného objektu.

cls loss (classification loss) uréuje spravnost klasifikace detekovanych objekti.
Napriklad architektura YOLO pouziva navic jesté treti icelovou funkci.

obj loss %bjectness loss) ¥ikd s jakou jistotou se v predikovaném bounding boxu objekt na-
chazi.[21]

3.3 Odecitani pozadi

Dalsi zptsob, jak lokalizovat objekty, je pomoci odec¢itani pozadi (background subtraction). Tato
metoda slouzi k detekci pohybujicich se objekti ve videu a funguje pouze s pouzitim statické
kamery. Touto metodou je tedy mozné objekty pouze lokalizovat, k naslednému rozeznani jed-
notlivych objektl by se muselo vyuzit néjakého klasifikatoru.

Metoda odecitani pozadi je zalozena na principu sledovani zmén hodnot pixelt v case. Vy-
sledkem pro kazdy snimek ve videu je tzv. maska popfedi (foreground mask), coz je binarni
maska obsahujici bilé pixely patrici pohybujicim se objektim a ¢erné pixely jako pozadi. Algorit-
mus vypocita foreground masku odec¢tenim aktualniho snimku od modelu pozadi, ktery obsahuje
statickou ¢dst scény. Pixely, kde je hodnota rozdilu vétsi nez prahova hranice (threshold), kterd
se predem urcila, se povazuji za pohybujici se objekt. Modelovani pozadi se sklada ze 2 kroku —
inicializace a aktualizace. V prvnim kroku je vypocitdn pocateéni model pozadi a ve druhém je
tento model aktualizovan, aby se prizptusobil moznym zménam ve SCéHé.[‘22]

currentframe

B o8

THRESHCLD
T

foreground mask

1
LN <
1

B Obrazek 3.7 Proces background subtraction, zdroj: @]

Prestoze se v této praci zabyvam sledovanim pohybujicich se modeld aut pomoci statické ka-
mery, v tomto pripadé tato metoda pro lokalizaci objekt neni vhodna. Divody jsou nésledujici:

= Pokud auto stoji na misté, neni mozné jej detekovat;

= V pripadé, kdy se auto bude dotykat jiného pohybujiciho se objektu, bilé pixely ve vysledné
bindrni masce budou tvorit jednu konturu a nebude mozné je od sebe oddélit. Jejich rozeznani
je opét problém lokalizace objekti ve snimku, pouze na mensim ROI (region of interest).

11
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Kapitola 4

Metody sledovani objekti

Sledovani objektt (object tracking) je proces strojového vidéni, pfi kterém se vezmou detekované
objekty a pro kazdy se vytvori unikatni identifikdtor. Nasledné pokracuje sledovani objektu pri
jejich pohybu po snimcich ve videu, pficemz se zachovéva pfifazeni jedineénych ID.[23] V nésle-
dujicich sekcich popisu rtizné metody jak sledovani objektu docilit.

4.1 Centroid based object tracking

Centroid based object tracking (CBOT) je jednoduchy, ale velice G¢inny algoritmus. Funguje na
zékladé méreni Euklidovské vzdalenosti detekovanych objektt mezi jednotlivymi snimky. Algo-
ritmus se déli do nésledujicich kroki:

1. Algoritmus pro kazdy snimek dostane na vstup ohranic¢ujici rdmecky objektt a prvnim krokem
je vypocitat jejich geometricky sttred.

2. Nésledné spocitd Euklidovskou vzdalenost mezi geometrickym stfedem novych objektt a jiz
existujicich objektu (ziskanych z predchoziho snimku viz 4. krok).

3. Pokud je novy objekt dostatecné blizko nékterému z existujicich, povazuje se za ten samy
a pouze se tomu existujicimu aktualizuje soutadnice.

4. V pripadé, kdy novy objekt neni pobliz zddnému z existujicich, musi se zaregistrovat. Mys-
leno, Ze se mu priradi novy unikatni identifikator a s jeho souradnicemi se ulozi do seznamu
existujicich.

5. Zkontroluje se, zda by se nemél néktery z existujicich objektt smazat. To nastane v pripadé,
kdy nebyl pobliz zddnému novému objektu. Znamena to, ze napriklad objekt opustil snimek
a takovy uz nadale sledovat nechceme.[]

Kvili své jednoduchosti méa ale i par nevyhod. Aby sledovani fungovalo spravné, objekty mezi
jednotlivymi snimky se musi vzdy nachézet blizko sebe. Tento predpoklad obvykle plati, ale
problém muze nastat v pripadé, kdy se objekt prekryje s jinym objektem. V té chvili by se
mohly zaménit jejich identifikdatory. Tahle chyba ale v mém piipadé nemiize nastat. Objekty
sleduji pomoci statické kamery pohledem kolmo doli, takze neni mozné aby jedno auto bylo
zakryté druhym. Také je dulezité dodat, ze tenhle problém neni specificky pro sledovani pomoci
Euklidovské vzdélenosti. Stédva se to i u mnoha jinych metod, véetné pokroéilych.[24]

Prestoze bych si teoreticky s metodou Centroid based object tracking mél vystacit, jsou i po-
krocilejsi zpusoby, které bych mohl vyuzit. Existuji algoritmy sledovani objektt zalozené na

13
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hlubokém uceni, které se snazi vyporadat s problémem prohozeni identifikatori. Jeden z nejpou-
zivanéjsich modeli je DeepSORT[25], ktery si popularitu ziskal hlavné diky svoji rychlosti. Ac¢koli
je oproti ostatnim algoritmim zaloZenych na hlubokém uceni ten nejrychlejsi, tak pozadovanych
30 fps nedosdhne[26]. DeepSORT, jak sam ndzev napovid, je rozsifenim jednodussiho algoritmu
SORT[27], ktery zadné hluboké uceni nepouziva, ale lze pouzit v redlném Case.[28]

4.2 SORT

SORT (Simple Ounline and Realtime Tracking) je architektura sledovdni objektt zalozend na
zékladnich technikach sdruzovani dat a odhadu stavu. Vyuzivaji se zde dvé klasické metody —
Kalmanuv filtr[29] a Madarskd metoda[30].[27] Piestoze tento algoritmus problém s prohozenim
ID neftesi, je velice popularni diky své rychlosti a slouzi jako zaklad pro vyvoj dalsich sledovacich
algoritmi.[31]

