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ABSTRAKT

Tato bakalaiska prace pojednava o knihovné pocitacového vidéni OpenCV, modernich me-
todach zpracovani obrazu a algoritmech pro detekci objektii. Na zacatku teoretické ¢asti jsou
ptredstaveny zaklady zpracovani obrazu a piiklady modernich metod. Druhd kapitola je za-
meéfena na druhy algoritmi pro detekci objektl a jejich princip. Déle jsou shrnuty funkce a
algoritmy knihovny OpenCV, které se vyuzivaji pfi riznych technikéch detekce objektu.
Posledni kapitola teoretické Casti pfedstavuje alternativni knihovny pocitacového vidéni a
jejich porovnani s knihovnou OpenCV. V praktické ¢asti bakalaiské prace je popisovana
vytvorena aplikace pro analyzu a ziskavani dat o dopraveé v redlném Case za vyuziti moder-

nich algoritmi pro detekci a sledovani objektt.

Kli¢ova slova: OpenCV, detekce objekttl, pocitacové vidéni, zpracovani obrazu

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the OpenCV library, modern image processing methods, and
algorithms for object detection. At the beginning of the theoretical part, the basics of image
processing and examples of modern technologies are introduced. The second chapter focuses
on the types of algorithms for object detection and their principles. Furthermore, the func-
tions and algorithms of the OpenCV library, which are used in various object detection tech-
niques, are summarized. The last chapter of the theoretical part presents alternative computer
vision libraries and their comparison with the OpenCV library. The practical part of the
bachelor's thesis describes the application created for the analysis and acquisition of traffic

data in real time using modern algorithms for object detection and tracking.

Keywords: OpenCV, object detection, computer vision, image processing
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UvVOD

Metody z oblasti pocitacového vidéni v dnesni dobé umoznuji automatizaci a usnadnéni vel-
kého mnozstvi tkolt. Diky rostoucimu vypocetnimu vykonu procesorii a grafickych karet

v

ptiklad pro detekci objektl v redlném cCase.

Vyvoj algoritml pro detekci objekt se da rozdé€lit do dvou obdobi. Prvni obdobi zacina
témet v pocatcich pocitacového vidéni a saha zhruba do roku 2014. Patii do né&j predevS§im
tradi¢ni algoritmy jako Viola-Jones, nebo HOG. Obdobi po roce 2014 se pravé diky zvysu-
jicimu vypocetnimu vykonu nese ve znameni hlubokého uceni a neuronovych siti, které pti-
nasi pfesné detekce mnoha tfid objektii v rdmei jednoho modelu a také vysokou snimkovou

frekvenci umoziujici nasazeni v aplikacich pracujicich v redlném case.

OpenCV je v soucasnosti nejpouzivanéj$i knihovna pocitacového vidéni, a to predevsim
diky své obsahlosti. Je zde implementovana vétSina existujicich algoritmti a funkci pro zpra-
covani obrazu a pocitacové vidéni. Knihovna je dostupnd v mnoha jazycich, naptiklad C++,

Python, Java, nebo JavaScript.

Bakalatska prace je zamétena na detekci dopravy v realném Case za vyuziti modernich al-
goritmil. V teoretické Casti jsou nejprve popsany pojmy z oblasti zpracovani obrazu, pipeline
av zaveru kapitoly jsou predstaveny dvé moderni metody pro zpracovani obrazu. Konkrétné
se jedna o Tesla Vision a NVIDIA DLSS. Druhd kapitola je zaméfena na algoritmy pro
detekci objektt a jejich €lenéni. Tteti kapitola popisuje knithovnu OpenCV a jeji ¢asti, které
jsou vyuzity v praktické ¢asti prace, nebo v oblasti detekce objekti obecné. Posledni kapi-
tola teoretické Casti piedstavuje alternativni knihovny pocitacového vidéni a porovnava je
s knihovnou OpenCV. V praktické €asti prace popsana vytvorena aplikace pro analyzu a
ziskavani dat o dopravé v redlném case, kterd je urena jako nastroj pro ziskéani prehledu o
dopravni situaci v dané oblasti a poskytuje data pro dalsi vyuziti, naptiklad vytvafeni do-

pravnich modeld, nebo planovani uzavirek.
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I. TEORETICKA CAST
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1 ZPRACOVANI OBRAZU

1.1 Uvod

Obraz miZzeme vnimat jako 2D zobrazeni 3D svéta. Digitalni obraz je reprezentovan jako
pole ¢isel, kde kazdé Cislo je jeden pixel. Pokud se jedna o barevny obraz, pole je trojroz-

mérné (vyska, Sitka, barevné kanaly), v pfipad¢ ¢ernobilého je pouzito pole dvourozmérné.

Pojem zpracovéni obrazu odkazuje na manipulaci, automatické zpracovani, analyzu a inter-
pretaci obrazovych dat s vyuzitim jak pokrocilych, tak i primitivnich algoritmti. V zakladu
se jedna o manipulaci s polem ¢isel, kdy naptiklad pomoci aritmetickych operaci mizeme
v ¢asti pole zménit ¢iselnou hodnotu pixeld a tim v obrazu vykreslit ¢tverec okolo deteko-
vaného objektu. S rostouci vypocetni kapacitou pocitacl naléza vyuZiti ve stale vice odvét-

vich, naptiklad v medicing, robotice, socidlnich sitich, nebo automobilovém pramyslu.[1]

Pribéh zpracovani obrazu je rozdélen do nékolika zékladnich krokl. Posloupnost téchto
krokli neni pevné dana, zalezi na potfebach dané aplikace. Pfikladem muze byt jednoducha
aplikace afinnich transformaci pro zménu velikosti, nebo rotace obrazku. V takovém ptipadé
bude potieba minimum kroki pro vykonani danych operaci. Pti pokrocilém zpracovani ob-
razu jsou Casto nejdiive implementovany kroky, které obraz zpracuji do pozadovaného tvaru
a formatu, pficemz déle nasleduji kroky pro ziskéni obrazovych ptiznakt a jejich klasifikaci.

[1112] [3]

1.2 Zakladni kroky zpracovani obrazu

Nize jsou popsany zékladni kroky zpracovéani obrazu vyuZzivané u ziskavani ptiznaki a na-
sledné detekci objektt.

1.2.1 Ziskani obrazu

Prvnim krokem je ziskani samotného obrazu. Podle druhu aplikace se také 1isi zdroj, ze kte-
rého obraz ziskdvame. Pfi zpracovavani obrazu v redlném case se vétSinou jedna o snimani
pomoci kamery, ze které se data ukladaji do datové struktury umoznujici manipulaci s obra-

zem, naptiklad ndArray z knihovny NumPy.

1.2.2 Predzpracovani

Ptedzpracovani slouZzi pfedevsim pro uvedeni obrazu do potfebného tvaru a formatu pro na-

sledujici kroky. Postup pfedzpracovani se lisi dle typu aplikace, ale témét pokazdé je nutné
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provést upravy a vylepseni, aby se zabranilo zkresleni dat zptisobené neptiznivymi podmin-
kami pfi potizeni danych snimki. Pro odstranéni téchto nedostatkl se vyuzivd mnoho metod,
mezi které patii naptiklad odstranéni Sumu, pfevod barevného obrazu do stupnu sedi, nebo

zaostieni obrazu.[2]

1.2.3 Segmentace

Segmentace je klicovy krok v pfi zpracovani obrazu, ktery slouzi k jeho rozdéleni do vice
sekei, které odpovidaji objektiim, nebo oblastem realného svéta. Tyto sekce jsou tvoreny

pixely s podobnymi hodnotami, které tvofi viditeln¢€ jednotnou oblast.

Nejjednodussi metoda segmentace obrazu je se nazyva binarni prahovani. Zpravidla se vy-
uziva pro oddéleni pozadi a poptedi. Funguje na zaklad¢ toho, Ze rtizné objekty v obraze
budou mit riznou hodnotu jasu. Pfi pouziti binarni prahové funkce se proto nastavi prah,
ktery urcuje, zda se hodnota pixelu zméni na minimalni (0 - ¢erna barva), anebo na maxi-
malni (255 - bila barva) hodnotu.

(255 if fay > T, (1)
g(x,y) - 0 lf f(x,y) <T

Pokud jsou vysledkem segmentace oblasti odpovidajicim objektim v pivodnim obraze,
jedna se o tzv. kompletni segmentaci. Pokud oblasti neodpovidaji pfesné objektlim, tak tuto

segmentaci nazyvame ¢astecnou. [1][2]

1.2.4 Popis a Kklasifikace objektu

Finalni krok u vétSiny algoritmil je prave popis a klasifikace objektl ze ziskanych dat. V za-
vislosti na pouzité metod¢ se také lisi zpiisob klasifikace. Tradi¢ni algoritmy, které nevyu-
zivaji hluboké uceni a neuronové sité ¢asto slouzi pouze pro ziskani ptiznakti daného obrazu
a samotnou klasifikaci ma jiz na starosti jiny algoritmus. Metody jako Viola-Jones a HOG
Casto vyuzivaji metodu podplirnych vektorti (SVM), ktera funguje na principu linearniho

klasifikatoru.
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1.3 Moderni metody pro zpracovani obrazu

1.3.1 Tesla Vision

V dnes$nich modernich automobilech mizeme nalézt ¢im dal moderné;si technologie, které
maji za cil usnadnit fizeni. Dfive se jednalo piedevSim o tempomat, ktery udrzuje stalou
rychlost vozidla, ale dnes jsou jiz automobily po svém obvodu ¢asto vybaveny kamerami a
senzory na principu sonart, které snimaji okoli a usnadiuji tak parkovani, piedchazeji sraz-
kam, nebo udrzuji vozidlo ve stejném pruhu. Pro tyto kony se vyuziva standartnich metod

pocitacového vidéni, pro detekei pruhi na silnici a vypoctu polohy vozidla mezi nimi.

Nekteré spolecnosti (naptiklad Waymo, Tesla nebo Comma Al) vSak usiluji o to, aby auto-
mobily byly schopny kompletn¢ autonomniho fizeni za vyuziti mnoha senzort, jako jsou
kamery, radary a lidary. Ty maji za ukol shromazd'ovat data o svém okoli, mimo jiné detailni
informace o okolni dopravé, chodcich, ptekazkach na vozovce atd. Tyto data jsou nasledné

zpracovana palubnim pocitacem, ktery vyhodnoti situaci a u€ini potiebné akce.

Lidrem v této oblasti je prave spolecnost Tesla, ktera vyviji technologii Autopilot. Tato tech-
nologie pro§la mnoha iteracemi, kdy jesté¢ donedavna byla pro sbér dat vyuzivana kombinace
kamer a radarti. Dnes jiZ vozidla obsahuji pouze soustavu 8 kamer po obvodu vozidla, které
zajistuji 360° snimani okoli. Ziskana data jsou zpracovéna palubnim pocitaCem specialné

navrzenym pro tyto ucely, a pravé technologii Tesla Vision.

Silnice, na kterych vozidla jezdi a jejich okoli byly navrZeny pro ¢loveka, respektive pro
lidské oc¢i a organickou neurdlni sit’ — mozek proto je Tesla presvédCena, Ze spravnou cestou
pro umoznéni pln€ autonomniho fizeni je ziskavani informaci o okoli vozidla pouze pomoci
kamer a nasledné zpracovani dat pomoci pokrocilych algoritmi a hlubokych neuronovych
siti. Inovace technologie Tesla Vision tedy spoc¢iva v tom, Ze pro schopnost autonomniho
fizeni vozidla nejsou vyuZzivany radary a lidary, které maji nevyhodu v tom, Ze jsou relativné
velké a spotfebuji mnoho energie. Misto jsou vyuZivany pouze kamery, z jejichz ziskanych
dat je vytvoten takzvany vektorovy prostor, ktery obsahuje informace o prostoru okolo vo-

zidla.

1.3.1.1 Princip

U predeslych iteraci technologie Autopilot, byl kazdy snimek z kazdé kamery zpracovavan
zvlast. Tento pfistup vyzadoval velky vypocetni vykon a nebyl dostatecné robustni, protoze

zde chybél kontext ucelené¢ho obrazu ze vSech kamer.
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Nyni jsou vSak snimky z jednotlivych kamer spojeny do tzv. vektorového prostoru, coz je
4D interpretace okoli vozidla (v prostoru a ¢ase). Data z tohoto vektorového prostoru jsou
tak vyuzita pro detekci objekti, silni¢niho znaceni, nebo naptiklad predikci dalSich udalosti.

