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Abstrakt

Tato bakalaiska prace Tesi problém sledovani objektii z kamerovych zaznam.
Cilem je vytvorit systém, ktery na zakladé kamerovych zdznamu bude pocitat
projizdéjici vozidla. Déle je cilem analyzovat dostupné oteviené zdroje, vhodné
rozdélit data a provést analyzu ndstroju pro rozpoznavani a klasifikaci
predméti. Pro vyhodnocovani byly pouzity metody YOLO a deep SORT.
Vysledkem je funkéni webova aplikace, kterd umoznuje uzivateli nahrat vi-
deo, kde je zabér na libovolny tsek silnice ¢i dalnice. Vystupem aplikace je
vysledny pocet vozidel ve videu. Poskytnuty jsou i informace o poctu jed-
notlivych typu vozidel a také Casové statistika (kolik vozidel projelo kterou
minutu zdznamu). Dataset kamerovych zdznamu byl poskytnut od AI CITY
CHALLENGE. Hlavnim piinosem prace je moznost nahrazeni s¢itacich ko-
misaiu. Prace splnila vSe, co bylo jejim cilem, ale stale se jednd o jednoduchou
zékladni verzi, kterd nabizi spoustu moznosti, jak ji rozsirit.

Klicova slova pocitani aut, detekce objekth, sledovani objekt, YOLO,
deep SORT
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Abstract

This bachelor thesis solves the problem of monitoring objects from camera
recordings. The aim is to create a system that will count passing vehicles
based on camera recordings. Furthermore, the aim is to analyze the available
open sources, appropriately divide the data and analyze the tools for recogni-
tion and classification of objects. Methods YOLO and deep SORT were used
for evaluation. The result is a functional web application that allows the user
to upload a video where there is a shot of any section of road or highway.
The output of the application is the resulting number of vehicles in the video.
Information on the number of individual types of vehicles is also provided,
as well as time statistics (how many vehicles passed through which minute of
recording). A camera dataset was provided by AI CITY CHALLENGE. The
main benefit of the work is the possibility of replacing census commissioners.
The work fulfilled everything that was its goal, but it is still a simple basic
version, which offers a lot of possibilities to expand it.

Keywords car counting, object detection, object tracking, YOLO, deep
SORT
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KAPITOLA

Uvod

Je rok 2021 a technologicky pokrok jde stale doptedu. Proto je zarazejici,
7e se i v dnesni dobé mizeme setkat s takzvanymi scitaci, kteri sedi u komu-
nikace a ru¢né zaznamenavaji, kolik projede vozidel. Pritom by jen stacilo na
dané misto umistit kameru se systémem, ktery by odvedl stejnou praci. Infor-
mace o provozu by se tak daly zpracovavat prakticky nepfetrzité s mnohem
mensi ndmahou a vétsi presnosti. Prace je uréena pro kohokoliv, kdo potiebuje
sbirat informace o provozu. S¢itani je mozné na kterékoliv dopravni komu-
nikaci, jako je napr. silnice nebo dalnice. Teoretickd Cast prace je zameérena
hlavné na popis pouzitych technologii a strukturu systému. Prakticka ¢ast
se zabyva nejprve pouzitim metod pro detekci a sledovani objekt. Nasledné
jsou vysledky ukladany do databaze a prezentovany ve webové aplikaci. Prace
navazuje napriklad na diplomovou praci studenta Jiriho Groha, ktery se ve své
praci zabyval problematikou hledani volnych parkovacich mist a pouzival pri
tom obdobné technologie.






KAPITOLA 2

Cil prace

Hlavnim cilem préce je vytvorit systém s prehlednym a srozumitelnym
webovym rozhranim, ktery bude umét spocitat projizdéjici vozidla na zékladé
zdznamu z kamery. Systém bude schopen vyhodnotit zdbér z kamery, kterd je
namifend na libovolnou dopravni komunikaci (silnice, dalnice). Déle je cilem
analyzovat dostupné oteviené zdroje, na kterych lze pocitat projizdéjici vozi-
dla a vhodné data rozdélit.

V teoretické c¢asti budou rozebrany technologie a metody pouzité
v praktické casti prace. Bude se jednat mimo jiné o prizkum dostupnych
otevienych zdroju, ale hlavné o analyzu nastroji pro rozpoznani, klasifi-
kaci, detekci a sledovani (anglicky tracking) objekti. Déle bude predstaveno
i webové rozhrani a databdzovy systém.

Prakticka ¢ast se bude zabyvat pouzitim dostupnych metod pro roz-
poznani a sledovéni objekti (konkrétné vozidel) a jejich vyuziti pro séitani
projizdéjicich vozidel na kamerovém zaznamu. Ziskané idaje budou po vyhod-
noceni ulozeny do databéaze. V posledni fazi praktické ¢dsti bude vytvoreno
webové rozhrani. Hlavni funkci webového rozhrani bude umoznit uzivateli jak
nahrat libovolné video, tak po zpracovani zobrazit vysledky.
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Analyza

3.1 Otevrené zdroje

Oteviené zdroje jsou ,volné pristupné, otevrené licencované dokumenty
a média, kterd jsou vyuzivana pro vijuku, uceni a hodnocent, jakoZ i pro
vyzkumné dcely“.|19] V piipadé této prace je ikolem nalézt dataset, na kterém
lze pocitat projizdéjici vozidla.

3.1.1 Zaznamy z ceskych komunikaci

Ptvodni zamér této prace byl pracovat se zaznamy z dopravnich ka-
mer, které byly porizeny na tizemi Ceské republiky. Zadné takové zabéry vsak
nejsou volné pristupné.

3.1.2 Dataz AI CITY CHALLENGE

Testovaci dataset pro tuto praci poskytla AT CITY CHALLENGE
2021. Data pro tuto vyzvu pochazeji z nékolika dopravnich kamer z mésta
ve Spojenych statech americkych i ze statnich dalnic v Iowé. Vice informaci
o AI CITY CHALLENGE 2021 se nachazi na adrese: https://www.ai
citychallenge.org. Informace tykajici se licence jsou pfistupné na adrese:
http://www.aicitychallenge.org/wp-content/uploads/2021/01/Datal
icenseAgreement_AICityChallenge_2021.pdf.

3.2 Struktura a fungovani aplikace

Cela aplikace nejprve nacte video od uzivatele pomoci webové aplikace.
Na dané video pouzivd model pro detekci objektt (YOLOv4), ktery video
zpracovava a predavéa je modelu pro sledovéani objekti (Deep SORT). Roz-
poznand vozidla jsou poté s¢itdna metodou, kterd je popsdna v casti Im-


https://www.aicitychallenge.org
https://www.aicitychallenge.org
http://www.aicitychallenge.org/wp-content/uploads/2021/01/DataLicenseAgreement_AICityChallenge_2021.pdf
http://www.aicitychallenge.org/wp-content/uploads/2021/01/DataLicenseAgreement_AICityChallenge_2021.pdf

3. ANALYZA

plementace této prace. Vysledek je nésledné ulozen do databaze a pomoci
webového rozhrani zobrazen uzivateli.

3.3 Definice pojmu

3.3.1 Klasifikace obrazu

Klasifikace obrazu urcuje tiidu jednoho objektu v obraze. Na rozdil od
lokalizace nebo detekce klasifikace neurcuje, kde se objekt v obraze nachazi.
Vstupem je tedy néjaky obraz s jednim objektem (napf. fotografie) a vystupem
je trida objektu, ktery se na fotografii nachazi.|4]

3.3.2 Lokalizace objekta

Lokalizace objekti ur¢uje polohu jednoho nebo vice objektt v obraze.
Objekty jsou vyhleddny a ohrani¢eny obdélnikovym rameckem. Vstupem je
obraz s jednim nebo vice objekty a vystupem je obraz s jednim nebo vice
ohranic¢ujicimi ramecky.[4]

3.3.3 Detekce objekti

Uloha detekce objekti spojuje dohromady obé jiz zminéné discipliny.
Jednd se o kombinaci klasifikace a lokalizace. Na vstupu je obraz s jednim
nebo vice objekty a vystupem je obraz s jednim nebo vice ohranicujicimi
ramecky s pridanym popisem prislusné t¥idy.[4]

3.3.4 Sledovani objektt

Sledovani objekt ma za kol pozorovat je a na zdkladé informaci,
ziskanych ze snimk predchozich predpovidat, kde se budou ve snimku nachézet.
Sledovani objekti lze rozdélit na dvé kategorie:

« sledovani jednoho objektu (SOT)
o sledovani vice objektu (MOT)
V této préci bude pouzita druhd varianta, tedy sledovani vice objekti.[25]

3.3.4.1 Multiple Object Tracking (MOT)

Multiple Object Tracking, jak jiz nazev napovida, ma za tikol identifikovat
a sledovat vice objektii ve videu. Objekty mohou pattit do jedné nebo vice
tfid, jako jsou napiiklad lidé, automobily nebo dopravni znacky.[25]
3.3.5 Neuronové sité

Neuronové sit (dale jen ,NN“) se skladd z jednotlivych jednoduchych

neuront, kde jeden neuron je jednotka, kterd ,zpracovdvd vdihované vstupni

6



3.4. Metody detekce objekti

signdly a generuje vy’stup“. Cela NN je slozena z nékolika vrstev. Prvni
vrstva se nazyva vstupni a kazdy neuron zde prijima pouze jeden vstup.
Nasleduje vrstva skryta, ve které mohou mit neurony vice vstupnich i vystup-
-nich parametrti a zpravidla jsou mezi sebou neurony v sousednich vrstvach
plné propojeny (je propojen kazdy neuron s kazdym). Na konci je vrstva
vystupni, kde maji neurony pouze jeden vystup. NN se umi ucit a prizpusobovat
vstupnim datim pomoci zmény vnitinich parametrﬁ.