Kalmanuv filtr je algoritmus, ktery poskytuje odhady nékterych nezndmych proménnych
na zakladé méfeni pozorovanych v case. Slouzi tedy k nalezeni optimalniho vazeného pruméru
pro kombinaci dat z vice zdroju a je zaloZen na bayesovské statistice.[29] Madarskd metoda je
efektivn{ algoritmus jak Tesit pfifazovaci problémy. Pfifazovaci problém (assignment problem)
je problém kombinatorické optimalizace, kde cilem je najit optimélni prifazeni pro danou matici
»nakladia® (cost matrix).[30]

Algoritmus SORT, poté co se detekuji objekty, funguje nasledovné:

1. Predikce polohy objektt (detekovanych v aktudlnim snimku) na nasledujicim snimku. Tento
posun objekt v po sobé jdoucich snimcich je odhadovan pomoci modelu linearni konstantni
rychlosti. ,, When a detection is associated to a target, the detected bounding box is used to
update the target state where the velocity components are solved optimally via a Kalman filter
framework. If no detection is associated to the target, its state is simply predicted without
correction using the linear velocity model.“[27]

2. Pritazovani predikci k existujicim cilim. Jako prvni se vypocita matice, kterd se sklada
z IoU (Intersetion over Union) mezi kazdou detekei a vSemi predpovézenymi bounding boxy.
Prirazeni se nasledné fesi optiméalné pomoci Madarského algoritmu. Navic je stanovena pra-
hova hranice 1oU,,;, pro odmitnuti pritazeni, kde je prekryti detekce k cili mensi nez IoU,y s, .

3. Vytvareni a mazani identifikdtorti. V momenté kdy se v obrazku objevi novy objekt, je tieba
mu priradit ID. Objektu se prifadi nové ID v okamziku, kdy ma prekryti s ostatnimi detekcemi
mensi nez I0OU,,;,,. Sledovéani je ukon¢eno, pokud objekt jiz neni detekovan.[27]



Kapitola 5

Navrh reseni

V této kapitole je popsdn vybér kamery a nasledné dva navrhy reseni této prace.

5.1 Vybér kamery

Pro tuto praci je dtlezity i vybér kamery. Kamera bude umisténa na stropé laboratore ve vysce
priblizné 314 cm. Je tedy potfeba, aby méla dostatecné rozliSeni, protoze modely aut jsou velké
jenom 25 x 14 centimetri. Také zdlezi na velikosti zorného pole (FOV). Idedlné by kamera méla
pokryt co nejvétsi plochu, ale zaroven je zbytecné aby zabirala okolni stény mistnosti. Idealni
FOV si muzu vypocitat. Kamera bude situovana uprostied prvni poloviny laboratore u dveri,
kde je nejvétsi prazdna plocha podlahy. Sitka mistnosti je 588 cm a predpokladé se, ze kamera
bude mit standardni pomér stran (aspect ratio) 16:9.

B Obrazek 5.1 Idedlni FOV kamery
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Zjistil jsem, zZe u ruznych kamer se lisi, jaké FOV uvadi. Mize byt:
= diagondlni (dFOV)
m horizontdlni (hFOV)

= vertikdlni (vVEOV)

Nejcastéji se udava diagonalni nebo horizontalni. Vypocital jsem tedy obé dvé.

VIZ £ 02
dFOV =2 - arctan 1274_;) 180 (5.1)
: T

l 180
hF =2-.arctan —— - — 2
0% arctan o— - — (5.2)

kde [ je délka, w je S$itka a h je vyska jehlanu zorného pole.

588 180 _

FOV:2~arctan2.314-7 86 (5.3)

Pro vypocet dFOV je potieba zjistit w. Vyuzil jsem pro to predpokladany pomsr stran kamery.

[-9 588-9
w=—=

16 T 330,75 cm (5.4)

2-314 ™

2 2
FOV = 2 arctan Y000+ 330,757 180 g0 (5.5)

Idealni kamera by tedy méla mit nésledujici parametry:

= alesponi Full HD rozliseni (1920 x 1080)
= horizontalni FOV nejméné 86°
= pripojeni pfes USB-A (nutné pro zapojeni k PC)

V laboratofi je pfistupnd kamera s dFOV 78°, ale to je nedostatecné. Velka spousta kamer
Idealni by byla s hFOV 90° a takové i existuji, ale bohuzel nebyla zadna dostupnd na ceském
trhu a musela by se posilat az z Ciny, ale to by mohlo trvat tydny nez dorazi. Poiidila se tedy
webkamera Logitech c930e, ktera splnuje vSechny pozadavky s jedinou vyjimkou. Stejné jako
vétsina webkamer nemd 90° horizontalné, ale diagondalné, coz odpovidd priblizné hFOV 82°.
Ale neni to problém. Je to jenom o 4° méné a na jedné strané mistnosti je u stény stil, ktery
v zabéru neni potteba cely, takze kdyz jsem kameru posunul pfiblizné o 26 cm opac¢nym smérem,
bez problému pokryje na sitku celou pozadovanou plochu.



Reseni s vyuzitim znacek

B Obrazek 5.2 Kamera Logitech c930e pfipevnéna ke stropu laboratofe THA:1054

5.2 Reseni s vyuzitim znacek

Prvnim fesenim je vyuziti ArUco znacek. Lokalizace, rozeznani a sledovani model se pomoci
ArUco znacek zajisti v jediném kroku. Je to diky tomu, ze kazdy model auta by na sobé mél
pripevnénou unikatni znacku, takze se zadné rozezndvani a nasledovné sledovani nemusi Tesit.
K tomu se ale znacky musi prvné pripravit.

V knihovné OpenCVlH] je pripraven modul pro generovani i detekci s ndzvem aruc. A prv-
nim krokem, ktery je tfeba zvazit, je vybér slovniku. V OpenCV jsou jiz preddefinované s veli-
kostmi znacek od 4 x 4 po 7 x 7 a velikostmi slovniku 50 az 1000. Jelikoz je kamera umisténa ve
vysce az 3,14 m a rozlisSeni mé ,, pouze“ 1080p, vybral jsem znacky o velikosti 4 x 4. A protoze
objektu k detekci nebude mnoho a chceme predejit moznym zaménam, vyuzil jsem ten nejmensi
slovnik, ktery byl mozny — 50.