Pravé diky ndvaznosti dat v Case a prostoru jsou tyto predikce velmi piesné a konzistentni.

[4]

Detections: SingleCam -> MultiCam

R \
- - P .

g -
.

-

Obrazek 1. Porovnani predikcei vozidla [5]

Dalsi inovaci této technologie je metoda automatického znaceni objektl a struktur. Ozna-
¢ené objekty ve snimcich videa jsou vyuZity pro trénovani neuronové sité a tim zvyseni po-
kryti riznych méné Castych scénaiti, se kterymi by si vozidlo nemuselo poradit. Znaceni
bylo tradi¢né provadéno ruéné na jednotlivych snimcich videa. Tento zplisob je ¢asove
velmi naro¢ny a neefektivni. Proto byla implementovana metoda, kdy ziskana videa z flo-
tily vozidel ur€end pro trénovani jsou predana hluboké neuronové siti, ktera pro kazdy bod
(x,y) predikuje hodnotu z. Vnikaji tak body v 3D prostoru, které jsou segmentovany dle
ttid (povrch vozovky, obrubnik, horizontdlni znaceni atd.) Timto zpisobem jsou také seg-

mentovany statické objekty v okoli, naptiklad zdi.[5]

Obrazek 2. Ziskany dataset pro trénovani [5]
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Vznikaji tak obsahlé¢ datasety pro trénovani hlubokych neuronovych siti, které diky moz-
nosti ziskani specifickych zdznamu z flotily mohou byt zaméfeny na problémové oblasti a

situace. [4]

1.3.2 Deep Learning Super Sampling (DLSS)

DLSS je technologie vyvijena spolecnosti NVIDIA pro zvySeni vykonu v pocitacovych
hrach za vyuziti real-time upscalingu, tedy pfevadéni obrazu do vyssiho rozliSeni. Pro tuto
¢innost se vyuzivaji Tensor jadra na grafickych kartach fady RTX. Z Tohoto divodu je

DLSS dostupnd pouze na grafickych kartach fady RTX spole¢nosti NVIDIA.[6]

Jedna se o druh renderovani videa, pii kterém jsou jednotlivé snimky renderovany do nizsi
kvality, nez je vyzadovano a ty jsou nasledné predany neuronové siti, kterd je prevede do
vyssiho rozliseni. Diky této metod¢€ je mozno v pocitatovych hrach dosahnout vyssiho vy-

konu, avSak za cenu horsi kvality obrazu nez pfi nativnim rozliSeni.[ 7]

Prvni verze této technologie neni generalizovana, a proto je nutné neuronovou sit’ natrénovat
pro kazdou pocitatovou hru zvlast. Vstupnimi daty pro trénovani jsou tisice dvojic snimki
ze hry, kdy na jeden snimek je vZdy aplikovan 64x supersampling anti-aliasing pro zvySeni
kvality a rozliSeni. Pfi trénovani jsou tyto dvojice porovnavany a vysledkem je schopnost
neuronove sité upscalovat snimky do kvality, ktera se ptiblizuje 64x supersamplingovanému

obrazu bez artefakti, které se vyskytuji pti vyuziti jinych metod. [8]

2x ZOOM 4= 2xzooM

%

DLSS OFF
Ray Tracing - Epic, 1080p, RTX 2060

Obrazek 3. Ukazka vyrazného zvySeni FPS a kvality
pfi vyuziti DLSS [7]
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Kwvili vySe uvedenym nedostatklim byla vydana druhé verze (DLSS 2.0), ktera je jiz gene-
ralizovana tzn. neni potfeba trénovat neuronovou sit’ pro kazdou hru zvlast’. Je zde vyuzita
také vylepSena neuronova sit’ vyuzivajici tzv. Temporal Feedback. Tato metoda vyuziva po-
hybové vektory pro zvySeni ostrosti obrazu a vice konzistentnich vysledki mezi jednotli-
vymi snimky. Pfi trénovani se opét porovnavaji dvojice obrazkl s vysokym a nizkym rozli-
Senim, zde se vSak vyuzivad snimkl vyrenderovanych do 16K rozliSeni misto 64x super-

samplingovaného snimku. [7]

Obrazek 4. DLSS 2.0 [7]
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2 METODY DETEKCE OBJEKTU

Detekce objekt je metoda zpracovani obrazu, pii které se provadi analyza snimku za ucelem
nalezeni jeho casti, které odpovidaji predmétiim, nebo oblastem redlného svéta. Tyto objekty
jsou nasledné¢ klasifikovany do pfedem definovanych tfid. Vysledkem detekce objektl jsou
tedy pozice a tfidy detekovanych objektli v daném snimku. Tato data se ¢asto vizualizuji

pomoci ohranicujicich rameckl a nazvem piislusné tiidy.

Miniaturizace a Sifeni vykonnych pocitacii, dostupnost levnych a kvalitnich kamer, a piede-
v§im potieba pro automaticky sbér a analyzu dat vede k velkému zajmu o detekci a klasifi-
kaci objektl. V téchto aplikacich je klicova analyza videa a detekce pohybujicich se objekta.
Pravée pro tyto ucely se pouZzivaji algoritmy porovnavajici sekvenci snimkt (napft. algoritmus
optického toku). S analyzou objektli ve videu také souvisi jejich sledovani, které mlize za-
branovat ziskavani chybnych dat pii pocitani objektd. Této skutecnosti je vyuzito v praktické
¢asti prace, kde je implementovan algoritmus Deep SORT pro sledovani jiz detekovanych

vozidel, a tedy zabranéni jejich opétovnému zapocitani. [9]

Metod pro detekci objekti je velké mnoZstvi a jejich pouZiti zavisi na pozadované presnosti
a typu aplikace. Mezi nejjednodussi zptisoby patii prahovani, nebo pfifazovani Sablon. Dnes
se nejvice uplatnuji algoritmy vyuzivajici hluboké uceni a neuronové sité, a to predevSim

v oblasti autonomnich vozidel, medicin€, nebo prostorové orientaci. [10]

2.1 Rozdéleni algoritmii

Metody detekce objektil se daji rozdélit do dvou hlavnich kategorii. Prvni kategorie obsahuje
tradi¢ni techniky, které nevyuzivaji hlubokého uceni neuronovych siti. Tyto algoritmy se
dale déli dle zptsobu detekce objektli (vyuzivajici ptiznaky, vzory, nebo pohyb) viz. Obra-
zek 5. Patii zde naptiklad algoritmus Viola-Jones, nebo HOG. Do druhé kategorie spadaji
algoritmy cisté vyuzivajici hluboké uceni a neuronové sité. Tyto algoritmy jsou relativné
nové a v dnesni dob¢ také nejpouzivanéjsi, predevsim diky jejich rychlosti a pfesnosti. Dale

se déli na jednofazové a dvoufazové.
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4 A

Detekce
‘ objektl
o J—\ e Al
Tradi¢ni ng.(’)l’lltmy .
| A ‘ vyuzivajici hluboké
algoritmy "
uceni
fi J;\ o J;\ fi J;\ o J;\ fi J;\
‘ Vyvt.!zwajlu | Vyuzwajla ‘ Vyuzivajici |Jednofézové ‘ Dvoufazové
pfiznaky Sablony pohyb
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Vyuzivajici VyuZzivajici
‘ tvary | barvy

Obrazek 5. Rozd¢leni druht algoritmi pro detekei objektt

2.2 Tradi¢ni algoritmy

Algoritmy v této kategorii slouZzi k ziskani ptiznakovych dat z obrazu, které se dale ptedaji
klasifika¢nimu algoritmu, ktery tato ziskana data vyhodnoti a ptidé€li jednu z piedem defi-
novanych tfid. Piikladem algoritmu pro klasifikaci mize byt algoritmus SVM neboli metoda

podpiirnych vektort.

Obecné funguji na principu hledani vlastnosti obrazu, které odpovidaji hledanym objektim.
Muze se jednat o skupiny hran, bodi, nebo pixelti. Mezi zastupce této kategorie patii napfi-

klad algoritmus HOG, nebo Viola-Jones detektor vyuzivajici Haar charakteristiky.[9][10]

Nize jsou uvedeny ptiklady nejpouzivanéjSich metod z této kategorie.

2.2.1 Viola-Jones detektor

Motivaci pro vytvoreni Viola-Jones detektoru bylo vyfeSeni problému detekce obliceje.
Jedna se o prvni algoritmus pro tuto problematiku pracujici v redlném case. Této rychlosti
je dosaZzeno mimo jiné diky vyuziti tzv. Haarovych ptiznakl. Detektor je mozné vyuzit pro
detekci rtiznych objektt, je vSak potieba pfedem vytvotit Haarovy kaskady pro ptisluSnou
ttidu objektd. Mezi nejvetsi vyhody patii jiz zminéné zpracovavani v redlném Case a vysoka

piesnost detekei.
Algoritmus se skladé ze ¢tyt hlavnich krokt:

1. Ziskani Haarovych ptiznakl

2. Vytvoteni integralniho obrazu
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3. Trénovani s vyuzitim AdaBoost algoritmu

4. Kaskadové klasifikatory

2.2.1.1 Ziskani Haarovych priznaki

Viola-Jones detektor vyuziva nékolik druhii Haarovych ptiznakl. Jedné se o ptfiznaky se
dvéma, tfemi, nebo ¢tyfmi obdélniky. Hodnota téchto obdélniki odpovida rozdilu v jasu

svétlych a tmavych oblasti daného ptiznaku.

Hodnota ptiznaku se dvéma obdélniky se vypocita jako rozdil mezi sumou dvou obdélniko-
vych oblasti o stejné velikosti. Hodnota ptiznaku se tfemi obdélniky se ziskd ze sumy dvou
vnéjSich obdélnikl odectené od sumy hodnot v obdélniku prostfednim. Pro ziskani hodnoty

¢tvrtého priznaku je nutné od sebe odecist sumy part diagonalnich obdélniki. [11]

-

A B C D

Obrazek 6. Zakladni druhy Haarovych ptiznaku [3]

Pro natrénovani klasifikatoru je potteba velké mnozstvi pozitivnich (s obliceji) a negativnich
(bez oblicejtr) snimku. Z téchto snimki se dale ziskaji ptiznaky pomoci zakladnich Haaro-
vych ptiznakil zobrazenych na obrazku vyse. Hodnota téchto ptiznaki se ziskd odectenim

sumy pixell pod bilym obdélnikem od sumy pixeld pod ¢ernym obdélnikem.

2.2.1.2 Vytvoieni integralniho obrazu

Integralni obraz je zptsob reprezentace obrazu, kdy hodnota kazdého bodu x, y predstavuje

sumu vSech predchozich bodil v integralnim obraze smérem nahoru a doleva:
i(x,y) = Z i(x'y") (2)
x'<x,y'<sy
kde ii(x, y) je hodnota integralniho obrazu a i(x, y) hodnota ptivodniho obrazu.

Pokud v integralnim obrazu oznac¢ime jakoukoliv oblast obdélnikem, mizeme jednoduse
zjistit sumu bodi oblasti sectenim jeho hodnot v rozich. Této skute¢nosti se vyuziva pfi zis-

kavani pfiznakii obrazu, kdy je potieba odecitat sumy dvou, nebo vice obdélnikti od sebe.
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Pouziti integralniho obrazu tedy umoziuje vysokou rychlost a tim i zpracovani dat v realném

Case.

2.2.1.3 Trénovani s vyuzitim AdaBoost algoritmu

Kwvtli velkému poc¢tu moznych piiznakt v kazdém snimku a zrychleni procesu vyhodnoco-

vani se vyuziva algoritmus AdaBoost, ktery ma za kol vybrat nejvhodnéjsi ptiznaky pro

trénovani a trénovat kaskadové klasifikatory, které tyto ptiznaky vyuzivaji.

Algoritmus AdaBoost [11]:

1.

Snimky pro trénovani (xq,y;) ... (xn, V) jsou oznaéeny y; = 0 negativni vzorky a

y; = 1 vzorky pozitivni.

e . : 1 1
Inicializuji se vahy s hodnotami w, ; = 7 Proy; = ODaw,; = 5 Pro yi = 1, kde

hodnoty m a / oznacuji pocet negativnich a pozitivnich vzork.