Input Hidden Output
layer layer layer

Input #2 —0 - \\
\ . - Output

Input #1

Input #3 —

Input #4 — -

)

."

Obréazek 3.1: Neuronova sit’

3.3.5.1 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (déle jiz jen CNN) se vyuzivaji predev$im na
zpracovani zvuku nebo obrazu. V pripadé této prace se jednd o obraz. CNN
maji na rozdil od klasickych NN navic konvoluéni ¢ést. Ta se stard o zpra-
covani obrazu/zvuku, ktery transformuje do vektoru, ktery nasledné putuje
jako vstup do NN.

3.4 Metody detekce objekta

3.4.1 Jednostupnové detektory

Jednostupnové detektory resi detekci jako ,jednoduchiy regresni problém“.
V jednom kroku uréi souradnice ohranicujictho ramec¢ku a pravdépodobnost,
7e se jednd o konkrétni tridu. Tato metoda je vyrazné rychlejsi nez dvou-
stupniova detekce, ale jeji nevyhodou je, ze nedosahuje takové presnosti. Pouziva

7



3. ANALYZA

se hlavné v pripadech, kdy je potieba rychlé vyhodnocovani, napriklad
v zivych vysilanich. Mezi nejznaméjsi jednostupnové detektory patii napriklad
YOLO (You Only Look Once) a SSD (Single Shot MultiBox Detector). [20]

3.4.1.1 YOLO

You Only Look Once (YOLO) je jedna z nejpouzivanéjsich jednostupno-
-vych metod detekce objektt: , Detekce objektu je pretvdrena jako jeding re-
gresni problém, primo od obrazovych pixelu po souradnice ohranicujictho rdme-
-¢ku a pravdépodobnosti tridy. Jak je vidét na obrdzku nize, YOLO je v pod-
staté jednoduché. Jedind konvolucni sit souc¢asné predpovidd vice ohranicujicich
rdmecki a pravdépodobnosti trid pro tyto rdmecky. YOLO je trénované na
celyjch obrazech a primo optimalizuje vykon detekce. Tento jednotng model md
nekolik vijhod oproti tradiénim metoddm detekce objekti. Jednou z wvyhod je,
ze je YOLO extrémne rychlé. Protoze je detekce resena jako regresni problém,
nejsou tedy potreba ,sloZité série datovych prvki (volny preklad origindlu
,complex pipeline’). Jednoduse se spusti neuronovd sit na novém obrdzku v tes-
tovacim case, aby predpovidala detekce. Zdakladni sit béZi rychlosti 45 snimkii
za sekundu bez ddavkového zpracovdani na Titan X GPU a rychld verze bézi
rychlosti vice nez 150 fps. To znamend, Ze je mozné zpracovdvat streamované
video v redlném case s latenci (prodlevou) méné nez 25 milisekund. YOLO
navic dosahuje vice neZ dvojndsobku primeérné presnosti, neZ jiné systémy,
které funguji v redlném case.“[22]
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Obrazek 3.2: YOLO architektura



3.4. Metody detekce objekti

Dalsi vyhodou této metody je vyhodnocovani celého obrazu najed-
nou. Jiné metody pouzivaji naptiklad metodu posuvného okna, kde se infor-
mace z obrazu sbiraji postupné podle aktualni polohy posuvného okna, coz
je zna¢né pomalejsi.

3.4.2 Dvoustupnové detektory

U dvoustupnovych detektorid probiha vyhodnocovani ve dvou fazich.
Nejprve jsou urceny oblasti, ve kterych bude vyhodnocovani probihat, a ve
druhém kroku dochézi ke klasifikaci pouze téch oblasti, které byly vybrany
v prvnim kroku. Tento postup je sice vyrazné pomalejsi nez jednostupnova de-
tekce, ale disponuje znatelné vétsi presnosti. Nachazi tak vyuziti v pripadech,
kdy neni vyzadovéana rychlost, ale spiSe pfesnost. Mezi nejznadméjsi dvou-
stupniové detektory patii napriklad Faster R-CNN (Region-based Convolu-
tional Neural Networks) nebo Mask R-CNN.[20]

3.4.2.1 R-CNN

Region-based Convolutional Neural Networks neboli R-CNN vychézi
z mnaivniho Teseni problému detekce objektt, kde jsou vybrany rtzné oblasti
zajmu a ty vyhodnoceny pomoci CNN. Kv1li prostorovym umisténim objektt
by ale téchto regioni mohlo byt obrovské mnozstvi a problém by se tak
stal vypocetné prilis naroénym. Ross Girshick tento problém vyfesil pomoci
selektivniho vyhledavani, které z obrazu vybere pouze 2 000 regiont. Popis
algoritmu selektivniho vyhleddvéani lze popsat nasledovné:

1., Vytvoreni pocdtecni subsegmentace, vygenerovdni mnoho kandiddtskijch
oblasti.“

2. ,Pomoci hladového algoritmu rekurzivni spojovdni podobnijch oblasti do
vetsich.“

3. ,Pouziti vygenerovaniych regionu k wvytvoreni konecnych ndvrhi kan-
diddtskych regiond. “

aeroplane9 no.

i-l> person" yes.

tvmonltor? no.

1. Input images 2. Extract region 3. Compute CNN features 4. Classify regions
proposals (~2Kk)

Obréazek 3.3: R-CNN architektural|7]



3. ANALYZA

Téchto 2 000 navrht je poté zpracovano pomoci CNN a tim vznikaji
predpovédi pritomnosti objektu v névrzich oblasti. Metoda R-CNN ma4 ale
nékolik nevyhod:

1. ,Trénovdni sité stdale trvd obrovské mnoZstvi casu, protoze by bylo potreba
klasifikovat 2 000 ndvrhi regioni na obrdzek.“

2. ,Nelze jej implementovat v redlném case, protoZe u kaZdého testovaciho
obrazu trvd priblizné 47 sekund.”

3. ,Algoritmus selektivniho vyhleddvand je pevny algoritmus. V této fazi se
tedy nedéje zZddné uceni. To by mohlo vést k wvytvoreni ndvrhi Spatnych
regiond. “[7|

S fesenim téchto problémt poté prichazeji optimalizované metody, jakymi
jsou Fast R-CNN a Faster R-CNN. Tém se tato préace ale jiz vénovat nebude.
Jak uz je zminéno vyse v kapitole Jednostupnové detektory, pro feseni
problému sledovani vozidel se vice hodi detektory s jednostupnovou architek-
turou. Hlavnim davodem je rychlost vyhodnoceni.

3.5 Metody sledovani objekti

3.5.1 Tradi¢ni metody
3.5.1.1 Sledovani pomoci detekce objektii

V predchozi kapitole jiz byla rozebrana tematika detektorti objektti a je-
jich vyuziti napiiklad i pro sledovani objektu. V pripadé sledovani objekti
se ale pracuje s vice snimKky, které na sebe navazuji. Detektory objektt umi
celkem spolehlivé urcit t¥idu daného objektu v jednom konkrétnim obraze,
ale neuchovavaji si informace o objektech z predchozich snimkii. Rozpoznaji
tedy, Ze se na dvou po sobé jdoucich snimcich jedna naptiklad o automobil,
ale jiz neurci, Ze se jednd o stejny automobil. V pripadé sledovani jediného
objektu by neslo o tak velky problém, ale pro tucely této préace je zapotfebi
pouzit sofistikovanéjsi metodu.

3.5.1.2 Mean-shift

Mean-shift je algoritmus, ktery funguje na bazi shlukovani. Shlukovani
urcen tim, kde je nejvice boda v jeho okoli. Algoritmus se zastavi ve chvili,
kdy mé kazdy datovy bod prifazen svij cluster. Svymi vlastnostmi je
Mean-shift velice podobny algoritmu K-means s tim rozdilem, ze nevyzaduje
predem pocet shlukt. V praxi to tedy znamend, ze ve snimku je identifikovan
objekt a v dalsim snimku se algoritmus snazi najit objekt, ktery nejvice
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3.5. Metody sledovani objektii

odpovida tomu z predchoziho snimku. Vyhleddvani probiha v blizkém okoli
podle toho, kde se objekt nachdzel v predchozim snimku.[15]

Initial state
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Obrazek 3.4: Mean-shift prubéh algoritmu|15]
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3.5.1.3 Optical flow

,»Optical flow je vzor zddnlivého pohybu obrazovych objekti mezi dvéma
po sobé jdoucimi snimky zpusobeny pohybem objektu mebo kamery. Jednd se
o 2D wvektorové pole, kde kazdy vektor je vektor posunuti ukazujici pohyb bodi
od prvniho snimku k druhému. Algoritmus tedy umi pomoci téchto vektori
sledovat a dokonce predpovidat trajektorii objektu.