Vygenerované znacky pomoci OpenCV je nédsledné potfeba vytisknout a pripevnit k objek-
tim, které chceme sledovat. Zde je samoziejmé dilezity i rozmér vytisténé znacky. Cim veétsi
znacka, tim 1épe bude detekovatelny. Ale nemize byt zase prilis velké, napriklad nemuze byt vétsi
jak predmét, ke kterému bude piipevnéna. A dulezité také je, aby se dala pripevnit k co nejvét-
simu mnozstvi ruznych objekti. Tudiz v tomhle ohledu zase plati ¢im mensi, tim lepsi. Snazil
jsem se tedy najit co nejmensi rozmér znacky, pri které bude detekce fungovat stéle spolehlivé.
Jako idedlni velikost jsem vyhodnotil 10 cm (viz 8.4).

1thttps ://docs.opencv.org/4.x/d9/d6a/group__aruco.html
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Vypocet
Detekce trajektorie,
znacek rychlosti a
sméru auta

Kamera

UloZenido Vypsani do Vykresleni do
souboru konzole snimku

B Obrazek 5.3 Navrh feSeni s vyuzitim znacek

Vlygenerovani Vytisknuti Pripevnéni

znacek znacek znacek na auta

B Obrazek 5.4 Postup pripraveni znacek k detekci

Pri detekci ziskdm souradnice kazdého rohu ve sméru hodinovych rucicek pocinaje levym
hornim rohem. Tuto vlastnost jsem vyuzil k pfesnému vypoc¢tu sméru objektt. Vysledek bude
ve stupnich od 0° do 360° (stejné jako na jednotkové kruznici), kde objekt bude vzdy uprostred
pomyslné kruznice. Jelikoz obrézky maji soufadnici [0,0] v levém hornim rohu, mizeme si je
predstavit jako 4. kvadrant kartézské soustavy souradnic, kde akorat misto zaporného y mame
kladné. Tudiz pro spravny vypocet je potreba vynasobit y souradnice —1.

A= [xh yl]
B = [22, 5]
—(y1 — 1
a = arctan ——y2) 180 mod 360, (5.6)
r1 — T2 s

kde « je vysledny thel, A je souradnice levého horniho a B levého spodniho rohu znacky.

Pro vypocet rychlosti jsem vyuzil urazenou vzdéalenost mezi jednotlivymi snimky. Vzdalenost

jsem pocital mezi sttedy znacek.
d- fps
V= ——
bpm
kde v je vysledna rychlost, fps jsou snimky za vtefinu a ppm pixely na metr.

Poskytovani informaci bude podobou grafického znézornéni ve videu, vypis do konzole a ulo-
zeni do souboru. Pro vykresleni trajektorie si ukladam poslednich 100 detekci a jednotlivé pro
kazdé ID zvlast nakreslim ¢aru mezi stfedy znacek kazdych 2 po sobé jdoucich detekei.

U kazdého objektu se vykresluje vice hodnot. Prvni ¢islo znac¢i ID znacky, druhd hodnota je
vypocitand rychlost auta v centimetrech za vterinu a posledni je smér auta ve stupnich. Barevna
¢ara za kazdym autem je jejich trajektorie.

: (5.7)



Reseni s vyuzitim znacek

B Obrazek 5.5 Ukézka detekce pomoci ArUco

Vyhody feSeni s vyuzitim znacek ArUco:

m presnost

m rychlost

= neni potfeba ucit neuronovou sit
= nejsou potieba zddna data

m zname presnou orientaci znacky

0 17 cm/s 90 deg

12

\_,,u! 25 cm/s 16 deg
)
i)

Nevyhody:

= musi se vygenerovat, vytisknout a né¢jakym
zpusobem znacka pripevnit ke kazdému ob-
jektu, ktery chceme sledovat

= znacka musi byt vzdy celd viditelna, jaké-
koli minimalni zakryti zptisobi nefunkénost
detekce
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5.3 Reseni s vyuzitim detekce a sledovani objektii

Tento navrh feseni vyuziva detekci objekt k lokalizaci a rozeznani jednotlivych modeld aut
a nasledné sledovani objektt pro sledovani aut.

Detekce
objektl pomoci Sledovani
natrénovaného objektd
modelu

Vypocet
trajektorie,
rychlosti a sméru

UloZeni do Vypsani do Vykresleni do
souboru konzole snimku

B Obrazek 5.6 Navrh feSeni s vyuzitim detekce a sledovani objektii

Pro detekci objekti se vyuzije model YOLO, ktery se musi prvné natrénovat na oznacenych
datech. To probéhne nasledovné:

) Rozdélni dat na
Automatické 2l el

Kamera . trénovaci a
oznaceni dat

validacni

4 v TEREER Nahrani dat na
Natrénovany modelu detekce

model objekti cloud

B Obrazek 5.7 Postup trénovdni modelu detekce objektii



Reseni s vyuzitim detekce a sledovéni objektt

Aby trénovani bylo co nejrychlejsi, vyuzije se cloudového prostiedi Colab@, kde je nabizena
zdarma hardwarovd akcelerace s vysoce vykonnym grafickym procesorem NVIDIA Tesla T4.
Data, na kterych se bude model trénovat, se musi néjakym zptisobem na Colab odeslat. K tomu
jsem zvolil platformu Weights & Biases[@], kterd mimo jiné slouzi k automatickému verzovani
datasetl, vyhodnocovani vykonnosti modelu ¢i vizualizaci vysledki. Data se tedy odeslou na
W&B a nasledné pouzitim pripravené Python knihovny se v prostiedi Colab budou moct nacist
pro trénovani modelu. YOLO potrebuje k natrénovani dostatecné mnozstvi dat. Ziskat a oznacit
data zabere znacnou dobu procesu. Manualné vyznacit ohranic¢ujici rdmecek pro kazdy objekt
ve stovkach zdznamu muze trvat desitky minut nebo i par hodin. Navrhl jsem tedy zpusob jak
automaticky oznacit data. Mysleno, ze pro kazdy snimek algoritmus najde konkrétni objekt a urci
jeho bounding box. Proces je nasledovny:

Odecditani . Nalezeni
, Filtrace
pozadi kontur

Spravné Ulozeni obrazki Vypocet
oznacena a ohrani¢ujicich ohranicujicich
data rameckl na disk rameckd

B Obrazek 5.8 Postup automatického oznacovani dat

Pro ziskani a automatické oznaceni dat se vyuzije tedy videa z kamery. Funguje to tak, ze
pohybujici se objekty ve videu s vyuzitim metody odeéitani pozadi lokalizuji, provedu filtraci
a pomoci nalezenych kontur vypocitam jejich ohranic¢ujici ramecky. Nésledné kazdy obrazek
s jeho prislusnym textovym souborem, ve které budou zapsdny ohranicujici rdmecky se ulozi na
disk.