Prot=1,..,T:
a. Normalizace vah w, ; « =t
’ j=1Wt,j
b. Pro kazdy ptiznak j se trénuje klasifikator /;, ktery mliZze vyuZivat pouze je-
den ptiznak. Chyby jsou vyhodnoceny s ohledem na
Wt,€j=Z,Wi|hj(xi)—}’i| (3)

l
c. Vybrani klasifikatoru 4, s nejmensi chybou.
d. Aktualizace hodnoty vah w,,; = wt_l-ﬁtl ¢ kde B, = 16—’; a e; = 0 pokud

—¢t

vzorek x je spravné klasifikovan, jinak e; = 1.

4. Konecny silny klasifikator je definovan jako:

kde a; = logﬁl

1
1 Xt=1ache(x) = 72?:1 ai

h(x) =
) 0 jinak

(4)

t
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2.2.1.4 Kaskddové klasifikatory

Oblicej, ktery chceme detekovat Casto tvoii pouze malou ¢ast obrazu. Z toho to diivodu se
vyuzivaji kaskadové klasifikatory, které maji za ukol zredukovat pocet vzorkl. Skladaji se
z vice krokl obsahujicich silny klasifikator z algoritmu AdaBoost, které vyhodnocuji casti

obrazu.

Kontroluji, zda dana ¢ast obrazu obsahuje naznak ¢asti oblic¢eje, nebo ho neobsahuje viibec.
Pokud vybér obrazu zcela jisté ¢ast obli¢eje neobsahuje, je tento vzorek vyfazen. V opacném
ptipadé je vzorek ptedan dal§imu kroku pro zpracovani. Vzorek obsahujici oblast obliceje je

takovy, ktery uspésné projde vSemi kroky kaskadového klasifikatoru. [13]

All subwindows

Stage n

[Detect
face

Rejected subwindows

subwindow

Frame image

Obrazek 7. Proces funkce kaskadového klasifikatoru vyuZzivajici

Haarovy pfiznaky [12]

2.2.2 Porovnavani $ablon

Detekci objektli zaloZzenou na porovnavani Sablon je mozno pouzit, pokud je k dispozici Sa-
blona (obraz) hledaného objektu. Tato Sablona je vyuZivana pro porovnani s aktualn¢ vybra-

nou oblasti vstupniho obrazu s cilem nalezeni shody. [10]

2.2.2.1 Naivni porovndavani Sablon

Jedna se o nejjednodussi verzi tohoto algoritmu. Spociva v porovnani Sablony, t(x,y), kde
(x, y) predstavuji souradnice pixeld Sablony se v§emi ¢astmi vstupniho obrazu s(x,y). Pti
kazdém porovnani se vypocita hodnota podobnosti mezi Sablonou a aktualné vybranou ¢asti
vstupniho obrazu. Pixely s nejvyssi hodnotou podobnosti ve vysledném poli odpovidaji ¢asti

hledan¢ sablony.
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Obrazek 8. Priklad Sablony (A) a vstupniho
obrazu (B) [14]

Tato metoda je vhodné pouze tehdy, pokud Sablona ptesné odpovida hledanym objektiim,

tzn. objekty ve vstupnim obraze maji stejnou velikost a thel viici kamefe jako Sablona. [15]

2.2.2.2 Porovnavani Sablon s vyuZitim normované vzdjemné korelace

Normovana vzajemnd korelace (NVK) je v soucasnosti jednou z nejpouzivanéjSich metod
pro ziskavani miry podobnosti pfi porovnavani Sablon, a to pfedev§im pro nezavislost vy-
sledkt na linearnich zménach jasu vstupniho obrazu. Jedna se o sumu parovych multiplikaci
odpovidajicich pixeld Sablony a obrazu. Vysledkem této metody je mira podobnosti v roz-
mezi od 0 do 1. To znamen4, Ze hodnota dvou shodnych obrazli bude 1. Pro ziskani piesng&j-
Sich vysledki se Casto pracuje s obrazy, na kterych byl aplikovan detektor hran, nebo byly

prevedeny do stupni Sedi.

Sablona Vstupni obraz = NVK

0.417

RS
—_— | 0.553

[ « | E 2 0.844

Obrazek 9. Hodnoty NVK v zavislosti
na podobnosti [14]

Diky témto vlastnostem ma metoda mnohem S$ir§i vyuziti a netrpi tolika nedostatky jako
predchozi varianta. Stale vSak pietrvavaji problémy s nachylnosti na zménu méfitka a rotaci,
to znamena, ze pokud bude hledany objekt v obrazu pootocen, nebo mit odliSnou velikost,

nemusi byt detekovan. [15]
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2.23

Obrazek 10. Vizualizace hodnot NVK

— svétlé pixely znaci vyssi podobnost,

tmavé nizsi [14]

Histogram orientovanych gradienti

HOG je deskriptor pfiznakl plivodné vytvofeny pro detekci postav. Princip této techniky

spociva v tom, ze vzhled a tvar objektu v ramci obrazu 1ze popsat sméry hran, nebo pomoci

rozlozeni gradientll intenzity pixeld. Velikost gradientt je nejvetsi praveé v okoli hran a rohd,

a to v diisledku nahlé zmény intenzity pixeld. Histogramy sméri gradientl se proto pouzivaji

jako ptiznaky deskriptoru. Ziskané deskriptory dale slouZi k samotné detekci objekti za vy-

uziti nékterého z algoritmi strojového uceni. Spole¢né s HOG se ¢asto pro detekci objektii

vyuziva metoda podptrnych vektort (SVM). [16]

2.2.3.1 Vypocet deskriptoru [16] [17]

1.
2.

Normalizace snimku

Snimek se rozdé€li do bunék (napiiklad 8x8) a pro kaZzdou se vypocitd smér a velikost
gradientu.

Gradienty jednotlivych bun¢k se rozdé€li a sectou dle thli do 9 skupin v rozmezi 0—
180°. Tim dojde ke zredukovani hodnot z 64 na 9.

Histogram je normalizovan pomoci gradientli bun¢k ve stejném bloku (skupina sou-
sednich bunék). Pro normalizaci se vyuzivaji rizné normy, napiiklad norma L;:

v
Ve ———

(vl + o) (3)
kde e je kladna konstanta zabranujici dé€leni nulou u blokli neobsahujici gradienty.

Vysledny deskriptor je ziskan spojenim vSech normalizovanych histogramt do jed-

noho.
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Histogram of Oriented Gradie

Input image

Obrazek 11. Vizualizace ziskaného deskriptoru [18]

2.2.4 Opticky tok

Metoda optického toku detekuje pohybujici se objekty pomoci zdanlivého pohybu pixela
v sérii snimkt videa, za predpokladu, ze sousedici pixely maji podobny pohyb a jejich in-
tenzita mezi snimky je neménnd. Algoritmus vytvofi pole vektorti, kde kazdy vektor pred-
stavuje pixel obrazu. Tyto vektory znazorfiuji rychlost a smér pohybu pixeld mezi jednotli-

vymi snimky. [19]

QATAR &

Obrazek 12. Vizualizace vektorti optického toku a nasledna segmentace objekti
[20]
2.2.4.1 Vypocet vektoru optického toku

Pixel I1(x, y, t) znaci intenzitu pixelu na soufadnicich (x,y) v ¢ase t. Pohyb tohoto pixelu
mezi jednotlivymi snimky je vyjadien jako (dx,dy). Za predpokladu, Ze intenzita pixeld

mezi snimky je konstantni, plati nasledujici rovnice:
1(x,y,t) =1(x +dx,y + dy, t + dt) (6)

Poté se pomoci aproximace pravé strany s vyuzitim Taylorovy fady ziskd samotna rovnice

optického toku:
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fxu+fyv+ft=0 (7)

_dx o _ Ay _9 _ 9 - ‘ : - %
kde u = V= frx = Pk fy = 3y 150U gradienty snimku a f; je gradientem Casu.

[19][21]
Vysledkem je rovnice (u, v), ktera kvili dvéma neznamym veli¢indm nema feseni. Pro zis-

kani vektoru toku (u, v) se vyuzivaji riizné metody, napf-.:

e [ucas-Kanade

e Horn-Schunck

Jedna z nejpouzivanéj$ich metod, Lucas-Kanade pfedpokladd, Ze pohyb pixelu mezi snimky
je relativné maly a konstantni s jeho okolim a aplikuje rovnice optického toku pro vSechny

pixely v této oblasti. [21]

Po ziskani vektort optického toku nastdva tzv. post-processing, pii kterém je z vysledného

binarniho obrazu odstranén Sum a aplikovana segmentace.

Nevyhoda této metody je nutnost vypoctu vektort v kazdém snimku videa a tim padem velka
vypocetni naro¢nost, na druhou stranu je ale relativné pfesna a ptfinasi informace o pohybu

objektu a moznost jeho sledovani. [9] [22]

a

Obrazek 13. Segmentovany binarni obraz (a) Detekovany objekt

v ptivodnim snimku (b) [21]
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2.3 Algoritmy vyuZzivajici hluboké uceni

Na rozdil od predeslé kategorie jsou algoritmy vyuZzivajici hluboké uceni a neuronové sité
tzv. End-to-End. Jinymi slovy zastavaji funkci extrakce ptiznakl z obrazu a zaroven prova-
déji klasifikaci. Diky tomu jsou tyto metody dnes velmi popularni a zastupce této kategorie

je také pouzit v praktické ¢asti prace (YOLO algoritmus).

Algoritmy ptedavaji vstupni obraz konvolu¢ni neuronové siti, kterd na zaklad¢ predtrénova-
ného modelu analyzuje ptiznaky a klasifikuje detekované objekty. Pii pouziti téchto metod

jsou dvé moznosti postupu. [23]

e Prvni moznosti je vyuziti modelu, ktery byl pfedtrénovan na jednom z dostupnych
datasetl. Tento pfistup vyrazné urychluje vyvoj, nelze ale pouzit ve vSech ptipadech.
Datasety, na kterych jsou modely trénovany nemusi obsahovat tfidy objekt, které
jsou vyzadovany, a proto je nutné vyuzit druhou moznost, a to natrénovani vlastniho
modelu.

e Vytvoreni vlastniho modelu Casto také vyzaduje vytvoreni vlastniho datasetu vstup-
nich obrazi, které jsou pouZity pro trénovani. Tento proces miZe byt zdlouhavy, po-
kud chceme dosahnout dostate¢né piesného a robustniho modelu, ktery si umi pora-
dit se zhorSenymi podminkami (naptiklad detekce dopravniho znaceni pii Spatnych

svételnych podminkach).

MACHINE LEARNING

MANUAL FEATURE CAR v
EXTRACTION CLASSIFICATION

— TRUCK X
& — 7 £ —+ MACHINE LEARNING
J :

BICYCLE X

DEEP LEARNING

CAR v

CONVOLUTIOMAL NEURAL NETWORK [CNN)

[ LEARNED FEATURES 9547 TRUCK x
) %
ry - | . .

2%

BICYCLE X

Obrazek 14. Rozdil mezi tradicnimi algo-
ritmy a algoritmy vyuzivajici hluboké uceni
[23]
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2.3.1 Dvoufazové a jednofazové neuronové sité

Jak uz nédzev napovida, dvoufdzové neuronové sité se skladaji ze dvou hlavnich kroku.
V prvni fazi probéhne identifikace oblasti obrazu, ve kterych se mize nachazet objekt a ve
druhé fazi jsou objekty v navrhovanych oblastech klasifikovany. Piikladem takové neuron-

ov¢ sité muze byt napiiklad R-CNN. Vyhoda dvoufazového ptistupu spociva ve velmi pies-

S 24

Classification
Features

}'* o
5 Layers
= | I

ROIs

Region proposal function
Bounding box
rafinement layer

Feature Exiractor Object Classification

Obrazek 15. Architektura dvoufazové sité Fast R-CNN [24]

Zatimco dvoufazové sité nejprve identifikuji kandidaty a nasledn¢ klasifikuji objekty, v jed-
nofazovych sitich konvolu¢ni neuronova sit vytvaii ptredpovédi objekti pro oblasti napfi¢
celym obrazem. Z té€chto pfedpovédi jsou poté ziskany pozice a tfidy detekovanych objektt.
Zastupcem této kategorie je algoritmus YOLO. Hlavni vyhoda jednofazovych siti je v rych-
lej$im zpracovani, a tedy mensSich narocich na vypocetni vykon, mize to byt ale na ukor

ptresnosti detekce objektil. [24]

\
YOLO CNN |
Network

" Predictions

Obrazek 16. Architektura jednofazové sit¢ YOLO [24]

2.3.2 R-CNN

Region-based Convolutional Neural Networks byl poprvé predstaven v roce 2014 jako
dvoufazovy detektor. Jedna se o jednu z prvnich uspésnych metod vyuzivajici hluboké

uceni a neuronové sité a také prvni algoritmus z rodiny R-CNN.
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V prvni fazi se pomoci algoritmu selektivniho vyhledavani ziska ze vstupniho snimku mno-
zina az 2000 z4jmovych oblasti, u kterych je Sance, Ze obsahuji objekt. Ve druhé fazi jsou
jednotlivé zdjmové oblasti transformovany do definovaného tvaru a predany do konvolucni

neuronove sité, ktera vygeneruje ptiznakovy vektor pro naslednou klasifikaci pomoci SVM.