Obréazek 3.5: Optical flow priklad[18]

Na obrdzku se nachdzi kulaty objekt v péti navazujicich snimcich.
Sipka ukazuje vektor pohybu.

Je uvaZovdn pizell (x,y,t), kde x a y jsou souradnice a t casovy udaj.
Pohybuje se o vzddlenost (dx, dy) v dalsim snimku po dt case. TakZe dokud
jsou pizely stdle stejné a intenzita se nemeéni, plati: I(x,y,t)=I(x+dz,y+dy,
t+dt). Po aproximaci Taylorovy Tady na pravé strané, odstranéni béznich
virazi o vydélenim dt, vznikd ndsledujict rovnice:

fl'u | fLI'IU + _fg D

kde:
af . af
fz a ’ fy a_y
E - '11 @
et dt

Viyse uvedend rovnice se nazyvd rovnice optického toku. V ném mizZeme
najit fp a fy, jsou to obrazové prechody. Podobné f; je gradient v case. Ale
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3.5. Metody sledovani objektii

(u, v) neni zndmo. Tuto jednu rovnici nemizeme vyresit dvema nezndmymi
proménnymi. K resent tohoto problému je poskytnuto néekolik metod a jednou
z mich je Lucas-Kanade.“[17]

3.5.1.4 Lucas Kanade

Algoritmus Lucas Kanade dostava body urc¢ené ke sledovani a vraci vek-
tor ve formatu Optical flow. Nastava zde ale problém, protoze algoritmus se
umi vyporadat pouze s malymi pohyby. V piipadé vétsiho pohybu dochézi
k selhdni. K feSeni tohoto problému se pouziva takzvana pyramida. Cim
vyse se v pyramidé nachazime, tak se z velkych pohybtl stdvaji malé a malé

pohyby mizeji iplné.

£
i \
T4 \

I Vi iy
I \ N
' ] ]
h
AppII LK 4—‘-‘# \
Fi \
¢ 4 \
’ A A

Warp and

upsample p \
Apply LK = "'-_

Obrazek 3.6: Lucas Kanade pyramida

3.5.1.5 Kalman Filter

Kalman Filter je algoritmus, ktery se snazi vyuzit dostupnych detekci

a predchozich predikci k predpovédi, kde se bude objekt v ndsledujicim
snimku nachézet. Zaroven vsak uvazuje chyby, které v tomto procesu mohou
nastat. V redlném svété se vétsinou objekty nepohybuji konstantni rychlosti
a v této praci tomu neni jinak. Vozidla méni rychlost i v ramci kratkého
snimku. Zédny detektor navic neni bezchybny. Proto prichdzi na fadu jiz
zminované uvazovani chyb. Tyto chyby zde budou nazyvany jako takzvané
slozky hluku. Prvni slozkou je procesni sum, ktery zahrnuje fakt, ze se vozidla
nebudou nikdy pohybovat konstantni rychlosti. Druhou slozkou je sum mérend,
zohledniuje, ze zadny existujici detektor neni dokonaly.

13



3. ANALYZA

predict

v

A 4

correct

Obrazek 3.7: Kalman Filter

3.5.1.6 Madarsky algoritmus

Mad'arsky algoritmus neboli Mad'arskd metoda je kombinatoricky op-
timalizacni algoritmus, ktery resi problém s prirazenim v polynomidlnim
¢ase. Jako madarsky byl pojmenovan kviili dvéma vyznamnym matematikiim
(Dénes Kénig a Jen6 Egervary) puvodem pravé z této zemé.

3.5.1.7 SORT (Simple Online and Realtime Tracker)

SORT je podle mozné rozdélit na 4 komponenty, které spolecné tvori
vysledné sledovani. Jsou to:

o detekce
e odhad
e asociace

e vytvoreni a destrukce identity

3.5.1.7.1 Detekce
Prvni komponentou metody SORT je detekce. Neni mozné ji vyuzit
primo pro sledovani objektt, ale jeji kvalita mé znacny vliv na presnost sle-

dovani metody SORT.
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3.5. Metody sledovani objektii

3.5.1.7.2 Odhad

Druhou komponentou je odhad polohy objektu v néasledujicim snimku.
Odhad je proveden na zdkladé modelu linearni konstantni rychlosti. V tomto
bodé se zapojuje jiz zminény Kalman filter. Pokud detektor najde v nasledujicim
snimku odpovidajici objekt, dochazi pouze k aktualizaci stavu cile a slozky
rychlosti jsou vyfreseny pomoci Kalmanova filtru. Pokud detektor odpovidajici
objekt nenachazi, dochazi pouze k predikci bez dalsi opravy pomoci modelu
linedrni rychlosti.[11]

3.5.1.7.3 Cilova asociace

»PTi prirazovdni detekct stdvajicim cilum se geometrie ohranicujictho
ramecku kazdého cile odhaduje predpovedi jeho nového umisténi v nejnovéjsim
snimku. Assignment cost matriz se vypocitd joko vzddlenost
intersection-over-union (I10U) mezi kaZdou detekci a vsemi predpoklida-
-nymi ohranicujicimi ramecky ze stdvajicich cilu.

Problém je Tesen optimdlné pomoci mad arského algoritmu. To funguje
obzvldsté dobre, kdyz jeden cil zakrgvd jing.“[11]

3.5.1.7.4 Zivotni cyklus sledované identity

Posledni komponentou je Zivotni cyklus sledované identity. Pri
zaznamenani nového objektu v obraze je potfeba vytvorit novou identitu,
stejné tak je pii opusténi obrazu prislusnou identitu potieba znicit. Novy ob-
jekt ve snimku, ktery jesté neni sledovan, je rozpoznan ve chvili, kdy je prekryti
mensi nez minimalni IOU. V tuto chvili dochézi k inicializaci, kde je rych-
lost objektu nastavena na nulu a slozka nejistoty na vysokou hodnotu. Pro
zabranéni sledovani $patné vyhodnocenych objekti jesté probiha tzv. zkusebni
doba, kdy se sbiraji dikazy o validnosti tohoto sledovani.

Konec sledovani identity a jeji destrukce nastava, pokud detektor ne-
nalezl objekt v n po sobé jdoucich snimcich. Hodnota n mtze byt nastavena
uzivatelem. Pokud se identita objevi po jeji destrukci, vystupuje poté jiz jako
nova identita.|11]
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Ac curacy vs, Speed
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Obrazek 3.8: Simple Online and Realtime Tracker[3]

3.5.2 Pristupy zaloZzené na hlubokém uceni
3.5.2.1 Sité& hlubokého uceni (Deep regression networks)

»,Oite hlubokého ucent jsou jednou z prvnich metod, kterd vyuZivala hlu-
boké uceni pro sledovani jednoho objektu. Model je trénovan na datové sadé
sklddajici se z videi s oznacenymi cilovymi snimky. Cilem modelu je jednoduse
sledovat dany objekt v dané casti obrazu.

K dosaZeni tohoto cile pouzivaji dvourdmcovou architekturu CNN,
ktera k presné regresi k objektu pouZivd aktudlni i predchozi snimek.

Vezmeme oriznuti z predchoziho snimku na zdkladé predpovédi a de-
finujeme ,oblast hleddni‘ v aktudlnim rdmci na zdkladé dané cdsti obrazu.
Nyni je sit trénovdna na regresi pro objekt v této oblasti hleddni. Sifovd ar-
chitektura je jednoducha se CNN, nasledovdna plné spojenimi vrstvami, které
ndm primo ddvaji souradnice ohranicujiciho ramecku.“[14]

3.5.2.2 ROLO - Recurrent YOLO

ROLO neboli Recurrent YOLO je, jak jiz nazev napovida, upravenou
verzi puvodni metody YOLO, kterd je popsdna v sekci Metody detekce ob-
jekti této prace. Od metody YOLO se lisi pouzitim LSTM (Long short-term
memory) jednotky, kterd se ,,od standardnich doprednijch neuronovijch siti lisi
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svym zpétnovazebni pripojenim, diky kterému mizZe zpracovdvat nejen jednot-
livé datové body, ale také celé sekvence dat“.|13]

wArchitektura je pomerné jednoduchd. Detekce z YOLO jsou zretézeny
feature vektorem zaloZeny na CNN feature extractoru (Mizeme bud znovu
pouzit back-end YOLO, nebo pouZit specidlni extraktor funkci). Nyni je tento
zreteézeny feauture vektor, ktery predstavuje vétsinu prostorovych informact
souvisejicich s aktudlnim objektem, spolu s informacemi o predchozim stavu
preddan do bunky LSTM.