K tomu, aby oznaceni dat probéhlo spravné, se musi zajistit urcité podminky:

1. Ve snimku se nesmi nachdzet modely aut z ruznych tiid. Aut tam muze byt vice, ale vzdy
pouze z jedné tridy. Jelikoz nedokézu pomoci metody background subtraction objekty ro-
zeznat (to je totiz pfesné tikol object detection), k tomu abych spravné kazdému objektu
priradil tfidu, se musi ve snimku vzdy nachazet objekty pouze z jedné tridy.

2. Modely aut nesmi narazit do zadného objektu. Pokud se objekty srazi, jejich bilé pixely ve
vysledné binarni masce budou tvorit jednu konturu a nedokazi je od sebe oddélit. Tohle by
opét zpusobilo Spatné oznaceni obrazki a zhorsilo vysledky uceni object detection modelu.

3. Po celou dobu detekce musi byt v zabéru kamery stejny pocet pohybujicich se aut. Aby se
predeslo moznym chybam pti detekci, vzdy se kontroluje, zda pocet detekovanych objektt
odpovida predem definovanému poctu. Modely aut se tedy musi po dobu detekce pohybovat,
nesmi se ani na chvili zastavit. Pokud by se nékteré auto zastavilo, pocet detekovanych objektti
nebude spravny a zaddné oznacovani nenastane.

%https://colab.research.google.com/
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Navrh reseni

Kdyby se pocet detekovanych objektu nekontroloval, tak v pripadé, ze by se nékteré auto
zastavilo, nebylo by detekovano a zpusobilo by to problém v uceni object detection modelu.
Rikal bych mu tim, Zze na tom konkrétnim misté v obrazku zadny objekt neexistuje, ale ve
skutecnosti tam je. Snazil by se tedy naucit, aby toto misto nedetekoval, pfestoze by spravné
meél.

. Neni to nutné, ale pro lepsi vysledky je vhodné, aby auta jezdila po vice ruznych pozadi.

A to z divodu, aby si model pfi trénovani nemyslel, ze to konkrétni jedno pozadi je soucasti
sledovaného objektu.

. Pro lepsi vysledky a prevenci False Positives je také vhodné, aby v zabéru bylo vice objektii,

nez pouze sledovand auta. Je totiz dulezité také modelu ukazat, jak auto nevypada. Moznost
je také pridat do datasetu obrazky s rtuznymi jinymi predméty, kde se zadné auto nenachézi.

Za téchto podminek se béhem par vterin dokaze ziskat stovky spravné oznacenych dat a usetrit

tim spoustu Casu a manudlni prace.

Po tspésné detekci objektu vyuziji pro sledovani algoritmu SORT. Poskytnuti a vypocet

informaci zde probihd obdobnym zptsobem jako v piipadé detekce s vyuzitim znacek. Jedinou
vyjimkou je, ze pri detekci znacek ArUco se ziskaji soutadnice vSech 4 rohti markeru, takze
ithel sméru je vypocitdn presné pro kazdy snimek. Ale v pripadé detekce objekttu se znaji pouze
souradnice ohranicujicich ramecki, takze pro zjisténi sméru pocitdm thel vektoru posunu mezi
jednotlivymi snimky.

10 0.93 car (36 cm/s 45 deg)

.
WS,

(]
| |

11.0.94 car (12 cm/s 315 deg)h}

)] % . |

9 0.92 car (19 cm/s 333 deg)

B Obrazek 5.9 Ukdzka detekce a sledovani objektl na redlnych datech



Reseni s vyuzitim detekce a sledovéni objektt

26 0.95 surveyor (54 crns 9 deg)

B Obrazek 5.10 Ukéazka detekce a sledovani objekti v simulaci

Obdobné jako u ArUco markert, se zde vykresluje ke kazdému objektu vice hodnot. Prvni
zde znac¢i unikatni ID prifazené pomoci algoritmu sledovani objektt, druhé znaci s jakou duvérou
object detecion model objekt klasifikoval, tfeti je ndzev klasifikované tiidy a posledni dvé hodnoty
v zavorkach jsou opét rychlost a smér auta.

Vyhody feseni s vyuzitim detekce a sledo- Nevyhody:
vani objekti: . . .
= je potfeba natrénovat model detekce ob-
= objekty Ize detekovat i v pripadé, Ze jsou jektit
z néjaké casti zakryté
L L o = je poticba ziskat a oznacit data
= neni potfeba vyrabét a pridélavat na auta

zadné znacky = horsi presnost telemetrie
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Kapitola 6

Simulacni prostredi

V dobé, kdy jsem zacal pracovat na této praci, nebylo jesté mozné prichytit kameru ke stropu
laboratote, a tak jsem si vytvoril simulaci. Pouzivat simulaci je také casové efektivnéjsi, protoze
pristup k laboratori jsem nemél kazdy den a ve virtualnim prostiedi muzu rychle a jednoduse
pridavat nové objekty nebo ménit podminky. Simulace samoziejmé slouzi pouze k testovani
riznych technik strojového vidéni. Pokud bych naptiklad chtél pouzit object detection model —
ktery fungoval skvéle ve virtualnich podminkach — neuronovou sit budu muset na redlnych datech
znovu naucit.

B Obrazek 6.1 Virtuilni mistnost ve Webots

V programu Webots[@] jsem sestavil virtualni kopii laboratore THA:1054, ve které lze simu-
lovat pohyblivé roboty a statickou kameru presné jak potfebuji. Prvné jsem ale musel vytvorit
3D model laboratore. Programu uréenych k vytvareni CAD objektu je spousta. Jelikoz s pocita-
¢ovym projektovanim nemém zadné zkusSenosti, 3D model jsem vytvoril ve svobodném software
OpenSCAD[&], ktery je pro programétory idealni, protoze na rozdil od jinych, které jsou zpra-
vidla interaktivni, se zde pise skript, ktery model vygeneruje. Pfeméril jsem tedy celou mistnost
a sepsal jsem kéd.
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Simula¢ni prostiedi

Model jsem poté exportoval ve formatu stl a importoval do Webots. Pridal jsem nékolik
zakladnich objektl, aby mistnost pfipominala laborator THA:1054.

Nésledné jsem vybral dva pohyblivé roboty jiz ptripravené k pouziti primo ve Webots, které
mi nejvice pripominaly modely aut z laboratore THA:1054. Konkrétné to jsou Surveyor SRV—IE
a BoeBot?.