R-CNN: Regions with CNN features

2 warped region
Y — T i H

4

% B person? yes.
:

tvmonitor? no.

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

Obrézek 17. Workflow dvoufazové sit¢ R-CNN [26]

Pro zvySeni vykonu lokalizace se vyuziva regrese ohraniceni objektu, kdy po zpracovani
vektoru pomoci SVM je vygenerovano nové ohraniceni specifickym SVM pro piedpovéze-
nou tfidu. Protoze model Casto vytvari vice ohrani¢eni pro jeden objekt, vyuziva se metoda
Non-max suppression pro nalezeni lokalniho maxima, ¢imz se vyfiltruji duplicitni ohrani-

¢eni na zéklad€ duvery (confidence).

Algoritmus R-CNN pfinesl vyrazné zvySeni piesnosti detekce objektl, kdy na datasetu
PASCAL VOC 2010 dosahl 53,7 % mAP. Pro predstavu, algoritmus vyuzivajici metodu
bag-of-visual-words (na principu bag-of-words — jedna se o reprezentaci obrazu skupinou
ptiznaki), ktery byl testovan na stejném datasetu dosahoval 35,1 % mAP. Tento model ma
1 své nedostatky, a to pfedevs§im velkou vypocetni naro¢nost z dlivodu nutnosti extrakce
ptiznakt v kazdé ze 2000 zajmovych oblasti. Z tohoto ditvodu tedy nelze R-CNN pouzit
pro detekci objektli v realném Case. DalSim problémem je fakt, Ze metoda se sklada ze tii

oddélenych fazi, které se musi samostatné natrénovat a optimalizovat. [25][26]

2.3.2.1 Fast R-CNN

Metoda Fast R-CNN, ptedstavena v roce 2015 fesi vySe uvedené nedostatky R-CNN. Pro
usnadnéni trénovani a optimalizaci algoritmu je zde misto tfi oddélenych fazi pouze jedna
faze. I v této metode¢ je aplikovan algoritmus selektivniho vyhledavani pro ziskéni kandidat-
nich oblasti, vektor ptiznak jiz ale neni extrahovan z kazdé oblasti zvlast. Misto toho jsou
vSechny kandidatni oblasti agregovany a piedany konvolu¢ni neuronové siti pro doptedny
prachod celym snimkem najednou. Vysledkem je soubor ptiznakii celého snimku (Conv fe-

ature map), ktery je vyuzit v nasledujicim kroku (Rol pooling layer), kdy jsou pftiznaky
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transformovany do vektord o potfebném tvaru pro plné€ propojené vrstvy, které nasleduyji.
Pro klasifikaci je misto SVM vyuzita Softmax metoda, jejiz vysledek je jednim z vystupt
algoritmu. Druhy vystup je z metody regrese ohranic¢eni objektu a jedna se o soufadnice rohti
ohranicujiciho ramecku.

Outputs: beX
softmax regressor

Aol FC FC
pooling

layer D DFCDS

Rol feature
vector For each Rol

Obrazek 18. Architektura modelu Fast R-CNN [27]

Diky nahrazeni tfi modelil za jeden a predavani celého snimku konvolu¢ni neuronové siti je
tato metoda az 20x rychlejsi nez jeji predchiiddce, R-CNN (viz. Obrazek 20 na konci kapi-
toly). Rychlost vsak stale neni dostacujici pro vyuziti v aplikacich pracujicich v redlném
Case. I pfes vyreseni problému s opakujicimi se vypocCty pii ziskavani ptiznakt a zefektiv-
néni architektury modelu, je zde stale vyuzivana metoda selektivniho vyhledéavani, ktera je

casove a vypocetné velmi narocna.[25][27][28]

2.3.2.2 Faster R-CNN

Faster R-CNN z roku 2016 fesi posledni velky problém Fast R-CNN, a to sice vyuzivani
algoritmu selektivniho vyhledavani pro ziskavani zajmovych oblasti. Funkce této metody je
nahrazena vrstvou RPN, kter4 je obsaZena v neuronové siti. Princip je stejny jako u Fast R-
CNN, zde jsou ale zajmov¢ oblasti ziskany pomoci vrstvy RPN, jejimz vstupem je obraz a
vystupem je soubor zajmovych oblasti. Tyto oblasti jsou dale piedany do vrstvy Rol pooling

pro transformaci do poZadovaného tvaru a naslednou klasifikaci a regresi ohrani¢eni objektu.
Diky integraci ziskavani zdjmovych oblasti ptimo do neuronové sité je tento model mnohem
rychlejsi a vypocetné méné narocny nez jeho predchidci (viz. Obrazek 20.). Proto je také

pouzitelny v aplikacich pracujicich v realném case. [25][28]
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., classifier

Rol pooling

proposalsi = ;
Region Proposal Networky
feature maps

conv layers I

Obrazek 19. Architektura Faster
R-CNN [28]

R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Obrazek 20. Porovnani potifebného Casu (s)
pro detekci objektu u jednotlivych algoritmil
z rodiny R-CNN [29]

2.3.3 You Only Look Once (YOLO)

Algoritmus YOLO byl vytvoteny za ucelem detekce objektii v redlném case a je jednim
z prvnich, ktery se fadi do kategorie jednofdzovych detektorti. Na rozdil od jinych metod
tedy vyuziva pouze jednu neuronovou sit’ pro cely proces. Lisi se také ve zplisobu detekce
objektil, protoZe neuronova sit’ zpracovava obraz jako celek a ziskava tak globalni kontext,

ktery déle ovliviiuje ptedpovédi objektii.[30]

V tomto algoritmu je vyuzito metriky loU, kterd udava ptesnost predikovaného ohranic¢eni
objektu oproti realnému ohranic¢eni. Hodnota IoU je rovna 1, pokud je predikované ohrani-

¢eni totozné s realnym ohranic¢enim. [31]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 32

Vstupni obraz se nejprve rozdeli do miizky SxS bunék, s tim, Ze buiika je odpovédna za
piipadnou detekci, pokud se v ni nachézi stied dané¢ho objektu. Kazda buiika ptredpovida B
soutfadnic ohraniceni objektl, skore duvery (confidence), které se ziska vynasobenim prav-
dépodobnosti spravné detekce objektu a hodnoty IoU. Pokud burika obsahuje objekt, tak se
také ptredpovida C pravdépodobnosti tfid, které jsou nezavislé na poctu predikovanych ohra-
niceni.

Jeden obraz tedy miZe obsahovat celkem SxSxB ohraniceni, ktera se piekryvaji a je potfeba
je vyfiltrovat. Pro tento ucel je vyuzita metrika IoU, kdy je pro kazdy detekovany objekt

ponechéna pouze predikce s nejvyssi hodnotou IoU.

S X S X B bounding boxes

confidence = Pr{object) x loU(pred, truth)
| Bounding boxe

Class probability map

Final detections

Pr(Class,| object)

Obrézek 21. Princip modelu YOLO [30]

Nejvétsi vyhoda algoritmu YOLO spociva v jeho rychlosti a zaroven piesnosti detekce. Na
datasetu PASCAL VOC 2007 dosahoval piesnosti 63,4 % mAP pii 45 snimcich za
sekundu, coZ je vice nez dostacujici rychlost pro potieby aplikaci pracujicich v redlném
case. Pro porovnani, metoda Faster R-CNN ZF m4 na stejném datasetu podobnou piesnost,

62,1 % mAP, ale rychlost pouze 18 snimku za sekundu. [30][32][33]

2.3.3.1 YOLOv2

YOLOV2 vylepSuje ptivodni implementaci algoritmu YOLO pro zvySeni piesnosti detekce

objektli a snizeni mnozstvi lokaliza¢nich chyb.

Mezi hlavni vylepSeni patii zvySeni rozliSeni klasifikatoru z 224x224 na 448x448 pixelq,
coz vedlo ke zvySeni vykonu u vstupnich obrazii s vy$Sim rozliSenim. Dale byly pIné pro-
pojené vrstvy nahrazené tzv. anchor boxy, které slouzi pro pfedpovidani ohraniceni objektt,

podobné jako v algoritmu Faster R-CNN. Pfi trénovani se nyni vyuzivaji snimky o rozliSeni
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416x416, pro ziskani liché¢ho poc¢tu bunck a tim i stfedové burnky. Tato bunika umoziuje

rychlejsi detekei velkych objektt ve stiedu obrazu, které se zde ¢asto nachazeji.[33][34]

2.3.3.2 YOLOv3

Tento model z roku 2018 aplikuje dalsi vylepseni a poznatky na piedchozi verzi algoritmu,

YOLOV2.

Jednou z hlavnich zmén je nahrazeni funkce Softmax pro predikci tfid za metodu Binary
cross-entropy loss, kterd umoznuje efektivni vyuziti u datasett, které¢ obsahuji tfidy nadra-
zen¢ jinym tiidam (napiiklad muz a osoba). Pti aplikaci tohoto modelu jsou tak ziskéna de-

tailn¢j$i data o objektech, které se ve vstupnim obraze nachdzeji.

Je zde také aplikovana vicestupnova predikce, kdy jsou ohraniceni objekti postupné predi-
kovana ve tfech rtiznych rozliSenich. Diky tomu je k dispozici vice kandidati ohraniceni

objektu.[33][35]

2.3.3.3 YOLOv4

Jedna se o modifikovanou verzi modelu YOLOvV3, ktera implementuje nové techniky a dale
optimalizuje algoritmus pro zvyseni vykonu. Pfikladem muze byt vylepSena augmentace dat
pfi trénovani modelu, ktera zajisti vEtsi robustnost a lepsi vysledky pii detekei objektt. Tato
verze dale umoziuje relativn€ snadné a rychlé natrénovani vlastniho modelu na konzumnich

grafickych kartach jako je NVIDIA RTX 2080Ti.

Diky témto vylepSenim dosahuje model az dvakrat vy$siho vykonu nez algoritmus Efficient-
Det. Je také idedlni pro detekci objektl v redlném case, diky vysoké snimkové frekvenci,

ktera se pohybuje okolo 65 FPS na grafické karté¢ NVIDIA Tesla V100. [36]
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3 KNIHOVNA OPENCV

OpenCV je knihovna s otevienym zdrojovym kodem pro pocitaCové vidéni, strojové uceni
a zpracovani obrazu. Byla vytvotfena pfedevsim pro usnadnéni implementace metod pocita-
¢ového vidéni v komerénich produktech a také za ucelem zpracovavani dat v redlném case,
coz je v dnesnich systémech velmi dulezité. To je umoznéno mimo jiné diky podpote hard-
warové akcelerace pomoci technologii IPP pro procesory spole¢nosti Intel a CUDA pro gra-

fické karty spole¢nosti NVIDIA.

Jedna se o velmi rozsahlou knihovnu, ktera v souc¢asnosti zahrnuje pres 2500 optimalizova-
nych algoritmi pocitacového vidéni a strojového uceni. Obsahuje jak tradi¢ni algoritmy,
které se pouzivaji naptiklad pro vyhlazovéani obrazu, ¢i odstraniovani Sumu, tak i nejmoder-

né&jsi algoritmy vyuzivajici neuronové sité napiiklad pro detekci a sledovani objekta.

Vyvoj knihovny OpenCV zapocal ve spolecnosti Intel v roce 1999 za ucelem zvySeni vy-
konu aplikaci pracujicich s obrazovymi daty. Na zacatku byly stanoveny cile, které udavaly
smér dalSiho vyvoje knihovny. Jednalo se pfedev§im o vytvofeni knihovny s otevienym
zdrojovym kodem, kterd by byla dostatecné robustni a optimalizovana pro zakladni techniky
pocitacového vidéni a umoznovala tak efektivni vyzkum v této oblasti. Dalsi cile kladly da-
raz na usnadnéni vytvafeni Citelného a pienositelného kodu. V roce 2006 byla po vice nez

Sesti letech vyvoje vydéana prvni oficidlni verze 1.0. [37]

Knihovna byla piivodné vytvotena pro pouziti v jazyce C++, nyni existuji oficidlni rozhrani
také v jazycich Python, Java a MATLAB. Dale existuji knihovny a wrappery, které¢ umoz-
nuji pouziti OpenCV v dalSich jazycich, jedna se napiiklad o OpenCV js [38] pro JavaScript,
nebo EmguCV [39] pro jazyk C#. Oficidlni rozhrani jsou dostupnd na vétSin€ soucasnych
operacnich systému, jako jsou napiiklad Windows, Linux, nebo macOS. Knihovna je také

vyuzitelna na mobilnich zatizenich s operacnimi systémy Android a iOS.