Vystup buriky nyni odpovidd prostorovym i  casovym informacim.
Tento jednoduchy trik pouzivini CNN pro extrakci funkci a LSTM pro predpo-
-védi ohranicujicich poli poskytl vysoké vylepseni pri sledovdni objektd.“|14]

3.5.2.3 Deep SORT (Simple Online and Realtime Tracker)

Deep SORT je rozsifenim jiz zminovaného SORTu a jedna se o jeden
z nejpopuldrnéjsich a mnejpouzivanéjsich frameworki pro sledovdni objekti.
Nésledné budou rozebrany jednotlivé slozky tohoto frameworku.[14]

3.5.2.3.1 Kalman filter

Kalmantv filtr byl jiz popsan vyse v této praci v souvislosti s me-
todou SORT v c¢asti Metody sledovani objekta. V tomto pripadé Deep
SORT pracuje s 8 proménnymi; ,(u, v, a, h, u, v, a, h), kde (u, v) jsou
stredy ohranicujicich ramecki, a je pomeér stran a h vyska obrazu. Ostatni
promeénné jsou prislusné rychlosti proménngch.“[14]

Protoze Deep SORT pracuje pouze s jednoduchym modelem linedrni
rychlosti, maji proménné pouze absolutni faktory rychlosti a polohy. Jak
jiz bylo drive zminéno, pomédha Kalmantv filtr eliminovat Sum ve snimku
a vyuziva detekci z predchoziho snimku pro predikci, kde se bude objekt
nachazet ve snimku nasledujicim. Na zacatku bylo zminéno 8 proménnych.
Ty jsou ulozeny a aktualizovany pro kazdou detekci a pomahaji tak sledovat
dany objekt. Kazdy objekt uchovava také tdaj o tom, kdy byl naposledy
detekovan, a v pripadé, ze prekro¢i urcity pocet snimkt, kdy se v obraze
nenachézel, je jeho sledovani ukonéeno.|14]

,Rovnéz pro eliminaci duplicitnich stop existuje minimdlni prahovd
hodnota pro detekci pronich nékolika snimki.“|14]
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3.5.2.3.2 Problém prirazeni

Nové detekce i nové predpovédi, které prichazeji z Kalmanova filtru,
jsou zpracovavany nezavisle na sobé, coz miize byt problém. Neni totiz znamo,
jak tuto detekci s predpovédi spojit. Pro vyTeseni tohoto problému je potteba:

o metrika vzdalenosti

 algoritmus pro asociaci dat

3.5.2.3.3 Metrika vzdalenosti

»Pro metriku vzddlenosti je pouZita ctvercova Mahalanobisova vzddle-
-nost k zaclenéni nejistot z Kalmanova filtru. Stanoveni prahové hodnoty
této vzddlenosti nam mauZe poskytnout velmi dobrou predstavu o skutecnych
asociacich. Tato metrika je presnéjsi nez napr. euklidovskd vzddlenost, protoze
efektivné merime vzddlenost mezi 2 distribucemsi. Na jednotlivé distribuce je
aplikovan Kalman filtr.“[14]

3.5.2.3.4 Algoritmus pro asociaci dat

Pro asociaci dat je pouZit standardni madarsky algoritmus, protoZe
je velmi efektivni a jednoduchy. Jeho popis je mozné nalézt vyse v této praci
v kapitole Metody sledovani objektu.|14]

3.5.2.3.5 Hluboké uceni

Mohlo by se zdat, ze hluboké uceni jiz nebude potieba, protoze vSechny
problémy spojené se sledovanim objektl byly vyfeseny. V redlném svété ale
mohou nastat dalsi problémy, jako jsou napf. rizné thly pohledu, se kterymi
si bez hlubokého uceni nelze poradit. Proto byla predstavena dalsi metrika
vzdalenosti, ktera je zalozena na vzhledu objektu.[14]

3.5.2.3.6 Vektor vzhledu (The appearance feature vector)

Nyni je tedy potieba vytvorit vektor, ktery bude schopny popsat
vSechny vlastnosti daného obrazu. Nejprve vznikne klasifikdtor, ktery bude
trénovan na datech do bodu, kdy dosdhne dostate¢né presnosti. Za predpokladu,
ze ma klasifikator klasickou architekturu, tak po odstranéni finalni klasifikac¢ni
vrstvy zbude hustd vrstva, kterd vytvari jediny vektor funkci.

»Tento rysovy vektor se stdvd nasim deskriptorem vzhledu objektu.
Po natrénovani staci predat vsSechny casti detekovaného ohranicujicitho ramecku
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z obrdzku do této sité a ziskat vektor dimenziondlniho proku 128 X 1. Ak-
tualizovanou metriku vzddlenosti lze popsat vzorcem niZe:

D = Lambda * Dy + (1 — Lambda) * D,

Kde Dy, je vzddlenost Mahalanobis a D, odpovidd kosinové vzddlenosti
mezi vektory prvkid vzhledu a Lambda je vdhovy faktor.

Vyznam D, je tak vysoky, Ze autori turdi, Ze dokdzali dosdhnout sou-
-casného stavu techniky ¢ pomoci: Lambda = 0 , tj. pouze za pouZiti D,.
Jednoduchd metrika vzddlenosti v kombinaci s vikonnou technikou hlubokého
ucent je vse, co je zapotrebi k tomu, aby deep SORT byl elegantnim a jednim
z nejrozsirenéjsich sledovaci objekti.“[14]

3.6 Pouzité technologie

3.6.1 Python

»Python je vysokoturovnovy skriptovaci programovact jazyk, ktery v roce
1991 navrhl Guido van Rossum. Nabizi dynamickou kontrolu datovych typtu
a podporuje riznd programovaci paradigmata, véetné objektoveé orientovaného,
imperativniho, procedurdlniho nebo funkciondlniho. V roce 2018 vzrostla jeho

vevys

Python je pristupny pro vétsinu platforem véetné Unixu, MS Win-
dows, Mac OS a Android. V pfipadé Unixu je az na vyjimky dokonce
soucasti zakladni instalace. Je urcen pro vyvoj rozsahlych aplikaci, a to véetné
grafického rozhrani. Jedna se o jazyk hybridni, coz znamend, Ze je v ném
souCasné mozné vyuzivat objektové orientované, proceduralni i funkcionalni
paradigma. Jeho nejvétsi vyhodou oproti ostatnim programovacim jazyktm
je predevsim jeho jednoduchost. Umoznuje uzivateli napsat funkéni program,
ktery je vyrazné kratsi a diky tomu i pfehlednéjsi nez v pripadé ostatnich
jazyku, napiiklad C++.[21]

3.6.2 Knihovny TensorFlow a PyTorch

V obou pripadech se jednd o open source knihovny, které se zaméruji
hlavné na ¢iselné vypocty dat. Obé knihovny jsou rovnéz pouzivany jak v aka-
demickych kruzich, tak i pro komeréni tcely.|9
3.6.2.1 TensorFlow

TensorFlow je platforma, kterd zjednodusuje vyvoj a praci s modely stro-
jového uceni. Pfes svoje Siroké zaméieni se nejvice soustfeduje na trénovani
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hlubokych neuronovych siti. Platforma byla ptivodné vytvorena tymem Goo-
gle Brain pro spole¢nost Google v roce 2015.

TensorFlow vyuziva rozhrani Keras API, které umoznuje jednoduchy
zacatek prace se strojovym ucenim. Jednou z velkych vyhod je moznost
snadno trénovat modely bez ohledu na pouzity jazyk ¢i platformu. Je mozné
vyuzit i razné moduly TensorFlow, napiiklad TensorFlow Lite pro mobilni
zatizeni, TensorFlow.js pro prostredi JavaScriptu nebo TensorFlow Exten-
ded pro plné vyuziti vsech funkcionalit. ,TensorFlow také podporuje eko-
systém vikonnych doplrikovych knihoven a modeli, se kterymi mizZete expe-
rimentovat, véetné Ragged Tensors, TensorFlow Probability, Tensor2Tensor
a BERT.“|27] Platforma TensorFlow je dokonce vyuzivdna nejruznéjsimi
velkym firmami, mezi které se fadi jiz zminovany Google a dale napriklad
CocaCola, Airbnb, Intel nebo socidln{ sit Twitter.[29)

3.6.2.2 PyTorch

PyTorch byl vyvinut spole¢nosti Facebook v roce 2016. Prvni vefejné
vydéni probéhlo tedy rok po vzniku prvni verze TensorFlow. Hlavnim tcelem
bylo poskytnout podobné funkce, jako poskytuje TensorFlow. Zaroven se Py-
Torch snazil, aby prace s nim byla pro uzivatele co nejjednodussi a tim
i prijemnéjsi. Tento pristup zafungoval a v roce 2016 popularita knihovny
TensorFlow silné upadla. Prace s ni byla prilis slozitd a PyTorch byl mnohem
vice user friendly. Programatori, kteri pracovali s Pythonem, shledali praci
s knihovnou PyTorch jako vyhovujici a zacali ji ve velké mife pouzivat. To
zpusobilo, Ze naopak dalsi verze TensorFlow kopirovala mnoho funkcionalit,
kterymi PyTorch disponoval. Po vydani verze TensorFlow 2.0 tak popularita
knihovny opét vzrostla.|9]

3.6.3 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je open source knihovna
se zameérenim na pocitacové vidéni a strojové uceni. Hlavnim cilem knihovny
bylo vytvorit spole¢nou infrastrukturu pro aplikace pocitacového vidéni a urych-
lit praci s technologiemi v komerc¢ni sfére.