Nakonec jsem do virtualni mistnosti pridal kameru, kterd mé totozné parametry s kamerou
Logitech ¢930e, kterd se vybrala pro pouziti v této bakaldrské praci. M4 tedy dFOV 90 %,
rozliSeni 1920x 1080 a snimé rychlosti 30 fps.

Thttps://cyberbotics.com/doc/guide/surveyor
2https://cyberbotics.com/doc/guide/boebot
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https://cyberbotics.com/doc/guide/boebot

Kapitola 7

Implementace

V této kapitole je popsana implementace jednotlivych metod. VSechny soubory s okomentovanym
zdrojovym kédem jsou dostupné na https://gitlab.fit.cvut.cz/macekja9/bap. Pozadavkem
pro spusténi skriptl je pocita¢ s operacnim systémem Windows nebo Linux, na kterém je na-
instalovan Python verze 3.8 nebo vyssi. Vsechny nasledujici metody, pokud neni feceno jinak,
pouzivaji pouze knihovny NumPy a OpenCV.

7.1 Znacky ArUco

Modul aruco pro generovani a detekci ArUco znacek neni v zdkladni knihovné OpenCV a musi
se nainstalovat i rozsiteni opencv-contrib-python.

Generovani

Skript pro generovani ArUco znacek je v souboru aruco__generate.py. Tento skript mé na vstupu
jediny parametr, ktery pozaduje seznam ciselnych ID znacek, které chce uzivatel vygenerovat.
Velikost slovniku a znacek je uz dopredu urcenya, pouzije se cv2.aruco.DICT 4X/ 50. Rozsah
ID je tedy 0 az 49. Slovnik se ziska funkci cv2.aruco.Dictionary__get. Pro kazdé ID se nasledné
pomoci metody cv2.aruco.drawMarker znacka nakresli a vysledek se ulozi na disk v aktualni
slozce ve formatu aruco_ID.png.

B Vypis kédu 7.1 Ukézka spusténi skriptu pro generovani znacek ArUco
python aruco_generate.py 0 1 2 3

Detekce

Skript pro detekci znacek se nachézi v souboru aruco__detect.py a ma vice vstupnich parametri:

source cesta k videu nebo oznaceni webkamery
show-video urcuje, zda se bude ukazovat video s detekovanymi znackami
print-output urcuje, zda se budou detekce a telemetrie vypisovat do konzole
save-video cesta k souboru, do kterého se ulozi video s detekovanymi znackami; pokud
je argument vynechan, video se neulozi
save-txt  cesta k souboru, do kterého se detekce a vypocitané telemetrie vypisou; pokud
je argument vynechén, text se neulozi
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Format vypisu do konzole a souboru je nésledujici:
snimek id [x y] [x y] [x y] [x y] rychlost smér, kde jednotlivé Casti znamenaji:

snimek  ¢islo snimku
id id detekované znacky
[x y] soufadnice rohti detekované znacky v poradi: levy horni, pravy horni, levy
dolni a pravy dolni
rychlost rychlost auta v cm/s
smér smér auta ve stupnich

Slovnik znacek se ziskd stejnym zpusobem jako ve skriptu pro generovani. Detekci zajistuje
funkce cv2.aruco.detectMarkers. Funkci se predava nijak neupraveny snimek a vsechno predzpra-
covani zajistuje sama. Lze ji pouze predat rizné parametry. Nékteré z nich jsem rucné vyladil
pro konkrétni kameru a velikost znacek pouzité v této praci. Pro vykreslovani detekovanych zna-
¢ek je pripravena funkce cv2.aruco.drawDetectedMarkers. Vypocitané telemetrie a trajektorie se
vykresluji zvlast.

Stisknutim [ctrl]+[ C | se detekee ukonéi. Pokud byl pouzit parametr show_video, je také mozné
detekei ukonéit stisknutim klavesy [ Q J. V piipadé pouziti videozéznamu, se detekce ukonéi sama
po zpracovani vsech snimki.

B Vypis kdédu 7.2 Ukéazka spusténi skriptu pro detekci znacek ArUco

python aruco_detect.py --source video.mp4 --show-video \
--save-video detected.mp4

7.2 Automatické oznaceni dat

Skript pro automatické oznaceni dat se nachazi ve slozce labeling v souboru auto_ label.py a ma
nasledujici parametry:

source cesta k videu nebo oznaceni webkamery
cnt  pocet aut, které se budou ve snimcich pohybovat
cls cCiselné oznaceni tridy objektil
show urcuje, zda se budou ukazovat videa s maskou a vypocitanymi bounding boxy
save urcuje, zda se snimky a textové soubory s oznacenimi ulozi na disk
n  bude se uklddat pouze kazdy n-ty snimek
after urcuje, po kterém snimku detekce zacne
threshold prahova hranice pro metodu odecitani pozadi
history  parametr historie pro metodu odec¢itani pozadi

Pro odecitani pozadi jsem vyuzil cv2.createBackgroundSubtractorMOG2. Po ziskani masky
odectenim pozadi se provede filtrace funkcemi cv2.GaussianBlur a cv2.dilate. Nasledné se po-
moci cv2.findContours naleznou kontury a pro odstranéni sumu se ty, které jsou prilis malé, za-
hodi. Pro kazdou vyslednou konturu se vypocita ohranicujici ramecek pomoci cv2.boundingRect
a spolu s obrazkem se ulozi na disk. Obrazky do soubort puvodniNdzevVidea_N.jpg do slozky
images a textové soubory s ohranic¢ujicimi ramecky do souboritt puvodniNdzevVidea_N.txt do
slozky bbox_txt, kde N je rostouci index zpracovaného obrazku pocinaje od 0. Format vystupu
v textovém souboru odpovida formétu YOLO (viz [7.5).

B Vypis kédu 7.3 Ukézka souboru spusténi automatického oznaceni dat

python auto_label.py --source video.mp4 --cnt 3 --cls O --show --save



Manualni oznaceni dat

7.3 Manualni oznaceni dat

Pro manudlni oznaceni dat jsem si upravil open source nastroj k oznacovani dat [35]. VSechny
soubory jsou ve slozce labeling. Interaktivni aplikace se spusti skriptem label.py. Predtim, nez
se ale aplikace spusti, se musi do textového souboru class list.txt jednotlivé po fadcich napsat
nazvy tiid. Obrazky k oznaceni se musi nachézet ve slozce images. Pro kazdy obrazek se ve slozce
bboz__txt, vytvori prislusny textovy soubor, do kterého se budou ukladat informace o ohranicuji-
cich rameccich, které uzivatel vyznaci. Pokud textovy soubor pro obrézek jiz existuje, neprepise
se.