Diky velkému mnozstvi algoritmli a funkci pokryvajicich techniky pocitacového vidéni a
zpracovani obrazu, otevienému zdrojovému kodu a podpoie mnoha programovacich jazykt
a platforem je dnes OpenCV nejpouzivangjsi knihovnou pocitacového vidéni. Alternativ
s podobné rozsdhlym obsahem a rozsifenosti neni velké mnozstvi a kazda ma své vyhody a

nevyhody oproti OpenCV, vybrané knihovny jsou predstaveny v kapitole 4. [37][40]

OpenCV ma modularni strukturu a sklada se z 8 hlavnich modult: [40]
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e Jadro (core) — zédkladni modul, definuje struktury a funkce vyuzivané v dalSich mo-
dulech.

e Zpracovani obrazu (imgproc) — modul pro zpracovani obrazu, ktery obsahuje me-
tody pro filtrovani a transformaci obrazu, zmény barevného spektra.

e Analyza videa (video) — obsahuje funkce pro analyzu videa, jako jsou napftiklad al-
goritmy pro sledovani objektl, ptedpovidani pohybu, nebo rozdilu pozadi.

o Kalibrace kamery a 3D rekonstrukce (calib3d) — modul se sklada z funkci pro
ruzné urovn¢ kalibrace a nastaveni kamery, 3D rekonstrukce a dalSich.

e 2D priznakovy framework (features2d) — zde se nachazi predev§im detektory a
deskriptory ptiznakt, naptiklad SIFT, nebo FAST.

o Detekce objekti (objdetect) — obsahuje algoritmy pro detekci objekti a QR kodu,
patii zde naptiklad HOG a kaskadovy klasifikator Viola-Jones.

e HighGUI (highgui) — modul pro vytvafeni jednoduchého uzivatelského rozhrani,
napiiklad pfi zobrazovani videa ¢i obrazku.

e Video I/O (videoio) — obsahuje funkce pro préci s videem a riznymi kodeky.

3.1 Vybrané metody a funkce

NiZe jsou predstaveny vybrané metody a funkce vyuzivané mimo jiné v oblasti detekce ob-

jektl v readlném case.

3.1.1 Zakladni operace

Mezi zakladni operace lze zatadit praci se soubory, predev§im nacitani a ukladani obrazo-
vych dat. Pro tyto ucely knihovna obsahuje funkce imread() a imwrite(). Je nutno po-
dotknout, ze OpenCV nacita obrazky v barevném prostoru BGR misto dnes tradicniho RGB,
proto je nutné provést prevod pro spravné zobrazeni. Nactené obrazky nasledné lze zobrazit
diky modulu HighGUI pomoci imshow(). Pti zobrazovani obrazka je také nutné vyuzit

funkce waitKey(), diky které ziistane okno s obrazkem oteviené, dokud jej uzivatel nezavte.

Po nacteni obrazovych dat je ¢asto nutné provést transformaci do pozadovaného tvaru pro
dalsi zpracovani. K tomu slouzi funkce resize() se vstupnimi parametry pro zdrojovy obra-

zek a pozadovanou Sitku a vysku v pixelech.
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Zdrojovy kod 1. Zéakladni operace

img = cv2.imread('image.png"')
img = cv2.resize(img, (150,150))
cv2.imshow( 'Image', img)

cv2.waitKey()

Jak bylo vyse uvedeno, pro spravné zobrazeni nactenych obrazki je nutny prevod barevného
prostoru. Pro tyto Gcely slouzi funkce cvtColor() se vstupnimi parametry pro zdrojovy obra-
zek a druhem ptevodu. Pokud je potieba obrazek ptevést do prostoru v odstinech Sedi, ktery
se Casto vyuziva praveé pii detekci piiznakd a podobnych operacich, lze provést konverzi
pfimo pii nacitdni obrazku, a to pfidanim volitelného parametru (. Knihovna ov§em nabizi i

dal$i barevné prostory jako jsou napiiklad BGR, nebo HSV.

Zdrojovy kod 2. Zména barevného prostoru

cv2.imread('image.png', 0)

cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_GRAY2RGB)

img

img

cv2.imshow('Image', img)

cv2.waitKey()

V praktické ¢asti bakalarské prace jsou tyto funkce vyuzity pro nacitani ulozen¢ho snimku
z kamery jako pozadi v prvku uZivatelského rozhrani a také pro zménu velikosti snimkut

zivého pienosu.

3.1.2 Funkce pro kresleni

Ziskana data, naptiklad ohraniceni objekti je Casto potfeba vizualizovat ptimo ve snimcich.
Pro tyto tcely je implementovano mnoho funkci, které¢ umoziuji kresleni usecek, polygoni,
zakladnich geometrickych tvart a také ptidavani textu. Tyto funkce maji zpravidla vstupni
parametry pro obraz, soufadnice bodu, tloustku ¢ary, barvu a v piipad¢ textu také font a jeho
velikost. Pokud ma parametr pro tloustku ¢ary hodnotu -1, bude vysledny ttvar vyplnén

vvvvvv

metrt definujici tvar vysledného obrazce.

Vzhledem k tomu, Ze obrazek je vicerozmérné pole hodnot, je také mozné editovat ptimo
toto pole za vyuziti indexace. Tento zpiisob editace obrazu se hodi napiiklad pii aplikaci

masky na konkrétni ¢ast obrazu, nebo ofiznuti. [41]
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Zdrojovy kéd 3. Funkce pro kresleni [41]

# Vytvoreni prazdneho obrazu

img = np.zeros((512,512,3), np.uint8)

# Diagonalni modra cara s tloustkou 5 px

cv2.1line(img, (0,0),(511,511),(255,0,0),5)

# Zeleny ctverec umisteny v levem hornim rohu
cv2.rectangle(img, (384,0),(510,128),(0,255,0),3)

# Vyplneny cerveny kruh s polomerem 63 px

cv2.circle(img, (447,63), 63, (0,0,255), -1)

# Elipsa

cv2.ellipse(img, (256,256),(100,50),0,0,180,255,-1)

# Polygon definovany pomoci pole bodu

pts = np.array([[10,5],[20,30],[70,20],[59,10]], np.int32)
pts = pts.reshape((-1,1,2))
cv2.polylines(img, [pts], True, (0,255,255))

# Text s definovanym fontem a typem cary

font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX
cv2.putText(img, 'OpencV', (10,500), font, 4,(255,255,255),2,cv2.LINE_AA)

Obrazek 22. Vysledny

obrazek po pouziti funkci

pro kresleni [41]

V praktické ¢asti je pomoci kresleni aplikovana maska, ktera zabranuje nechténym detek-
cim vozidel ve zvolenych ¢astech obrazu. Pomoci kreslicich funkci jsou taky v obrazu vi-

zualizovany detek¢ni oblasti a trasy jednotlivych vozidel.
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3.1.3 Praces videem

Pro praci s videem jsou dostupné dvé¢ hlavni funkce, VideoCapture() a VideoWriter(). Prvni
z uvedenych funkci slouZzi pro otevirani video soubort z uvedené cesty a také umoznuje pii-
stup k webkamete. Protoze video je vlastné sekvence jednotlivych snimkt, zpracovavani
videa je vesmés totozné se zpracovavanim obrazu. Prace s videem tedy probihd uvniti
smycky, ve které se z nateného video souboru zpracovavaji jednotlivé snimky. Z videa je
také mozné ziskat informace o poctu snimkl za sekundu, nebo vysce a Siice jednotlivych

snimki a to pomoci funkce get().

Druha funkce, VideoWriter() slouzi pro opétovné vytvoreni videa z modifikovanych
snimki. Pro tuto funkci je také nutno vyuzit Video Writer fourcc(), jenz slouzi pro specifi-
kaci ¢tyt znakového kodu urcujici pouzity kodek ve vytvareném videu. Tento kod muize
byt naptiklad DIVX, nebo XVID. Dalsimi parametry funkce VideoWriter() je ndzev a kon-
covka vzniklého souboru, pocet snimkt za sekundu a rozliseni snimku. Stejné€ jako u ¢teni
videa, tak 1 jeho vytvareni probiha ve smycce. Je tedy mozné nacitat video z webkamery,
provadét na jednotlivych snimcich rtizné operace a rovnou tyto snimky ukladat do souboru.

[42]

Zdrojovy kéd 4. Zobrazeni a ukladani videa z webkamery

cap = cv2.VideoCapture(0)
writer = cv2.VideoWriter('video.mp4', cv2.VideoWriter_fourcc(*'DIVX'),
30, (1280, 720))

while True:
ret, frame = cap.read()
if ret:
writer.write(frame)
cv2.imshow('Webcam', frame)
# Q pro ukonceni
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q"):

break

cap.release()
writer.release()

cv2.destroyAllWindows ()

Funkce VideoWriter() je na pozadi vyuzivana knihovnou CamGear pro praci s video stre-

amem dan¢ho zivého prenosu.
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3.1.4 Zpracovani obrazu

3.1.4.1 Vyhlazovaini obrazu

Vyhlazovani obrazu se ¢asto vyuziva pro snizeni Sumu, nebo odstranéni artefakti, které jsou
zpusobeny kamerou. Tuto techniku je také vhodné vyuzit pti detekci hran, protoze diky od-

stranéni Sumu se snizi pocet detekovanych rohii a hran, které jsou vétSinou nedulezité.

Existuje mnoho zptsobil vyhlazeni obrazu, v knihovné OpenCV je na vybér hned z nékolika
nejpouzivanéjSich metod, naptiklad blur(), GaussianBlur(), boxFilter(), nebo median-
Blur(). Tyto funkce se lisi ptfedev§im zplisobem vypoctu vysledného pixelu. Zatimco u nej-
jednodussi metody blur() je vysledny pixel primérem okolnich pixeld, u dalSich funkei se
Gaussova funkce. Vstupem funkei je zpravidla obraz a velikost kernelu, tedy oblasti vyuzi-

vané pro vypocet vyhlazené¢ho pixelu. [43]

3.1.4.2 Morfologické operdtory

Morfologické operatory pracuji s tvarem obrazu a Casto se pouzivaji po aplikaci prahovani.
Vyuzivaji se zde dvé hlavni funkce, erosion() a dilatation(). Prvni funkce, jak ndzev napo-
vida napodobuje erozi, ktera se odehrava v ptirod¢. Vstupnimi parametry funkce jsou obra-
zek a velikost pracovniho okna. Obraz, ktery jiz proSel prahovanim obsahuje pixely s hod-
notami 0, nebo 1. Pfi posouvani pracovniho okna se méni hodnota pixelu z 1 na 0, pokud ma
nektery pixel v okné hodnotu 0. Ve vysledku tak jsou vSechny pixely s hodnotou 1, které se

nachazi na hrané¢ objektu zménény na hodnotu 0 a tim dojde k jeho ztenceni. [44]

Druhé funkce, je ptesnym opakem eroze. Hodnoty pixelt se méni z 0 na 1 pokud se v pra-
covnim okné nachazi pixel s hodnotou 1. Tato metoda se vétSinou pouziva po erozi, protoze
ta sice odstrani nezadouci Sum, ale také dojde ke ztenceni objektu v poptedi. Proto se vyuzije

dilatace, aby se objekt zase zvétsil.