»~HKnihovna md vice nez 2 500 optimalizovanych algoritmi, které za-
hrnuji ucelenou sadu klasickych i nejmodernéjsich algoritmi pocitacového
vidéni a strojového uceni. Tyto algoritmy lze pouZit k detekci a rozpozndvdni
tvari, identifikaci objektu, klasifikact lidské c¢innosti ve videich, sledovdni po-
hybtd kamer, sledovani pohybujicich se objektu. OpenCV md vice nez 47 tisic
uZivateli a odhadovany pocet staZeni presahuje 18 milioni. Knihovna je hojné
vyuzivdna ve spolecnostech (Google, Yahoo, Microsoft, Intel), vgzkumngch sku-
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pindch a vlddnimi orgdny.

Ma rozhrani C ++, Python, Java a MATLAB a podporuje Windows,
Linuzx, Android a Mac OS. OpenCV se opird vétsinou o aplikace vidéni
v rediném case a wvyuzivd instrukce MMX a SSE, jsou-li k dispozici. Prdavé
ted se aktivné vyviji plné vybavend rozhrani CUDA a OpenCL. Existuje vice
nez 500 algoritmi a asi 10krdt tolik funkct, které tyto algoritmy sklddaji nebo
podporuji. OpenCV je napsdin nativné v C ++ a md templatované rozhrani,
které bezproblémové funguje s kontejnery STL.“[1]

3.6.4 GitHub

GitHub je od roku 2019 bezplatnd webova sluzba, ktera vyuziva verzovaci
nastroj git. Je vhodna pro ukladani rozsahlejsich programovacich projekti,
jako jsou mimo jiné i bakalarské prace.

3.64.1 Git

Git je bezplatny a open source verzovaci systém navrzeny tak, aby zvladl
vSe od malych az po velmi velké projekty s rychlosti a efektivitou.[8]

3.7 Pozadavky

3.7.1 Funk¢ni pozadavky

e zpracovani dopravniho videozdznamu
e zobrazeni vysledkli ve webovém rozhrani

e ulozeni vysledkti do databaze

3.7.2 Nefunkcni pozadavky

e jednoduchd prace s webovym rozhranim
e co nejvyssi presnost séitani

e co nejvyssi rychlost bez ztraty na presnosti

21






KAPITOLA 4

Implementace

V této casti je popsdna implementace celé aplikace, kterd je celd napsana
v programovacim jazyce Python. Ten je podrobnéji popsan v kapitole Pouzité
technologie této prace.

4.1 Repozitar kédu

Cely priubéh vyvoje aplikace je verzovan v Git verzovacim systému. Re-
pozitar byl vytvoren pod uc¢tem OpenDataLab s GNU GPL (General Public
License). Jeho stazeni je volné dostupné na adrese: https://github.com/o
pendatalabcz/carcounter

4.2 YOLOv4 a Deep SORT

Pro ucely této prace jsou pouzity jiz existujici implementace YOLOv4
a Deep SORT, protoze jejich implementace je nad rdmec této prace.
Pouzit byl projekt yolov4-deepsort jehoz autorem je theAlGuysCode. Re-
pozital projektu je pristupny na strankach githubu.com na adrese: https:
//github.com/theAIGuysCode

Konkrétné tento projekt byl vybran, protoze pro sledovani objektu
vyuziva jiz zminovany Deep SORT s pouzitim YOLOv4 pro detekci objektu.
Dle provedené analyzy se tedy jednd o jednu z nejlepsich moznosti pouzitych
metod.

4.3 Priprava yolov4.weights

V této praci je pouzita knihovna TensorFlow. Proto je potieba prevést
oficidlni predtrénovany soubor yolov4.weights do formatu, ktery TensorFlow
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4. IMPLEMENTACE

vyzaduje. K tomu slouzi script save_model.py s parametry —model yo-
lov4Vysledny soubor ulozi v pozadovaném forméatu do slozky checkpoints.

4.4 Nacteni videa od uzivatele

V prvni fadé je potieba ziskat od uzivatele video, které ma byt zpra-
covéno. Video muze byt jakykoliv zdznam z kamery (ve formatu mp4 nebo
avi), ktery zabird urcitou ¢dst dopravni komunikace (silnice, dalnice). K tomu
je vyuzita jedna z HTTP metod, POST. Jde o zptsob pro posilani informaci
webovému serveru a pouziva se mimo jiné i pro uploadovani soubort.

Upload je mozny na hlavni strané webové aplikace. Video se po uplo-
adu uklada do slozky uploads a pfi tspésném uploadu je zobrazeno hlaseni,
ze vSe probéhlo v potadku. V pripadé netispéchu program uzivateli neumozni
spustit program a je nutné nahrat validni soubor.

4.5 Spusténi vypoctu

Po nahrani souboru se uzivateli zobrazi odkaz, kterym ma moznost spus-
tit samotny vypocet. Pro vybér je v Sabloné odkaz, ktery pomoci funkce
url_for() odkazuje na prislusny vypocet. Nad odkazem pro vypocet je zob-
razena odhadovand doba vypoctu. Po kliknuti na odkaz je spustén samotny
vypocet.

4.6 Detekce a sledovani objekti

Hlavni vypocty jsou provadény ve funkci detector, kterd se nachézi
v souboru main.py. V prvni fazi jsou nastaveny potfebné parametry, jako
napt. maz_cos_distance. Poté se inicializuje tracker Deep SORT a dochézi ke
konfiguraci detektoru YOLOv4 Tiny.
Nasleduje while cyklus, ve kterém je ¢teno video snimek po snimku. Kazdy
pouzity snimek je nutné upravit na format, vyzadovany detektorem. Snimek
je tedy upraven na velikost 416x416 a barvy prevedeny z formatu BGR
na RGB. Poté je upraveny snimek preddn detektoru (YOLOv4 Tiny). Po
zpracovani detektor vraci ohranicujici rdmecky s prislusSnymi tf¥idami. Jsou
omezeny pouze na tridy car, truck a bus, které jsou pro tuto praci potrebné.
V dalsi fazi jsou detekce daného snimku predéany trackeru (Deep SORT).

4.7 Pocitani vozidel

Navréacené sledované objekty jsou iterovany v cyklu. V této fazi prichazi
na fadu samotné s¢itdni neduplicitnich vozidel.
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4.8. Predéani informaci uzivateli

Sc¢itani vozidel funguje na jednoduchém principu. Ve stiedu obrazu jsou vy-
tvoreny dva tizké pruhy. Jeden je veden vertikalné po celé vysSce obrazu a pro-
-chéazi sttedem obrazu. Druhy je veden horizontdlné po celé sifce obrazu. Sifky
pruhi jsou vyska, resp. sitka délena 15. Pokud se sledovany objekt nachazi
v oblasti jednoho (nebo obou) z pruhtia jednda se o jeden z pozadovanych ob-
jektu (ttida car, truck nebo bus), je objekt vlozen do piislusného kontejneru
list. Vyuzity jsou 4 kontejnery. Tti reprezentuji kazdy jednu ze zminénych
trid, ty jsou typu list, a c¢tvrty uchovava celkovy soucet spolu s informacemi
o casovém rozlozeni. Pro tento tcel je pouzit kontejner dictionary, kde jed-
notlivé kli¢e jsou ¢isla prislusnych minut a hodnoty jsou kontejnery typu list
se vSemi objekty, sledovanymi v pfislusné minuté. Z kazdého kontejneru jsou
na konci vybrany pouze originalni objekty, a tim vznikaji i findlni vysledky
poctu vozidel.

4.8 Predani informaci uzivateli

Po ukonceni vypoctu zna jiz program vsechny potfebné informace. Ty se
nasledné uklddaji do databize a pomoci webové aplikace zobrazuji uzivateli.
Vysledky jsou preddny sabloné pomoci funkce render_template() s parametry
ndzev sablony a vysledné proménné. Pomoci sablony result.html jsou podrobné
vysledky zobrazeny uzivateli.

4.9 Databazovy systém

4.9.1 SQLite

LOQLite je in-proces knihovna, kterd implementuje samostatny, bezser-
verovy, transakéni databdzovy stroj s nulovou konfiguraci. Kéd pro SQLite je
public doména a je tedy zdarma pro jakékoli ucely, komercni i soukromé.
SQLite je nejrozsirenéjsi databdze na svété s vice aplikacemi, neZ muzeme
pocitat, véetné nekolika vgznamnijch projekti.“|2]

SQLite se od ostatnich databazi SQL 1isi zejména svoji jednoduchosti.
Nemad totiz samostatny proces serveru. Zapis i c¢teni probihaji primo do
béznych diskovych soubort. Celd databaze tedy potiebuje pouze jeden sou-
bor. Dalsi vyhodou je moznost libovolné kopirovat databdzi mezi 32bitovymi
a 64bitovymi systémy nebo mezi architekturami big-endian a little-endian.