Aplikace ma jednoduché ovladéni. Pomoci klaves a [ D] se prepind mezi jednotlivymi
obrazky. Klavesy a prepinaji mezi jednotlivymi tfidami. Pro oznaceni ohranic¢ujictho
ramecku se jednou klikne levym tla¢itkem mysi pro oznaceni prvniho rohu a podruhé pro oznaceni
protéjsitho rohu rdmecku. Pro smazani ramecku staci jednou kliknout pravym tlacitkem mysi
doprostied rdmecku. Aplikace se ukonéf stiskem klavesy [ Q J.

7.4 Rozdéleni dat

Pro rozdélen{ dat na trénovaci a validacni jsem si upravil skript, ktery byl soucasti [35]. Tento
skript vyuzivd pouze zdkladni Python knihovny. Skript se nachazi ve slozce labeling v souboru
train__test_ split.py a ma dva parametry:

dest nézev slozky do které se ulozi rozdélend data
split  pomér rozdéleni dat do valida¢ni mnoziny

Skript rozdéli obrazky ve slozce images a jejich prislusné textové soubory ve slozce bbox txt.
Vysledkem budou kopie obrazku a jejich prislusnych textovych soubort ndhodné rozdélenych
v pozadovaném poméru ve slozkach train a val v adresari zadaném parametrem.

7.5 Detekce a sledovani objektt

Pro YOLO jsem vyuzil nejnovéjsi a nejpopuldrnéjsi open source implementaci YOLOv5[16]. Tato
verze je napséna v jazyce Python s vyuzitim knihovny pro strojové uceni Pytorch[36]. Pro SORT
jsem vyuzil open source implementaci [31]. VSechny soubory k detekci a sledovéni objektl jsou
ve slozce yolovd. Pro nainstalovani knihovny Pytorch s podporou GPU na zafizeni s operacnim
systémem Windows je nutné zavolat specidlni prikaz. Vsechny ostatni knihovny jsou vypsané
v souboru requirements.tzrt a nainstaluji se druhym piikazem. Pro instalaci na Linuxovém zarizeni
stac¢i zavolat pouze druhy prikaz v ‘74\1

B Vypis kdédu 7.4 Prikazy pro nainstalovani knihoven

pip install torch torchvision torchaudio --extra-index-url \
https://download.pytorch.org/whl/cull3

pip install -r requirements.txt

Trénovani modelu YOLO

YOLO k oznaceni ohranicujicich rdmecka trénovacich dat vyuziva textovy soubor pro kazdy
jednotlivy obrazek. Textovy soubor musi mit vzdy stejny nazev jako obrézek, ke kterému patti.
Kazdy radek textového souboru popisuje jeden ohranicujici ramecek v prislusném obrézku. For-
mat kazdého radku je cls x y w h, kde jednotlivé ¢asti znamenaji:
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cls ¢iselné oznaceni tiidy
xy soufadnice stfedu ramecku normalizované podle sitky a vysky obrazku
w h  sitka a vyska ramecku normalizované podle sirky a vysky obrazku

Aby se model mohl v cloudovém prostiedi za¢it trénovat, musi se data predtim odeslat na
Weights & Biases. K pouziti Weights & Biases je nutné, aby se uzivatel na https://wandb.ai
zdarma zaregistroval a vytvoril novy projekt. Potom se musi vytvorit soubor formatu yaml, do
kterého se napise cesta k datasetu a pocet a nazvy trid.

B Vypis kédu 7.5 Ukazka souboru yaml

train: path_to_dataset/train/
val: path_to_dataset/val/

nc: 2

names: ['surveyor', 'boebot']

Naésledné se data uz mohou odeslat. Po uzivateli to bude vyzadovat kli¢ k autorizaci, ktery
se ziskd na https://wandb.ai/authorize.

B Vypis kodu 7.6 Odesldni dat na W&B

python utils/loggers/wandb/log_dataset.py --project my_project \
--data my_dataset.yaml

Po tspésném odeslani se automaticky vytvori soubor my_dataset wandb.yaml, ktery se pri
trénovani pouzije k nacteni dat z Weights & Biases.

Nyni se muze piejit na https://colab.research.google.com/, kde je opét potieba, aby
byl uzivatel prihlasen. Pro hardwarovou akceleraci se pod zalozkou Runtime zvoli volba Change
runtime type a vybere GPU. K trénovani je pripraven Jupyter Notebook colab__train.ipynb, ktery
se musi se souborem my_dataset__wandb.yaml na Colab nahrat. Notebook obsahuje pouze dvé
buniky — prvni se nainstaluji vSechny potfebné knihovny a naklonuje repozitar yolovb a druhou
se spusti trénovani. Trénovani zajistuje skript train.py a mé spoustu parametri, které jsou ve

vvvvvv

data  cesta k yaml souboru vytvoreného po nahrani datasetu do Weight & Biases
project nazev vytvoreného projektu na Weight & Biases
weights pocatecéni vahy neuronové sité
epochs pocet epoch

B Vypis kédu 7.7 Priklad spusténi trénovani modelu
!python train.py \

--data ../my_dataset_wandb.yaml \

--epochs 20 \

--project my_project \

--batch-size -1 \

--weights yolovbm.pt \

--cache

Po Uspésném trénovani se prejde opét na https://wandb.ai, odkud se uvniti projektu ze
zélozky Artifcats natrénovany model stahne.

Detekce

Skript pro detekci objekt pomoci YOLO je v souboru detect.py, do kterého jsem zakomponoval
SORT i vypocet telemetrie. T¥da Sort pro sledovani objektii se nachdzi v souboru sort/sort.py.


https://wandb.ai
https://wandb.ai/authorize
https://colab.research.google.com/
https://wandb.ai

Detekce a sledovani objekti

Skript pro detekci ma opét spoustu argumenti a vSechny jsou ve zdrojovém kédu vysvétleny.
Témi nejdulezitéjsimi jsou:

weights cesta k souboru natrénovaného modelu
source cesta k videu nebo oznaceni webkamery
view-img urcuje, zda se bude ukazovat video s detekovanymi objekty
print-output  urcuje, zda se budou detekce a telemetrie vypisovat do konzole
save-txt  urcuje, zda se budou detekce a telemetrie ukladat do souboru
nosave urcuje, zda se nebude vysledné video s detekcemi uklddat do souboru

Vysledné video a textovy soubor budou ulozeny ve slozce runs/detect/exp. Format vypisu
do konzole a souboru je nasledujici: snimek tf¥ida id x y w h rychlost smér, kde jednotlivé
¢asti znamenaji:

snimek
trida
Xy

w h
rychlost
Smer

¢islo snimku

Ciselné oznaceni detekované tiidy objektu

soufadnice levého horniho rohu ohranicujictho ramecku detekovaného objektu
sitka a vyska ramecku

rychlost auta v cm/s

smér auta ve stupnich

Stisknutim [ctrl]+[ C ] se detekce ukondi. Pokud byl pouzit parametr view-img, je také mozné
detekei ukonéit stisknutim klavesy [ Q |. V piipadé pouziti videozdznamu, se detekce ukonéi sama
po zpracovani vSech snimku.