Obrazek 23. Obrazek pied a po
aplikaci eroze [44]
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3.1.4.3 Prahovaci funkce

Prahovaci funkce slouzi pro vyfiltrovani pixelt na zédklad¢ jejich hodnoty. Timto zplisobem
1ze naptiklad oddélit pozadi a poptedi obrazu. Zakladni princip prahovani je porovnavani
hodnoty pixelu se stanovenym pravidlem. Pokud je hodnota pixelu mensi nez prah, jeho
hodnota je zménéna na minimum — 0. V opacném piipad¢ je hodnota zménéna na maximalni
hodnotu — 255. Vysledkem tohoto procesu je binarni obraz. V knihovné OpenCV je ve
funkci threshold() implementovano nékolik zdkladnich metod pro prahovani, které se lisi
pfedev§im pravidlem pro nahrazeni pixelu. Nejjednodussi varianta je bindrni prahovani,
ktera zméni hodnotu pixelu bud’ na hodnotu 0 — ¢ernou barvu, nebo na hodnotu 255 — bilou
barvu. Piikladem jiného zptsobu prahovani mize byt metoda THRESH TRUNC(), kdy jsou
pixely s hodnotou vyssi nez nastavenou zménény na hodnotu prahu. [45]

Original Image BINARY BINARY_INV

TRUNC TOZERO TOZERO_INV

] 3

Obrazek 24. Zakladni

funkce pro prahovani [45]

Je zde také implementovano adaptivni prahovani, které nema pevné stanoveny prah. Misto
toho je tato hodnota dynamicky upravovana dle aktualniho pixelu a jeho okoli. Prah mtze
byt vypocitan dvéma zptsoby, bud’ odectenim konstanty C od praméru hodnot pixeld

v okoli, anebo odectenim konstanty C od priméru hodnot vypocitaného s vyuzitim Gaus-

sovy funkce.

Funkce pro adaptivni prahovani adaptiveThreshold() ptijiméa jako parametry obrazek, hod-
notu prahu, zvolenou metodu adaptivniho prahovani, prahovaci funkci, velikost bloku a na-

konec hodnotu konstanty C.

Zdrojovy kod 5. Adaptivni prahovani s vyuzitim Gaussovy funkce

img = cv2.imread('sudoku.png',@)

img = cv2.medianBlur(img,5)

th = cv2.adaptiveThreshold(img,255, cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C,
cv2.THRESH_BINARY,11,2)
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Obrazek 25. Adaptivni prahovani s vyuzitim
Gaussovy funkce [45]

3.1.4.4 Detekce hran

Pro detekci hran je v knihovné OpenCV k dispozici n€kolik metod. Jedna se naptiklad o
canny(), nebo sobel(). Prvni funkce je implementaci Cannyho hranového detektoru. Jedna
se o vice stupnovy algoritmus, ktery nejprve pomoci Gaussovy funkce odstrani z obrazu
Sum. Jedna se o dilezity krok, ktery zajisti, Ze nebudou detekovany faleSné hrany. V dalS§im
kroku je pomoci Sobelova operatoru vypocitana velikost a smér hranového gradientu. Na-
sledné jsou nalezena lokalni maxima hodnot pixelt, jejichz okoli je ve sméru gradientu. Tato
lokalni maxima jsou povazovana za potencionalni hrany, proto jsou pixely, které se v maxi-
mech nenachdzi odstranény a vysledkem je obraz se zvyraznénymi hranami. Jelikoz jsou ve
vzniklém obrazu zvyraznény i ty nejmensi hrany, v poslednim kroku je vyuZita prahovaci
funkce, ktera ma jako vstupni parametry minimalni a maximalni hodnotu prahu. Vsechny
hrany, které jsou mimo rozsah téchto hodnot jsou odstranény a tim je vytvoren finalni obraz.
[46]

Zdrojovy kod 6. Detekce hran pomoci Cannyho detektoru

img = cv2.imread('img.jpg', 9)
edges = cv2.Canny(img, 100, 125)

Driginal Imags Edge Imaa;

Obrazek 26. Detekované hrany v obraze [46]
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3.1.5 Detekce priznakii a objektu

Jak bylo popsano v kapitole 2, zpiisobii detekce ptiznakt je velké mnozstvi. Z téch nejpou-
zivanéjSich zde mizeme nalézt napiiklad metodu Shi-Tomasi pro detekci rohtt implemento-
vanou ve funkci goodFeaturesToTrack(), SIFT, nebo FAST. Pro detekci objektii je zde ve
funkci CascadeClassifier() implementovana metoda Viola-Jones vyuZzivajici kaskddové kla-
sifikatory a Haarovy ptiznaky. Knihovna OpenCV také poskytuje nastroje pro sledovani de-
tekovanych objektl, a to mimo jiné pomoci meanShift(), nebo algoritmu optického toku ve

funkeci calcOpticalFlowPyrLK().

3.1.6 Strojové uc¢eni — DNN modul

Tento volitelny modul umoziuje vyuziti modernich metod pro detekci objektti a zpracovani
obrazu, které vyuzivaji hluboké uceni a neuronové sité. Je podporovano nékolik frameworki
pro strojové uceni jejichZ predtrénované modely je mozno pouzit. Mimo jiné se jedna o Py-
Torch, Darknet, TensorFlow a dalsi. Tento modul tedy umoziiuje snadné pouziti piedtréno-
vanych modell bez potiebnych znalosti nékterého z vyse uvedenych frameworki. Dalsi vy-
hodou je moznost vyuZziti hardwarové akcelerace pti vypoctech. Pro akceleraci na grafickych
kartach je k dispozici technologie CUDA od spole¢nosti NVIDIA a také OpenCL pro pro-
cesory a grafické karty od Intelu a AMD. [47]

Pro nacteni modelu knihovnou OpenCV je potieba konfigura¢ni soubor samotného modelu
a soubor s predtrénovanymi vahami. Tyto dva soubory jsou nacteny pomoci funkce odpovi-
dajici frameworku, ve kterém byl model natrénovan, naptiklad pro Darknet: dnn.readNet-
FromDarknet(). Dale mize byt povolena hardwarové akcelerace a nastaven pozadovany for-
mat desetinného Cisla s plovouci ¢arkou pro optimalizaci vykonu. Nakonec je model pfedan

funkci pro detekéni modely a jsou nastaveny parametry vstupniho obrazu.

Zdrojovy kéd 7. Nacteni Darknet modelu a povoleni hardwarové akcelerace

net = cv2.dnn.readNetFromDarknet('yolov4.cfg', 'yolov4.weights')

# Use GPU if available

if cv2.cuda.getCudaEnabledDeviceCount() > @:
net.setPreferableBackend(cv2.dnn.DNN_BACKEND_CUDA)
net.setPreferableTarget(cv2.dnn.DNN_TARGET_CUDA_FP16)

model = cv2.dnn_DetectionModel(net)

model.setInputParams(size=(704, 704), scale=1/255)
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4 ALTERNATIVY KNIHOVNY OPENCYV

V této kapitole jsou piedstaveny nejpouzivané€jsi knihovny a frameworky zaméeiené na po-

¢itaCove videéni, které mizou slouzit jako nahrada za knihovnu OpenCV.

4.1 SimpleCV

SimpleCV je framework pocitacového vidéni s otevienym zdrojovym kédem vytvoteny pro
jazyk Python. Sklada se z riiznych knihoven a algoritmi, které se v této oblasti vyuzivaji
(naptiklad OpenCV, numpy, scipy). Byl vyvinut za G¢elem usnadnéni prace pii vyvoji apli-

kaci, které tyto knihovny pouzivaji, a to diky funkcim s jednodussi syntaxi.

Tento framework je tedy vhodny piedevsim pro zacatecniky, vyvojaie bez znalosti z oblasti
pocitatového vidéni, nebo pro vytvareni rychlych prototypi. K dispozici je také oficidlni
kniha Practical Computer Vision with SimpleCV [48], ktera popisuje funkce knihovny na
uziteCnych ptikladech.

Vyvoj SimpleCV byl jiz ukoncen a posledni verze je z roku 2012. Framework tak sice ne-
obsahuje nejnovéjsi techniky a algoritmy, které se dnes vyuzivaji v pocitatovém vidéni, ale
1 pfesto je vhodny pro Sirokou Skalu aplikaci, které pracuji s technikami pocitatového vidéni.

[49]

4.1.1 Vyhody

e ZjednoduSena syntaxe oproti OpenCV
e Oficidlni kniha s navody
e Rychlé prototypovani

4.1.2 Nevyhody

e Vyvoj byl ukoncen
e Pouze pro Python 2

e Neobsahuje nejnovejsi funkce a algoritmy

4.2 MATLAB

MATLAB je programovaci jazyk a také vyvojové prostfedi pro védeckotechnické vypocty
od spolecnosti MathWorks. Vyuziva se v mnoha technickych oblastech pro vypocty, mode-

lovani, analyzu dat, zpracovani signdlii, ¢i méfeni. Jak uZz nazev napovida, klicovou
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strukturou jsou zde matice, pomoci kterych probihé vétSina vypocta. Prvky téchto matic mo-
vicerozmérna matice Cisel, tak je MATLAB idealni nastroj pro praci s obrazovymi daty. Pro
ucely pocitacového vidéni je zde obsaZena samostatna knihovna s nazvem Computer Vision

Toolkit.

Na rozdil od ostatnich knihoven a frameworkl pocitacového vidéni je program MATLAB
licencovany. K dispozici jsou licence standartni, akademické, studentské a pro domaci pou-
ziti. Cena standartni licence aktualné za¢ina na 800 eurech. I diky vysoké cené je program

vyuzivany pfedev§im mezi akademiky, nebo inzenyry. [50]

4.2.1 Computer Vision Toolkit

Jedna se o jednu rozsitujicich knihoven programu MATLAB zamétfenou na pocitacové vi-
déni. Obsahuje funkce a algoritmy pro zpracovani obrazu 1 videa vyuZzivané v této oblasti,

jako jsou naptiklad:

e Detekce objektil

e Sledovani objekth

e Segmentace obrazu

e Detekce a klasifikace ptiznakl

e Kalibrace kamery

K dispozici jsou také néstroje pro trénovani vlastnich detekénich modeli, které vyuzivaji
hluboké uceni a neuronové sité, jako napiiklad YOLOV2, nebo SSD. Tyto modely je také
mozné spoustét na grafickych procesorech spolecnosti NVIDIA s vyuzitim technologie

CUDA a tim tak vyrazné snizit vypocetni Cas. [51]

422 Vyhody

e Rychlé prototypovani

e Velké mnozstvi funkci a néstrojii pro razné vypocty

e Moznost trénovani vlastnich detekénich modelt (v OpenCV nelze)

e Integrované nastroje pro vizualizaci dat (OpenCV obsahuje pouze nastroje pro vy-

tvareni histogramu)
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4.2.3

Nevyhody

Nutno zakoupit licenci

Neptenositelny kod

Mensi vykon v porovnani s OpenCV

4.3 BoofCV

BoofCV je knihovna pocitatového vidéni s otevienym zdrojovym kédem vyvijena za tice-

lem zpracovavani obrazu v redlném case. Prvni verze byla vydana v roce 2011 a je napsana

v programovacim jazyce Java.

Jedna se o pomérn€ obsahlou knihovnu zahrnujici zakladni techniky zpracovani obrazu, ka-

libraci kamery, detekci a sledovani priznaka a dal$i funkce bézné v oblasti pocitacového

vidéni.

BoofCV je dale rozdélena do nésledujicich balicka:

Zpracovani obrazu obsahuje ptevazné¢ funkce a algoritmy pracujici s jednotlivymi
pixely obrazu. Jedna se o konvoluce, prahovaci funkce, morfologické operatory ¢i
rozmazani obrazu.

Balicek s priznaky zahrnuje algoritmy pro ziskéni a sledovani ptiznakl a segmen-
taci. Nachazi se napiiklad algoritmy optického toku, nebo SIFT a SURF detektory.
Geometrické vidéni slouzi pro zpracovani ziskanych obrazovych ptiznaki s vyu-
zitim 2D a 3D geometrie.

Kalibraé¢ni bali¢ek se sklada z nastrojui pro zjisténi vlastnosti kamery a jeji sprav-
nou kalibraci.

Rozpoznavaci balicek je urcen pro klasifikaci a sledovani objektt.

Vizualiza¢ni bali¢ek obsahuje funkce pro vizualizaci dat.

10 Balicek

I kdyZ byla knihovna plivodné vytvotfena pro programovaci jazyk Java, jeji ¢asti byly auto-

rem piredélany do jazyka C++, Python a nové také Kotlin. Pravé diky implementaci v Javé a

Kotlinu je moZzné knihovnu vyuZit také na zatizenich se systémem Android. [52]

4.3.1

Vyhody

Robustni knihovna s velkym mnozstvim funkeci
Dostupnost na platformé& Android

Nékteré¢ implementované algoritmy maji vyssi vykon nez v OpenCV (SURF) [53]
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4.3.2 Nevyhody

e Knihovna na rozdil od OpenCV neobsahuje nastroje pro praci s algoritmy vyuziva-

jici hluboké uceni a neuronové sité

4.4 Shrnuti

V oblasti pocitacového vidéni je jiz dlouhou dobu nejpouzivané€jsi knihovnou OpenCV. A
to predevsim diky Siroké skale funkci a algoritmi, které nabizi a velkému mnozstvi progra-
movacich jazyka, ve kterych je dostupna. Samoziejmé ne ve vSech situacich je tato knihovna
nejlepsi volbou a je lepsi zvolit alternativu. Vzhledem k popularité OpenCV je alternativnich
knihoven dosahujicich podobnych kvalit a funkcionality pomérné¢ malé mnozstvi. Kazda

z predstavenych knihoven ma své vyhody, nevyhody a také okolnosti pouziti.