Rychlost béhu databaze zavisi na velikost paméti, kterou mé k dis-
pozici. Obecné ale dosahuje dobré rychlosti, i kdyz nema k dispozici velké
mnozstvi paméti.
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4.9.2 Pouziti

Pro vytvoreni databaze slouzi v této praci velice jednoduchy soubor
s nazvem database.py. Spusténim je vytvoren soubor database.db, kam jsou
nasledné uklddana data z béht programu. Stejny soubor je poté vyuzivan
i pro vypis obsahu databaze. Ta ma pouze jednu tabulku, kterd je zobrazena
na nasledujicim obrazku:

video_id text
car_fotal ntege
truck_total ntege
bus_total ntege

total_sum ntege

Obrazek 4.1: Databdzovy diagram

4.10 Webova aplikace

4.10.1 Flask

SFlask je mikro webovy framework napsany v programovacim jazyce Py-
thon. Je klasifikovan jako mikro webovy framework, protoze nevyzZaduje kon-
-krétni ndstroje ani dalsi vnitrni knihovny. Nemd Zddnou vrstvu abstrakce da-
tabdze, ovérovdni formuldru ani Zddné jiné komponenty tretich stran posky-
tujici beiné funkce.

Flask vsak podporuje rozsirent, kterd mohou priddvat do aplikace dalsi
funkce, jako by byly implementovdny v samotném Flasku. Existuji rozsirend
pro objektovée-relacni mapovace, ovérovdni formuldri, zpracovdani nahrdvdni,
ruzné technologie otevieného ovérovani a nékolik dalsich souvisejicich ndstroji
pro tvorbu webovych aplikaci.
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4.10. Webova aplikace

Mezi aplikace vyuzivajici Flask patri napriklad sluzba Pinterest a Lin-
kedIn.

V zdkladu je Flask zaloZen ma Pocoo projektech, knihovné ndstroji
Werkzeug a  sablonovacimu systému Jinja2.“|6]

4.10.2 Sablony

éablony jsou soubory, které jsou ulozeny ve slozce templates. Obsahuji
jak staticka data, tak i placeholdery pro dynamicka data. K zobrazeni dat
ze Sablon vyuziva Flask knihovnu Jinja. Aby nebylo nutné u vsSech Sablon
vytvaret stejné pozadi, rozlozeni atd., vyuziva se zde dédéni. K tomu se
pouziva zakladni Sablona, ktera se vétsinou oznacuje jako base.html. Sablona
obsahuje nastaveni zakladniho vzhledu a rozlozeni, které poté vyuzivaji vsechny
ostatni Sablony, coz praci s nimi vyrazné usnadnuje.

éablony jsou soubory s ptiponou .html (Hypertext Markup Language)
a k formatovani rozlozeni a vzhledu stranky jsou zde pouzity kaskddové styly
(CSS). Ty maji na starost napi. barvu, velikost a styl textu nebo pozadi celé
webové stranky.

Pro pozadi této webové aplikace byla pouzita fotografie, dostupna na
adrese: https://www.pexels.com/cs-cz/. Licenci je mozné nalézt na adrese:
https://wuw.pexels.com/cs-cz/license/.

V této préci jsou vyuzity nasledujici sablony:

e base.html

e demo.html

e home_page.html
e info.html

e result.html

Jejich vzhled je mozné vidét nize v sekci Screenshoty.
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4.10.3 Screenshoty

28

Hlavni strana

>

Upload video to process

Choose File gauRiil-Reqlalch]
Upload

Obréazek 4.2: home_page



4.10. Webova aplikace

Demo
| 2

Demo video

otal Vehicle Count: O

Obrazek 4.3: demo
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Info

Bachelor thesis: Car counter

ing. Alisa Benes
University: Crech technical university - Faculty of information technology

Projectis part of OpenDataLab

Obrazek 4.4: info
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4.10. Webova aplikace

Vysledky
| 2

Results

Number of cars: 317
Number of trucks: 57
Number of buses: 8
First minute total: 145
Second minute total: 180

Third minute to

Total: 382

Obrazek 4.5: results

31






KAPITOLA 5

Testovani

5.1 Hardware

Testovani probihalo na univerzitnim pocitaci pocitacové uc¢ebny v prosto-
rech Fakulty Informacnich Technologii Ceského Vysokého Uceni Technického
v Praze. Poc¢ita¢ mél nasledujici parametry:

o Pamét: 31.2 GiB

o Procesor: Intel® Xeon(R) CPU E3-1245 v6 @ 3.70GHz x 8
o Grafika: GeForce GTX 1060 3GB/PCle/SSE2

e OS: openSUSE Leap 15.2

e OS typ: 64-bit

o Disk: 512.1 GB

5.2 Vysledky na MS COCO datasetu

5.2.1 YOLOv4 vs. YOLOv4 Tiny

Pri praci s metodou YOLO, v tomto pripadé konkrétné s verzi YOLOv4,
jsou na vybér nasledujici dva modely:

e« YOLOV4
¢« YOLOv4 Tiny

Podle testt, provedenych na MS COCO datasetu, coz je velmi obsahly
dataset od spole¢nosti Microsoft, je model YOLOv4 Tiny pfiblizné 8 x rychlejsi
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nez YOLOv4. Na tkor rychlosti dosahuje pouze 66% presnosti modelu YO-
LOv4. Pouziti YOLOv4 Tiny se tedy hodi hlavné v pripadech, kdy neni k dis-
pozici vykonnd vypocetni technika a nizsi presnost je stale postacujici.|26]
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Obréazek 5.1: YOLOv4-tiny porovnani vykonnosti

5.3 Testovaci dataset

Testovaci dataset pro tuto praci poskytla AI CITY CHALLENGE
2021. Videa z tohoto datasetu, kterd byla pouzita pro tcely testovani prace,
maji vysoké rozliseni 1080p a 10fps. Je ale nutné zminit, ze 10 fps neni
u  kamerovych zdznamti bézné. Obvykle byvajl zdznamy nahravany na 30
fps. To znamena, ze tato testovaci videa odpovidaji vyhodnocovani kazdého
tfetiho snimku z videa. Vice informaci o AI CITY CHALLENGE 2021
se nachézi na adrese: https://www.aicitychallenge.org/.

5.4 Vlastni testovani - Verze 1

Vzhledem k tomu, Ze pro tucely této prace vyuzivame pouze 3 z do-
stupnych 80 tiid (car, truck, bus) a jedna se tedy o méné obecny problém.
Bylo nutné provést testovani obou modelt na vybranych datech, ktera snazi
vérohodné simulovat ocekavany vstup. V prvni verzi je testovana varianta,
kde se zapocitavaji vozidla, kterd jsou detektorem zachycena ve dvou tzkych
pruzich, které vertikalné i horizontalné prochéazeji stredem obrazu.
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5.4. Vlastni testovani - Verze 1

5.4.1 YOLOv4 vs. YOLOv4 Tiny

Z testovaciho datasetu byla vybrana 3 videa. Dvé z nich jsou ze stejné
kamery, ktera zabira tsek dalnice. TTeti snim4 krizovatku. Vsechna videa jsou
30 sekund dlouha a jejich frekvence je 10 fps. V' tomto ptipadé je vyhodno-
covan kazdy snimek (nedochdzi k preskakovani snimku pro zlepseni rychlosti).
Na kazdém videu byl spustén nejprve model YOLOv4 a poté YOLOv4 Tiny.
Kazdé video bylo na stejném modelu spusténo dvakrat a nasledujici vysledky
jsou vzdy primérem z obou béh.

5.4.1.1 Vysledky

Video Model Cas (s) | Pocet | Spravny pocet
st Lpd | Vot Ovs Ty | 4600 |19 |
st 24 | YOrOv Ty | 1991 |40 |
st 3 | YOr Ot Tuny | 5204 | 15| 19

Tabulka 5.1: YOLOv4 vs. YOLOv4 Tiny - verze 1

5.4.1.2 Diskuse

Na vysledcich je jasné vidét, ze YOLOv4 Tiny je opravdu zna¢né rych-

lejsi nez model YOLOv4. Porovnani béhtt YOLOv4 Tiny oproti YOLOvV4 je
nasledujici. Na prvnim videu byl model 3,5x rychlejsi, na druhém 3,3 rych-
lejsi a na tretim 3,1x rychlejsi. To znamend, Zze model YOLOv4 Tiny byl
v priméru 3,3x rychlejsi, nez YOLOv4. Z toho vyplyva, ze vysledky rych-
losti modela sice neodpovidaji vysledkim na MS COCO datasetu, kde byla
rychlost priblizné osminasobna, ale stdle dosahuje vice nez trojnasobné rych-
losti. Snizeni rychlosti muze byt zptisoben napiiklad vysokym rozliSenim tes-
tovacich videi.
Druhym bodem je pfesnost. Tady model YOLOv4 dosdhl 76%, 82% a 79%
presnosti na prvnim, druhém a tfetim testovacim videu. Druhy model YO-
LOv4 Tiny dosahl kromé druhého testovaciho videa stejnych vysledku. U dru-
-hého videa mél tspésnost jen 71 %, protoze detekoval o 6 vozidel méné. Z po-
rovnani obou modeld jasné vychazi mnohem 1épe mensi model YOLOv4 Tiny,
ktery byl v pruméru 3,3x rychlejsi a v pruméru jen o 4 % méné presny.
Kdyby byla zanedbana doba inicializace detektoru a trackeru, dosahuje rych-
lost mensiho z modeli sledovani v redlném case.
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5.4.2 Preskakovani snimku

Pro zrychleni vypoctii se jesté nabizi jedna moznost, a to preskakovani
snimkd. Pro optimalizaci rychlosti, na tikor malého snizZeni presnosti, je mozné
pri vypoctu vyhodnocovat pouze kazdy i-ty snimek ve videu. V tomto piipadé
jsou ale pro testovani pouzita videa s 10 fps, coz odpovida pouziti kazdého
tfetiho snimku. Nasledujici testovani se pokusi najit idedlni ¢ pro zvysSeni
rychlosti s prijatelnou ztratou presnosti detekce. Nejspise ale zaznamend velky
pokles presnosti.