B Vypis koédu 7.8 Ukézka spusténi detekce

python detect.py --weights my_model.pt --source 0 --viev-img
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Kapitola 8

Experimenty a testovani

V této kapitole jsou popsano jakym zptsobem jsem zkousel, porovnaval a testoval jednotlivé
metody. Trénovani modelti probéhlo v cloudovém prostiedi s vysoce vykonnym grafickym pro-
cesorem NVIDIA Tesla T4. Pro testovani byl pouzivan graficky procesor NVIDIA GeForce GTX
1060.

8.1 Velikosti modela

YOLOV5S nabizi 5 modelt ruznych velikosti. V této sekci se zabyvam vybérem vhodného modelu
pro tuto préci.

o o> > OB

Nano Small Medium Large XLarge

YOLOvSn  YOLOvSs  YOLOv5m YOLOVSI YOLOvSx

B Obrazek 8.1 Modely YOLOvV5

S rostouci velikosti se zvysuje presnost detekce, ale také doba uceni a sniZuje se rychlost
zpracovani jednoho snimku. Cilem prace je rychlé nasazeni, takze Cas straveny trénovanim je
velice dulezitym parametrem pri vybéru velikosti. Nutnou podminkou ale je, aby model dokazal
detekovat objekty v realném case. VSechny modely jsem tedy prvné otestoval, abych vytadil ty,
které nedokézi objekty detekovat rychlosti alespon 30 snimku za vtefinu.

B Tabulka 8.1 Porovnani modelat YOLOv5

Model ‘ fps
Nano 73
Small 67
Medium | 45
Large 22
XLarge 14
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Z porovnani vychazi, ze modely Large a XLarge pro tuto praci vhodné nejsou. Modely Nano,
Small a Medium jsem nésledné zacal trénovat na vlastnich datech. V oficidlni dokumentaci ]
se pro nejlepsi vysledek doporucuje vice nez 1500 obrazkt na jednu tfidu a trénovat alespon 300
detekce nez v mém pripadé, mysleno detekce trojrozmérnych objektu v redlném svété jako jsou
napiiklad auta, lidé nebo zvirata. Kde v jedné tridé se kazdy objekt muze lisit v barve, tvaru,
velikosti a whlu zédbéru. Ja sice také sleduji trojrozmérné objekty, ale pomoci statické kamery,
takze objekty v zabéru jsou vidét vzdy pouze ze shora a kazdy model auta v jedné tridé az na
malickosti vypada totozné. Mél bych si tedy vystacit se zlomkem toho.

Dataset obsahuje 444 obrazku, rozdélenych v poméru 80:20 na trénovaci a valida¢ni. M4
pouze jednu tiidu a skladal se z obrazku ziskanych pomoci kamery, ktera bude vyuzita i k detekci.
V jednom obrazku jsou az 3 modely aut. Po mozaikové augmentaci maji obrazky velikost 640x 640
a vypadaji nasledovné:

v0i15_0396.jpg 0

B Obrazek 8.2 Vzorek dat po augmentaci
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Pro porovnani jsem vyzkousel vSechny modely trénovat 20 epoch.

Training time in seconds

Nano

Small

Medium

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280

B Obrazek 8.3 Doba trénovani modelu

Modeltim Nano a Small trvalo trénovani{ o priblizné 30 % ¢asu méné nez Medium. Odpovidaly
tomu také ale i vysledky.

metrics/mAP_0.5:0.95
= Nano = Small = Medium

0.8
0.6
0.4
0.2
o = Step
0 10 20 30 40

B Obrazek 8.4 mAP po 20 epochéch
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val/obj_loss
= Nano = Small = Medium

0.05
0.04
0.03

0.02

0.01
Step

0 10 20 30 40

B Obrazek 8.5 Obj loss po 20 epochéch

val/box_loss
= Nano = Small = Medium

0.1
0.08
0.06
0.04
0.02

Step
0 10 20 30 40

Bl Obrazek 8.6 Box loss po 20 epochéch

Trénovaly se zatim ale jenom po dobu 20 epoch. Pokracoval jsem tedy v trénovani pro modely
Nano a Small tak, aby kazdy celkové bézel po dobu priblizné stejnou jako Medium.
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metrics/mAP_0.5:0.95

= Nano = Small = Medium
0.8
0.6
0.4
0.2
o Time (seconds)
50 100 150 200 250
val/box_loss
= Nano = Small = Medium
0.12
0.1
0.08
0.06
0.04
0.02
0 Time (seconds)
50 100 150 200 250
val/obj_loss
= Nano = Small = Medium
0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01
0 Time (seconds)
50 100 150 200 250

B Obrazek 8.7 Findlni vysledky
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I po delsim trénovani Nano a Small, kdy mély vSechny modely stejné podminky, je presto
vitézem opét Medium. Small ma sice vysledky trénovani velice dobré, ale na testovacich datech se
stédle obcas vyskytuji False Positives. Snizit vyskyt False Positives nemusi byt obtizné. Ale protoze
Medium oproti Small Z4dnou nevyhodu nem4®, tak neni divod pro¢ se snazit o vylepseni horsiho

Vétsi pocet epoch, mnozstvi dat ¢i ladéni hyperparametrit modelu Medium uz velké zlepseni
neprindsi. Za cenu dvojnasobného ¢asu uceni se mi podarilo vylepsit mAP o 6 % a na testovacich
datech jsem ani zadného zlepseni nedosdhl. Dosazeny vysledek je pro tucely této prace vice nez

evvs

vylepseni na tikor ¢asu trénovani za to stoji.

metrics/mAP_0.5:0.95

Medium Medium
0.8
0.6
0.4
0.2
0 Time (seconds)
100 200 300 400 500

B Obrazek 8.8 Nepatrné zlepseni modelu

Prestoze ke skvélému vysledku staci trénovat model necelych 5 minut na jednu tiidu, zkusil
jsem pro jesté vétsi zrychleni ubrat mmnozstvi dat. Poprvé jsem ubral ¢tvrtinu mnozstvi dat
a nasledné dalsi ¢tvrtinu.