Pro studenty ¢i akademiky se zde jako nejlepsi alternativa nabizi knihovna Computer Vision
Toolkit programu MATLAB, protoze licence je ¢asto poskytovana v ramci Skoly, nebo uni-
verzity zdarma. Knihovna disponuje jak klasickymi metodami pocitacového vidéni, tak i
nastroji a algoritmy vyuzivajici hluboké uceni a neuronové sité, které se dnes €asto vyuZzivaji
pti detekci objektli v realném case. Dalsi velka vyhoda je moznost vyuziti grafické karty pro

nékolikandsobné urychleni vypoctl a mnoha dalSich funkci, které MATLAB nabizi.

Pro vyvojate je zde jako nejlepsi alternativa knihovna BoofCV z diivodu jeji obséahlosti
funkci a algoritmi pocitacového vidéni, dostupnosti v mnoha programovacich jazycich a

vys$$i rychlosti oproti knithovné SimpleCV.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

47

II. PRAKTICKA CAST
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5 PREDSTAVENI APLIKACE

V praktické ¢asti bakalatrské prace byla vytvorena webova aplikace pro analyzu a ziskavani
dat o dopravé v realném Case z webkamery za vyuziti modernich algoritmu pro detekci a
sledovani objektl. Aplikace je napsana v programovacim jazyce Python za vyuziti nékolika

knihoven, které jsou popsany nize.

Tato aplikace je urena predevsim pro soukromé spolecnosti, vyzkumné ustavy nebo statni
organy pro ziskani ptehledu o dopravni situaci v dané oblasti. Jsou zde vyuZity moderni
algoritmy pro detekci a nasledné sledovani dopravy, diky kterym jsou ziskéavana data o po-
¢tu, riznorodosti a sméru piijezdu/ odjezdu dopravy. Tato data jsou nasledn¢ vizualizovana
a ukladéana v databazi pro dal$i mozné zpracovani a vytvaieni modela pro zlepSeni dopravni

situace, nebo planovani uzavirek.

Aplikace tak mize nahradit zaméstnance, nebo brigadniky, ktefi jsou ¢asto vyuzivani pro
pocitani dopravy ve méstech a jejich okoli. Pfikladem muze byt akce Celostatni s¢itani do-
pravy [54] z Centra dopravniho vyzkumu, kdy jsou ziskana data jsou vyuZivana pro plano-

vani oprav pozemnich komunikaci, nebo zpracovavani dokumentace dopravnich sluzeb.

5.1 Vyuzité technologie

Vytvotena aplikace vyuziva OpenCV DNN modul pro detekci vozidel za vyuziti modelu
YOLOv4. Tyto detekce jsou dale ptedany Deep SORT algoritmu pro jejich sledovani mezi
jednotlivymi snimky a nasledné pocitani vozidel. Ziskavana data jsou vizualizovana v uZi-
vatelském rozhrani, které zprosttedkovava framework Dash spole¢né s knihovnou Plotly.
Dale jsou data ukladana lokéaln¢, nebo pomoci knihovny Pyodbc, kterd umoziiuje pfipojeni

na MS SQL Server.

5.1.1 OpenCV 4.5.5-dev

Pro vyuziti hardwarové akcelerace na grafické karté a alternativni pipeline pro zpracovani
videa — GStreamer je nutné vytvofit vlastni build knihovny OpenCV. Prvnim krokem je sta-
zeni vSech potiebnych knihoven pro framework GStreamer a ovladact pro technologii
CUDA. Nasledn¢ jsou naklonovany repozitafe knihovny OpenCV, a to hlavni repozitar
opencv-python a doplilujici repozitai opencv-contrib-python. Tento repozitat kromé doda-

te¢nych moduli, které jsou stale ve vyvoji, nebo nejsou dostatecné otestovany pro piidani
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do hlavniho repozitaie obsahuje algoritmy odladéné pro hardwarovou akceleraci pomoci

technologie CUDA.

Po stazeni vSech potiebnych knihoven a ovladaci probéhne konfigurace buildu knihovny
pomoci programu CMake. Dtlezitymi atributy jsou -DWITH GSTREAMER=ON pro pii-
dani frameworku GStreamer, -DWITH CUDA=ON a -DOPENCV _DNN _CUDA=ON pro
podporu CUDA backendu a dnn.cuda modulu. Nakonec probéhne samotny build knihovny

pomoci ptikazu make -j8 install. [55]

Zdrojovy kod 8. Build knihovny OpenCV [55]

sudo apt install libgstreamerl.@-dev libgstreamer-plugins-basel.@-dev

git clone https://github.com/opencv/opencv

git clone https://github.com/opencv/opencv_contrib
mkdir /content/build

cd /content/build

cmake -DOPENCV_EXTRA_MODULES_PATH=/content/opencv_contrib/modules
-DCMAKE_BUILD_TYPE=RELEASE

-DINSTALL_C_EXAMPLES=OFF -DPYTHON_EXECUTABLE=$(which python3)

-D BUILD_opencv_python2=0FF -DPYTHON3_EXECUTABLE=$(which python3)
-DBUILD_EXAMPLES=ON -DBUILD_SHARED_ LIBS=OFF

-DWITH_GSTREAMER=ON -DBUILD_TESTS=OFF

-DBUILD_PERF_TESTS=0OFF -DBUILD_EXAMPLES=OFF

-DWITH_OPENEXR=OFF -DWITH_CUDA=ON -DWITH_CUBLAS=ON
-DOPENCV_DNN_CUDA=ON /content/opencv

make -j8 install

5.1.1.1 GStreamer

Jedna se open source framework pro praci s multimédii, ktery umoziuje vytvaret aplikace
pracujici s audiem a videem. GStreamer obsahuje velké mnozstvi kodekl a systémi pro

zpracovani audia a videa, které je mozno vyuzit v jedné pipeline.

Tento framework je vyuZzit jako alternativni pipeline v knithovné OpenCV pro zpracovani

zivého prenosu. Diavody pro vybér této knihovny jsou popsany v kapitole 5.1.2. [56]


https://github.com/opencv/opencv
https://github.com/opencv/opencv_contrib
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gstreamer tools

qgst-inspect
gst-launch
gst-editor

gstreamer core framework media agnostic
base classes
message bus
media type negotiation
plugin system
data transport
synchronization

pratocols | sources farmats codecs filters sinks
- file: - alsa -avi -mp3 - converters | - alsa

- http: - vdlz - mp4 - mpeg4 - mixers - xvideo

- rtsp: - tep/udp - 0gg = vorbis - effects = tepiudp

gstreamer plugins
qastreamer includes over 250 plugins

Obrazek 27. Architektura frameworku
GStreamer [57]

5.1.1.2 CUDA

CUDA je platforma pro paralelni vypocty vyvinutad spole¢nosti NVIDIA. Umoziuje vyuziti
grafickych karet ve vypocetné naro¢nych aplikacich a tim vyrazné zvyseni vykonu, kterého

je dosazZeno diky paralelnimu vyuziti tisich GPU jader pro vypocty.

Hlavni vyuziti se nachazi ve vypocetné naro¢nych aplikacich, které mohou benefitovat z pa-
ralelnich vypocti. Jedna se predevsim o oblasti strojového uceni, bioinformatiky, nebo vy-

tvareni modeld pocasi. [58]

V aplikaci je tato platforma obsazena v knihovné OpenCV a je vyuzita ptfedevs§im pro zvy-

Seni vykonu detekéniho modelu YOLOvA4.

5.1.2 CamGear

CamGear je jeden z moduld knihovny VidGear, ktera je uréena pro praci s videem a jeho
vysilanim. Jedna se o néstavbu funkce VideoCapture() z OpenCV. Diky robustnimu API
umoziuje praci s mnoha typy video prenost od IP kamer umisténych v lokalni siti po Zivé
prenosy vysilané na platformy jako je YouTube, nebo Twitch. Pro lepsi vykon a synchroni-

zaci knihovna vyuziva vice vldknovou frontu, do které se docasn¢ ukladaji stazena data. [59]

V aplikaci je tato knihovna vyuzita pro stahovéani zZivého ptenosu z platformy YouTube a
byla vybrana kviili podpofe alternativni knihovny pro dekddovani videa, konkrétné knihovné
GStreamer. Nahrazuje tak framework FFmpeg, ktery je vyuZzivany ve vétSiné knihoven,
vcetné OpenCV. Alternativni knihovna je potieba z divodu stalého stahovani Zivého pie-

nosu, protoze se vyvoji aplikace ukézalo, Ze jiné knihovny pro tyto ucely vyuzivajici
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FFmpeg, naptiklad Youtube-dl [60], nebo Streamlink [61], které byly pii vyzkouseny ne-
zvladaji kontinudlné zpracovavat HLS/ m3u8 zivé pienosy a po par minutach dochézi k za-

staveni stahovani dat (viz. komentar u Github Issue [62]).

5.1.3 YOLOv4
Tento model pro detekci objektii byl popsan v kapitole 2.3.3.3.

Velka snimkova frekvence s relativné vysokou ptesnosti detekce oproti alternativnim mo-
delim (viz. Obrazek. 28), jako naptiklad SSD, nebo Faster-RNN umoziuje efektivni vyuziti
pro detekci objektl v redlném case. V aplikaci je vyuzity model predtrénovany na datasetu
MS COCO, ktery obsahuje 80 ttid objekti, zvitat a lidi. Konkrétné jsou z té€chto tiid vyuzity

dopravni prosttedky (ttidy car, bus, motorcycle, bicycle, truck).

MS COCO Object Detection

R, EfficientDet (D0-D4) real-time

AP

—4—YOLOvV4 (ours) \
—8—YOLOv3 [63] A
36 | —m—EfficientDet [771 \
34 ATSS [94] \s
ASFF* [48]

CenterMask* [40]

YOLOv3

10 30 S0 70 9% 110 130
FPS (V100)
Obrazek 28. Porovnani vykonu a pfesnosti

YOLOV4 s ostatnimi modely [36]

5.1.4 Deep SORT

Deep SORT je algoritmus pro sledovani vice objektli najednou vyuzivajici hluboké uceni a
neuronové siteé. Jednd se o rozsifeni pivodniho modelu SORT pro sledovani objektli v ob-

raze o informace o vzhledu objekta.

Sledovani mezi jednotlivymi snimky probiha na zéklad¢ ziskanych dat z modelu pro detekci
objektii (zde YOLOvV4). Konkrétné jsou vyuzivany ohranicujici rdmecky objektti. Sledovani
objektli tedy probiha na zdklad€ vzdalenosti ohranicujicich rameckti mezi jednotlivymi

snimky a informaci o vzhledu objektu v daném ramecku, které jsou vypocitany. Pravé diky
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kryvaji, nebo jsou pfilis§ blizko kamefte. [63][64]

Tento zpiisob sledovani objektl je v aplikaci vyuzit z davodu piesnosti sledovani vice ob-

jektt najednou a vysokého vykonu.

5.1.4.1 TensorFlow

Algoritmus Deep SORT pro svou funkci vyuziva knihovnu TensorFlow. Jedna se o plat-
formu pro strojové uceni od spolecnosti Google, kterd poskytuje néstroje a dalsi knihovny
pro vytvareni, trénovani a aplikaci neuronovych siti. Knihovna je dostupné ve vice progra-

movacich jazycich, konkrétné se jedna o Python, Javu a C++. [65]

5.1.5 Flask

Flask je framework pro vytvareni webovych stranek v Pythonu. Je klasifikovan jako mikro
framework, protoze nevyzaduje zadné dalsi nastroje a knihovny pro vytvareni obsahu we-
bové stranky. VyuZiva Sablonovaci systém Jinja2, ktery nahrazuje tradicni HTML kod.
V porovnani s alternativnimi knihovnami, jako je naptiklad Django, je Flask vice piehledny

a vhodny spiSe pro mensi az stfedni aplikace. [66]

V aplikaci je knihovna vyuZita pfedev§im pro mapovani cesty zpracovanych snimkii videa
pomoci @app.route() na adresu, ze které jsou nasledné nacitdny do elementu na uvodni
strance. Dale je framework vyuZit jako zaklad pro Dash, coZ je nastavba frameworku Flask

obsahujici nastroje pro vizualizaci dat.