5.4.2.1 Vysledky

Video Kazdy x snimek | Cas (s) | Pocet | Spravny pocet
1 160,56 | 19
test_1.mp4 | 2 105,44 | 5 25
4 81,05 1
1 163,78 | 46
test_ 2.mp4 | 2 110,14 | 18 56
4 82,50 2
1 159,93 | 15
test_3.mp4 | 2 108,32 | 7 19
4 83,24 3

Tabulka 5.2: Preskakovani snimku YOLOv4 - verze 1

Video Kazdy x snimek | Cas (s) | Pocet | Spravny pocet
1 46,00 | 19
test_1.mp4 | 2 37,57 3 25
4 33,47 | 0
1 4921 | 40
test_2.mp4 | 2 39,41 9 56
4 34,86 | 0
1 52,04 | 15
test_3.mp4 | 2 41,54 5 19
4 35,01 |2

Tabulka 5.3: Preskakovani snimktt YOLOv4 Tiny - verze 1

5.4.2.2 Diskuse

Jak je mozné pozorovat z vysledki, doslo k ocekavanému snizeni presnosti.
P¥i pouziti kazdého druhého (u videa s 30 fps Sestého) snimku jiz ispésnost
signifikantné klesla u obou modelt o vice nez 50 %. Pfi pouziti kazdého
étvrtého (u videa s 30 fps dvandctého) uz byla tspésnost témék nulova. Cas
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5.4. Vlastni testovani - Verze 1

obou modelt se pfitom nedostal ani na polovinu puvodni hodnoty (primérné
58 sekund oproti puvodnim prumérnym 104 sekunddm).

5.4.3 Vlastni testovani - Verze 2

Druha verze se snazi vyresit nedostatky verze prvni. V této varianté
jsou vozidla zapoc¢itavana na celé plose obrazu videa, nikoliv pouze na dvou
uzkych pruzich. Myslenka této varianty spoc¢ivd v tom, ze takto detektoru
nemeélo uniknout témeér zadné vozidlo. Nastava zde vsak riziko vzniku velkého
mnozstvi duplicit. Ty jsou zpusobeny nedokonalosti trackeru. Kdyz tracker
ztrati vozidlo na delsi casovy tsek a poté je opét objevi, povazuje vozidlo za
nové a zapocita je tedy znovu. Testovani probiha na stejnych trech videich
jako pti testovani prvni verze, tj. tfech videich s délkou 30 sekund a 10 fps.

5.4.4 YOLOv4 vs. YOLOvV4 Tiny
5.4.4.1 Vysledky

Video Model Cas (s) | Pocet | Spravny pocet
sl | YOr Ot Ty | 1633 | 20| 2
test 24 | YOOV Ty | 186 |58 |
st 3| YOrOvt Ty | 5201 | 25| 19

Tabulka 5.4: YOLOv4 vs. YOLOv4 Tiny - verze 2

5.4.4.2 Diskuse

P1i porovnani ziskanych vysledki, s vysledky spravnymi, je na prvni po-
hled jasné, ze zde vznikaji duplicity. Casy jsou totozné s casy prvni verze
(pramérné 104 sekund). Rozhodujici roli zde tedy bude hrat presnost. Pfi po-
zaznamenal v prvnim, druhém a tretim videu o 3, 22 a 6 vozidel vice, nez
by mél. To je v pruméru o 27 % vice nez spravny pocet vozidel. Lze ocekavat
narustajici pocet duplicit u videi, kde je vétsi hustota provozu. Vysledky
mensiho modelu vypadaji na prvni pohled zna¢né 1épe, v praméru se lisi jen
o 11 %. To neni zpusobeno presnosti modelu, ale pravé naopak. Duplicity zde
vznikaji v podobném mnozstvi jako u vétsiho modelu YOLOv4, ale kvuli
nepresnosti menstho z modelt nejsou néktera vozidla zaznamendna vibec.
Vysledek je poté paradoxné blize ke spravné hodnoté, ale pouze zavinénim
dvou nepresnosti, které se navzajem vyrusi. Kdyz se v matematickém prikladu
dvakrat spatné zméni znaménko, tak také vyjde spravny vysledek, postup je
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vSak nekorektni. Tady se navic nelze spoléhat na to, ze by se u podstatné
delsiho videa nepresnosti vyrusovaly i dale s takovou presnosti.

5.4.5 Preskakovani snimku

Preskakovani snimku v tomto pfipadé nedava smysl. Problémem totiz
neni rychlost, ale presnost. Ta se touto metodou nezlepsi, a proto ani nebude
testovana.

5.5 Vytizenost CPU

5.5.1 Béh modelu YOLOv4

U béhu modelu YOLOv4 se vytizeni CPU pohybovalo mezi hodnotami
600 % az 700 %. Vytizenost CPU dosahuje hodnot vyssich, nez 100 % v p¥i-
-padech, kdy se jednd o vypocetné narocnou operaci a pocita¢ disponuje
vice, nez jednim jadrem. Pocita¢, na kterém testovani probihalo mé jader 8,
proto je mozné dosahovat takto vysokych hodnot. Na nésledujicim obrazku je
mozné vidét snimek obrazovky, ktery zachycuje béh programu se spusténym
prikazem htop.

= vacenric@pc1337-43.ucebny:~ Q = - o b
1 [ 78.3%] 5 [ | 77.5%]

2 [ 11 77.5%] 6 [ | 79.9%]

30 11 78.7%1 7 [ 11 81.3%]

4 [ | 78.1%] 8 [ 11 77.6%]

Mem[ 6.156/31.2G] Tasks: 149, 751 thr; 2 running

Swp[ BK/eK] Load average: 3.96 2.88 1.99

Uptime: ©0:35:23

9121 vacenric 20 O 16.8G 2363M 332M S 74.2 7.4 0:32.84 python object_tracker.py data/test_1.mp4 --output ./outputs/demo.avi --model yolov4
9129 vacenric 20 0 16.8G 2363M 332M S 74.2 7.4 0:32.79 python object_tracker.p data/test_l.mp4 --output ./outputs/demo.avi --model yolovd
9132 vacenric 20 0 16.86 2363M 332M S 74.2 7.4 0:32.84 python object_tracker.py data/test_1.mp4 --output ./outputs/demo.avi --model yolov4
9134 vacenric 20 @ 16.8G 2363M 2332M R 73.6 7.4 0:32.73 python object_tracker.p data/test_l.mp4 --output ./outputs/demo.avi --model yolovd
9130 vacenric 20 0 16.06 2363M 332M S 73.6 7.4 0:32.85 python object_tracker.p data/test_l.mp4 ——output ./outputs/demo.avi --model yolovd
9128 vacenric 28 ® 16.86 2363M 332M S 73.6 7.4 0:32.87 python object_tracker.p data/test_l.mp4 --output ./outputs/demo.avi --model yolova

Obrazek 5.2: Vytizeni CPU YOLOv4

5.5.2 Béh modelu YOLOv4 Tiny

U béhu modelu YOLOv4 Tiny se vytizeni CPU pohybovalo mezi hodno-
tami 400 % az 500 %. Je tedy mozné pozorovat, ze béh mensiho modelu neni
tak vypocetné naroény, jako béh modelu YOLOv4. Na nasledujicim obrazku
je mozné vidét snimek obrazovky, ktery zachycuje béh programu se spusténym
prikazem htop.
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5.6. Porovnani vysledkt obou verzi

vacenric@pcl337-43.ucebny:~ Q
11 61.1%] 5 [ |
1 55.5%] 6 [ |
11 54,5%] 7 [ 1
1

s4.9%] & [ I
5.0876/31.26] Tasks: 149, 744 thr; 2 running
BK/8K] Load average: 2.84 3,33 3.47
Uptime: ©1:89:55

0 15.86 1172M 331M S 46.0 3.7 ©:05.31 python object_tracker —-weights ./checkpoints/yolovd-tiny-416 —-model y
© 15.86 1172M 3221M S 45.3 3.7 0:05.38 python object_tracker 1ts . /checkpoints/yolovd-tiny-416 --model y
©® 15.86 1172M 331M S 45.3 3.7 0:05.38 python object_tracker ghts ./checkpoints/yolovd-tiny-416 --model y
0 15.86 1172M 331M S 45.3 3.7 ©:05.32 python object_tracker weights ./checkpoints/yolovd-tiny-416 —-model y
0 15.86 1172M 331M S 44.7 3.7 0:05.35 python object_tracker --weights ./checkpoints/yolovd-tiny-416 —-model y
0 15.86 1172M 331M S 44.7 3.7 8:05.36 python object_tracker.py --weights ./checkpoints/yolovd-tiny-416 --model

Obrazek 5.3: Vytizeni CPU YOLOv4 Tiny

5.6 Porovnani vysledkti obou verzi

5.6.1 Prvni verze

Prvni verze programu pouziva ke sc¢itani pouze velmi malou oblast, ve
které jsou vozidla zapocitavana. Jedna se o dva tzké pruhy, prochéazejici
vertikalné a horizontalné stfedem obrazu.