metrics/mAP_0.5:0.95
50% 75% Plvodni
0.8

0.6
0.4

0.2

Time (seconds)

50 100 150 200 250

B Obrazek 8.9 Porovnini s mensim mnozstvim dat

IKromé rychlosti predikce. Small dokdze zpracovat jeden snimek za kratsi dobu nez Medium, ale protoze
pozaduji pouze 30 fps (a to oba modely spliiuji), je to nepodstatné.
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Vysledné mAP se s kazdym ubranim dat snizilo a velké zrychleni to neprineslo. Kdyz béh
s 75 % dat skoncil, tak pivodni model mél ve stejny cas lepsi vysledky. Béh s 50 % dat mél sice
v dobé kdy skoncil vysledky lepsi nez ostatni modely, ale pro nasazeni je model nepouzitelny a to
z duvodu vyskytu velkého mnozZstvi False Positives na testovacich datech.

8.2 Sledovani objektt

V této sekci porovnavam metody sledovani objekti SORT a CBOT. Testovani probéhlo na vice
riznych videozaznamech, ve kterych jeden snimek obsahoval az 5 objekt.

Algoritmu SORT zpracovani jednoho snimku trvalo v pruméru 2,4 ms a CBOT 0,4 ms, coz
v obou ptipadech je vice nez dostacujici pro sledovani v redlném case.

Pro vyhodnoceni spravnosti sledovani jsem kontroloval dvé metriky. Prvni bylo nespravné
vytvareni novych ID objekttim, které jiz byly sledovany. A druhou pocet zdmén identifikatora
mezi objekty. Vysledky méli obé metody totozné, nenastalo jediné prohozeni ani Spatné pfirazeni
nového identifikdtoru. Coz neni viibec prekvapivé.

8.3 Omne-Shot learning s augmentaci dat

Knihovna Turi Create nabizi sadu 951 background obrazkt. Trénovaci obrazky jsem zde vyuzil
dva — roboty Surveyor a Boebot z Webots. Po augmentaci, ktera trvala priblizné 3 minuty,
trénovani object detection modelu s timto mnozstvim dat po 20 epoch zabralo necelych 9 minut.
Vysledek byl ale velice spatny — na testovacich datech nebyl detekovan spravné jediny objekt.
Pokracoval jsem tedy dal v trénovani, ale ani po 20 minutach vysledek nebyl pouzitelny. Jelikoz
se je mym cilem rychlé nasazeni a oproti YOLOvV5, kde trénovani na jednu tfidu trvalo 5 minut
a melo skvélé vysledky, uz jsem dale nepokracoval.

Tato metoda se tedy ukazala jako velmi neiéinnd a za pri¢inu povazuji nasledujici dva pro-
blémy:

1. Tato metoda je doporucend pouze pro detekci dvojrozmérnych objekti. A opravdu, i pres to,
ze jsou modely aut vzdy snimény pouze ze shora, pro tuto praci neni pouzitelna. Jelikoz se
auta volné pohybuji, pfimy pohled ze shora je pouze na auta, kterd se nachézi pfimo pod
kamerou. Jakmile jedou dal od stfedu, za¢nou byt snimany i jejich boéni strany, které model
pii trénovani nikdy nevideél.

2. Obrazek s objektem, ktery chceme detekovat, nemiize kvili augmentaci sdm mit néjaké po-
zadi. Je to z toho dtivodu, Ze model se pfi trénovani nauci detekovat objekt vzdy pouze s tim
konkrétnim pozadim a celd ta augmentace ve vysledku ztraci vyznam. Ziskat obrazky s pri-
hlednym pozadim pro konkrétni modely aut by nebyl problém, ale pro obecné feseni, je to
zbytecné pritizeni, které ve vysledku zadné vyhody neprinasi.

8.4 Velikost ArUco znacky

V této sekci se zabyvam nalezenim idedlni velikosti ArUco znacky. Snazil jsem se najit co nejmensi
rozmér znacky, pri kterém detekce funguje stale spolehlivé. Zpiisob testovani byl velice jedno-
duchy. Pripravil jsem si nékolik znacek rtzné velikosti a nasledné na zivém videu se stalym
upravovanim parametri detekce zkoumal, zda se znacky detekuji spravné. Jako nejlepsi velikost
jsem vyhodnotil 10 cm.

Nésledné jsem pro ovéreni nahral nékolik videozdznamu, ve kterych se pohybovaly modely
aut s pripevnénymi znackami, a pocital jsem, v kolika snimcich se znacky spravné detekovaly.
Znacky byly detekovdny spravné v 99.3 % pripadu.
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Kapitola 9

Zaver

V této préci bylo cilem navrhnout feseni pro sledovani pohybujicich se modeli aut no podlaze la-
boratore inteligentnich vestavnych systémt v redlném case s dirazem na rychlou adaptaci novych
modelt. Kromé vyuziti znacek, se mélo objekty sledovat i pomoci technik s vyuzitim hlubokého
uceni. Zadani jsem splnil. Pro sledovani s vyuzitim znacek jsem vyuzil ArUco markers, které
jsou urcéené primo pro lokalizaci ve strojovém vidéni. Pro nasazeni nového objektu staci vytvorit
novou znacku a pripevnit ji k objektu. Pro sledovani s vyuzitim hlubokého uceni jsem vyuzil
state-of-the-art object detection modelu YOLOv5. Trénovani na jednu t¥idu trvalo necelych 5
minut s pouzitim vysoce vykoného grafického procesoru. K rychlé adaptaci na nové modely aut
jsem navrhl zpiisob automatického oznaceni dat pomoci metody odcitani pozadi a usetfil jsem
tim spoustu ¢asu a manudlni prace.
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Obsah prilozeného média

README .I0Q -« e ettt ittt e et ettt et e e e e struény popis obsahu média
ATUCO « v et veeeeeeeeieeraneeeeannns zdrojové kédy pro generovani a detekci ArUco znacek
labeling....oooviiiiiiiiniiiiininnen. zdrojové kédy pro oznaceni a rozdéleni obrazkua
Webots_project. ... virtualni mistnost v Webots
FOLOVE t ettt zdrojové kédy pro detekei a sledovani objektt
TheSis oo zdrojova forma prace ve formatu TEX
BRESIS . PAL « et e text prace ve formatu PDF
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