5.6.1.1 Vyhody

Diky této metodé tak dochdzi k minimalnimu vzniku duplicit. Aby byla
totiz duplicita zapoc¢itana, muselo by dojit ke zméné identity vozidla presné
v tom tzkém pruhu, ktery slouzi ke séitani.

5.6.1.2 Nevyhody

Vyhoda této metody s¢itani je zaroven jeji nevyhodou. Vzhledem k tomu,
Ze oba pruhy prochazeji stfedem obrazu (vertikalné a horizontalné), tak musi
vozidlo, aby bylo zapoc¢itdino, minimélné jednu z téchto hranic prekrocit.
Problém tedy nastava v pripadé, ze vozidlo projizdi jen rohem obrazu. Zapoci-
-tdna nejsou ani vozidla, ktera stoji v obrazu nehybné a nenachéazeji se pifimo
v oblasti jednoho z detekénich pruhti. Tento fakt ale tolik nevadi, protoze
tkolem préce je s¢itat projizdéjici vozidla.

5.6.2 Druhda verze

Druhé verze programu vyuziva ke s¢itani celou plochu obrazu snimku.
Snazi se tak detekovat vsechna vozidla v obraze a optimalizovat tak prvni
verzi.
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5.6.2.1 Vyhody

Vyhodou této metody je, ze opravdu detekuje veskerd vozidla, kterad se
v obraze nachazeji. S¢ita vozidla bez ohledu na to, kde se béhem svého pohybu
v daném snimku nachazi. Dokonce jsou zapocitavana i vozidla, kterd jsou
nehybna.

5.6.2.2 Nevyhody

Nevyhodou této metody jsou vsak duplicity. Protoze je monitorovana
celd plocha obrazu, veskeré duplicity, které vzniknou, jsou okamzité pricteny
k celkovému poctu vozidel. Takovych duplicit bohuzel vznika celkem velké
mnozstvi, a to i u vétsiho a presnéjsiho z modeli (YOLOv4). Dalsi
nevyhodou druhé verze je pric¢itani nehybnych vozidel, coz neni cilem této
prace.

5.7 ZAavér testovani

Po porovnani vSech testovanych variant vysla vyrazné nejlépe prvni verze
scitani, kterd vyuzivda model YOLOv4 Tiny a vyhodnocuje kazdy snimek
v testovacim videu. To ve skute¢nosti znamena vyhodnoceni kazdého tretiho
snimku. Videa trvajici 30 sekund s 10 fps model vyhodnotil v praméru za 49
sekund a zachytil 74 % vozidel. Hodnota 100 % vyjadiuje vSechna vozidla
vCetné nehybnych. Nehybnda vozidla zde ale tvori pouze zanedbatelnou cast.
Ve vsech testovacich videich se celkem nachazi pouze 3.
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Zaver

Cilem préce bylo vytvorit systém s prehlednym a srozumitelnym webovym
rozhranim, ktery bude schopen spocitat projizdéjici vozidla na zakladé zdznamu
z kamery. Systém ma za kol vyhodnotit zabér z kamery, kterd je namifena
na libovolnou dopravni komunikaci (silnice, délnice). Déle bylo cilem ana-
lyzovat dostupné oteviené zdroje, na kterych lze pocitat projizdéjici vozidla
a data vhodné rozdélit. Zaznamy z kamer na ¢eskych silnicich bohuzel nejsou
verejné dostupné. Misto toho byl pouzit dataset z Al CITY CHALLENGE.
Vsechny ostatni body se podarilo v této praci splnit. Vysledkem je tedy
funkcéni webova aplikace, kde se nachézi video s nazornou ukazkou, jak celé
vyhodnocovéani probihd, ale hlavné stranka, kam muze uzivatel nahrat své
vlastni video a nechat je systémem vyhodnotit a spocitat jednotliva vozidla.
Uzivatelské rozhrani bylo testovano dvéma lidmi nezavisle na sobé. Jednim
z nich je spoluzak z Fakulty Informacnich technologii na CVUT. Druhym je
rodinny prislusnik, ktery je z odlisného prostiedi a nemé povédomi o in-
formacnich technologiich. Oba rozhrani oznacili jako jednoduché a piehledné.

Prace dale rozebrala jednotlivé metody a technologie, které v ni byly
pouzity, coz jsou hlavné nastroje pro rozpoznani, klasifikaci, detekci a sle-
dovani (anglicky tracking) objektt. Nechybi ani popis nasledného vyvoje apli-
kace a poté testovani. Testovani ukazalo, ze ze vSech testovanych variant vysla
vyrazné nejlépe prvni verze s¢itani. Jedna se o verzi sc¢itani, kterd vyuziva
pouze dva Uzké pruhy, prochézejici sttedem obrazu vertikalné a horizontalné.
Nejlepsich vysledkii bylo dosazeno za pouziti modelu YOLOv4 Tiny s vy-
hodnocovanim kazdého snimku na testovacim videu. To v redlném pripadé
znamend vyhodnoceni kazdého tietiho snimku. Videa trvajici 30 sekund s 10
fps model vyhodnotil v pruméru za 49 sekund a zachytil 74% vozidel.

Repozitat této prace je pristupny na adrese: https://github.com/v
acenovskyrichard/carcounter, kde je mozné pozorovat postupny prubéh
a vyvoj aplikace.
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V tuto chvili je aplikace nastavena na vyhodnocovani rovnych tseki
silnic ¢i dalnic a pocitd vozidla v plném rozsahu obrazu videa. Je zde
tedy urcité mnoho moznosti, jak aplikaci dale rozvijet a vylepSovat. Jednou
moznosti by bylo zlepsit metodu sc¢itani tak, aby aplikace uméla zapocitat vo-
zidla, bez ohledu na trajektorii jejich pohybu, a to bez zbytecnych duplicit.
mohla byt moznost vytvoreni tzv. masky, coz by umoznilo, napt. V pripadé
délnice, omezit s¢itani pouze na jeden smér provozu.
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Instalacni prirucka

Prerekvizity

Jedinou prerekvizitou pro instalaci programu je nainstalovand conda.
Nejjednodussi zptuisob, jak ji ziskat, je instalace Minicondy, coz je minimalni
verze Anacondy, kterd obsahuje pouze piikaz conda a prislusné zavislosti.
Instalace pro kteroukoliv distribuci (Windows, Linux, Mac OS) je dostupna
na adrese: https://docs.conda.io/en/latest/miniconda.html .

Prerekvizity pro instalaci Minicondy
e 32-bit nebo 64-bit pocitac

e 400 MB volného mista na disku

e jedna ze ti{ distribuci Windows, Linux nebo Mac OS

Naklonovani repozitare

Nejprve je nutné naklonovat repozitar se zdrojovym kédem a ostatnimi
potfebnymi soubory. Repozitar je dostupny na adrese: https://github.c
om/vacenovskyrichard/carcounter. Repozitaf je mozné stahnout jako zip
nebo naklonovat pomoci prikazu git clone.

Stazeni oficiAlniho YOLOv4 Tiny weights souboru

Déle je potfeba samostatné stahnout oficialni predtrénovany soubor YO-
LOv4 Tiny weights. Ten je dostupny na nasledujici adrese: https://github
.com/AlexeyAB/darknet/releases/download/darknet _yolo v4 pre/yolov
4-tiny.weights!. Soubor je nutné ulozit do slozky data.
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INSTALACNI PRIRUCKA

Vytvoreni a spusténi virtualniho prostredi

Pomoci prikazu conda je nutné vytvorit virtudlni prosttedi, které obsahuje
vSechny potfebné knihovny a balicky. Virtualni prostredi vytvoiime pomoci
nasledujiciho prikazu:

$ conda env create —f conda—carcounter.yml
Aktivace prostiedi:

$ conda activate car_counter

Zformatovani YOLOv4 Tiny weights souboru do
TensorFlow formatu

Pro zformatovani slouzi nasledujici ptikaz:

$ python save_model.py —weights ./data/yolovd—tiny . weights

—output ./checkpoints/yolovd—tiny —416 —model yolov4d —tiny

Spusténi

V tuto chvili by jiz mélo byt vse pripraveno. Pro spusténi celé aplikace
slouzi prikaz:

$ python main.py
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PRILOHA A

Zkratky

AT Artificial Intelligence

CNN Convolutional Neural Network

CPU Central Processing Unit

fps frames per second

GUI Graphical User Interface

MOT Multiple object tracking

NN Neural Network

SORT Simple Online and Realtime Tracking
SOT Single Object Tracking

XML Extensible Markup Language

YOLO You Only Look Once
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