5.1.6 Dash

Jedna se o framework pro vytvareni webovych stranek v Pythonu zaméfeny na analytické
aplikace. Jak jiz bylo zminéno vyse, v zakladu se jedna o nastavbu frameworku Flask, ktery
je doplnén o nastroje pro vizualizaci a také prvky z frameworku React uréené pro front-end.
Aplikace vyuZzivajici Dash se sklad4 ze dvou hlavnich ¢asti. Prvni ¢asti je layout, ktery ob-
sahuje veskery obsah, moduly uzivatelského rozhrani a vizualizace dat. Druhou ¢ésti jsou
tzv. callbacky, které slouZi k propojeni aplika¢ni logiky a prvki v layoutu. K vizualizaci dat
slouzi knihovna Plotly [67] vytvorena stejnymi autory, kterd umoziuje zobrazeni jak tradic-

24

razeni dat v prostoru. [68]
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Kromé Plotly 1ze doinstalovat i dalsi knihovny, které pfidavaji moduly uZzivatelského roz-
hrani. V aplikaci je vyuzita dopliikova knihovna Dash_daq [69], kterd pfidava moduly pro
uzivatelské vstupy, naptiklad pro vybér barvy, nebo posuvniky. Druha vyuzitd knihovna je

Dash_bootstrap components [70] ktera piidava komponenty z knihovny Bootstrap.

V aplikaci tento framework poskytuje veskeré uzivatelské rozhrani a zobrazuje data.

5.1.7 Microsoft SQL Server

Microsoft SQL Server, také MS SQL je relacni systém fizeni baze dat (DBMS). Jedna se o
systém ukladani dat, ve kterém se data nachazi v tabulkéach rela¢niho schématu. Stejné jako
ostatni DBMS pouziva programovaci jazyk SQL pro svou funkci. Pro pfipojeni na MS SQL
Server je vyuzita Python knihovna Pyodbc [71], ktera umoziuje ptipojeni na relacni data-

baze diky vyuziti ODBC API.

V aplikaci je vyuzit Skolni MS SQL server pro ukladani ziskanych dat o vozidlech do dvou
tabulek, kdy v prvni tabulce se nachdzi data o vozidle, naptiklad typ vozidla, smér ptijezdu,
smér odjezdu, nebo ¢as. Ve druhé tabulce se nachazi soutadnice jednotlivych vozidel v pri-

behu jejich jizdy. [72]

5.1.8 Pandas

Jedna se o open source knihovnu pro manipulaci a analyzu dat. Stavi na knihovné Numpy,
ktera je také urCena pro manipulaci s daty a podporuje vicerozmérné pole. Pandas imple-
mentuje vlastni verzi vicerozmérnych poli, nazyvanou DataFrame. V rdmci tohoto objektu
1ze provadét velké mnoZzstvi operaci s daty, jako naptiklad porovnévani, tfidéni a rozdélo-
vani dat a dal$i operace. Je zde také umoznéno importovani dat z riznych zdroji, mize se

jednat o soubory jako JSON, nebo CSV ale 1 data z SQL servera. [73]

V aplikaci je tato knihovna vyuzita ptfedevSim pro praci se ziskanymi daty a jejich upravu

pro naslednou vizualizaci.

5.2 Popis funkce

Aplikace je rozdélena do nékolika soubort dle odpovidajici funkce. Hlavnim souborem je
app.py, ve kterém se nachazi jadro aplikace a callbacky pro elementy uzivatelského pro-
stiedi. Ve sloZzce projektu je také obsazena slozka deep sort, kterd byla stazena z Github

repozitare [63] a nachdzi se v ni soubory pottebné pro fungovani algoritmu Deep SORT.
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Hlavni smycka, ve které probiha zpracovani obrazu se nachazi ve funkci run(stream), ktera
jako vstupni parametr ptijimé objekt tfidy VideoStream(). Na zacatku smycky se pomoci
funkce getFrame() ziska aktualni snimek z video streamu. Nasledné je tento snimek spolu
se seznamem pozadovanych tfid pro detekci pieddn do funkce detectVehicles(frame,
ALLOWED CLASSES). Vystupem z této funkce jsou seznamy detekovanych tid, divéry
(confidence) a souradnice bodi ohranicujicich rameckl objektii. Tyto tfi seznamy jsou dale
ptedany do funkce trackVehicles(frame, data, points, classes, confidences, boxes), ktera jako
vstupni parametry dale pfijima snimek z video streamu a dva dataframy pro ukladéani ziska-
nych dat. Vystupem z této funkce jsou jiz zminéné dataframy doplnéné o ziskana data a také
snimek, ve kterém dle zvoleného nastaveni v uzivatelském rozhrani mtizou byt znazornény

trasy vozidel, nebo detekéni polygony.

V této smycce také dochazi k ukladani dat, a to v nastaveném intervalu dle poctu zpracova-
nych snimku. Podle zvolené metody ukladani jsou data zpracovana bud’ funkci insert(data,
points), kdy probéhne ulozeni do databaze, anebo pomoci funkce saveData(data, points),
kdy jsou data ulozena lokaln€ ve formatu CSV. Nasledné jsou z dataframu pozi¢nich bodtu
vozidel odstranéna uloZena data. Data vozidel nejsou smazéana, protoze jsou vyuzivana pro

vizualizaci.

Po ptipadném ulozeni dat je snimek pomoci funkce imencode() enkddovan do formétu vhod-
ného pro pienos, aby jej bylo mozné odeslat na definovanou adresu /video stream pro na-
sledné zobrazeni v uzivatelském rozhrani. Po dokonceni téchto operaci je na zédklad€ casu
z pfedchoziho snimku a aktualniho ¢asu vypocitana snimkova frekvence, ktera udava rych-
lost beéhu programu. Nakonec je enkédovany snimek pfeveden z pole na fetézec bytl a ode-
slan na definovanou adresu pomoci yield. Vyuziti klicového slova yield, které vraci genera-
tor misto tradi¢niho return umoziuje opakované odesilani snimku a tim plynulé zobrazovani

zpracovaného zivého prenosu v uzivatelském rozhrani.
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Zdrojovy kod 9. Hlavni smycka

def run(stream):
global data, points, frame, fps
prevTime = 0
frameCount = @
while True:
frame = camera.getFrame()

frameCount += 1

classes, confidences, boxes = detectVehicles(frame, ALLOWED_CLASSES)

frame, data, points = trackVehicles(frame, data, points,

classes, confidences, boxes)

if frameCount % 4500 ==
if USE_DB:
insert(data, points)
else:
saveData(data, points)

points = points[0:0]

_, Jjpeg = cv2.imencode('.jpg', frame)
currTime = time.time()
fps = 1 / (currTime - prevTime)

prevTime = currTime

yield (b'--frame\r\n'b'Content-Type: image/jpeg\r\n\r\n' +
jpeg.tobytes() + b'\r\n\r\n')

5.2.1 Ziskavani obrazu

Obraz z webkamery je ziskavan pomoci tiidy VideoStream, kterd obsahuje atribut
self.stream a metodu get frame(). Pti vytvoteni objektu tfidy je v konstruktoru inicializo-
vano spojeni s zivym prenosem pomoci tiidy CamGear, ktera jako parametry piijima URL
zdroje pfenosu (muize se jednat o odkaz na Youtube livestream, ale také adresu pienosu
v mistni siti), druhy parametr povoluje stream méd potiebny pro stahovani zivého ptrenosu.

Posledni parametr je slovnik s nastavenim videa.
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Metoda get frame() slouzi pro ziskavani jednotlivych snimki z daného Zivého ptenosu. Po
stazeni je snimek transformovan do pozadované velikosti za pomoci funkce resize(), ktera
jako parametry piijima obraz, dvojici obsahujici Sifku a vysku videa a nakonec zptisob in-

terpolace.

Pti vyvoji byla vyuzita kamera umisténa na Zlinském divadle, kterd mé vefejny zivy pienos

na Youtube. [74]

Zdrojovy kod 10. Tiida VideoStream

class VideoStream():

def __init_ (self):
self.stream = CamGear(source=os.getenv('CAM URL'"),
stream_mode=True,

**options).start()

def _ del (self):

self.stream.stop()

def get frame(self):

img

self.stream.read()
img = cv2.resize(img, (WIDTH, HEIGHT), interpolation=cv2.INTER_AREA)

return img

5.2.2 Detekce vozidel

Pro detekci vozidel je vyuzit model YOLOvV4, ktery je inicializovan ve funkci initYOLO().
Prvnim krokem je nacteni tfid datasetu MS COCO, na kterém je tento model natrénovan.
Dale jsou nacteny soubory pro tento model, konkrétné se jedna o konfigura¢ni soubor a sou-

bor s vdhami. Tyto soubory byly staZzeny z oficidlniho repozitate modelu YOLOvV4. [75]

V dalsim kroku je pomoci funkce cuda.getCudaEnabledDeviceCount() zkontrolovana do-
stupnost GPU v systému. V ptipad¢ splnéni podminky je povolena hardwarové akcelerace
na dané grafické karté. Jedna se o dulezity krok, ktery umoziiuje plynuly béh aplikace, pro-
toze 1 kdyz byl zvolen jeden z nejvykonnéjSich modelti pro detekci objektlh pomoci hlubo-
kych neuronovych siti, jedna se o stale velmi vypocetné narocnou operaci a pii vyuziti pouze

procesoru neni dosazeno pozadované rychlosti.
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Zdrojovy kod 11. Funkce pro inicializaci modelu YOLOv4

def initYOLO():
with open('./application/resources/coco.names', 'rt') as f:

class_names = f.read().rstrip('\n").split('\n")

net=cv2.dnn.readNetFromDarknet('./application/resources/yolov4.cfg’,

'./application/resources/yolov4.weights')

if cv2.cuda.getCudaEnabledDeviceCount() > 0:
net.setPreferableBackend(cv2.dnn.DNN_BACKEND_CUDA)
net.setPreferableTarget(cv2.dnn.DNN_TARGET_CUDA)

model = cv2.dnn_DetectionModel(net)

model.setInputParams(size=(WIDTH, HEIGHT), scale=1/255)

return model, class_names

Detekce vozidel ve snimku videa probihd pomoci funkce detectVehicles(frame,
ALLOWED CLASSES), ktera ma jako prvni vstupni parametr aktualni snimek zivého pre-
nosu. Druhy parametr je seznam pozadovanych tiid vozidel (naptiklad auto, autobus, mo-
torka atd). Nejprve je na snimek aplikovdna maska, kterd je definovana uZivatelem. Tato
maska ma za kol zabranit nechténym detekcim, naptiklad pokud se v zorném poli kamery
nachazi parkovisté. V dal§im kroku je do inicializovaného detekéniho modelu pfedan upra-
veny snimek spolu s nastavenymi prahy. Vystupem z modelu jsou tfi seznamy. Prvni obsa-
huje pocty vozidel kazdé tfidy, které byly detekovany, ve druhém seznamu se nachazi miry
daveéry (confidence) a v poslednim soutadnice ohranic¢ujiciho rdmecku kazdého vozidla. Na-
sledné jsou ziskana data vyfiltrovana dle pozadovanych tfid, aby v néasledujicim kroku pro-

bihalo sledovani pouze zadanych tfid vozidel.
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Zdrojovy kéd 12. Funkce pro detekci vozidel v obraze

def detectVehicles(frame, ALLOWED_ CLASSES):

global model, class_names, tracker, encoder, vID

frame_masked = frame.copy()
if len(mask) > @:
for name, poly in mask.items():
cv2.fillPoly(frame_masked,
[np.array(poly, np.int32)],
(0, 0, 9))
classes, confidences, boxes = model.detect(frame_masked,
confThreshold=float(
os.getenv(
'CONFIDENCE_THRESHOLD')),
nmsThreshold=0.4)

# Boxes filtering - Passsing only specific classes to tracker
filtered boxes = []
filtered_classes = []

filtered_confidences = []

for i in range(len(boxes)):
if class_names[int(classes[i])] in ALLOWED_CLASSES:
filtered_boxes.append(boxes[i])
filtered_classes.append(class_names[int(classes[i])])
filtered_confidences.append(confidences[i])
filtered_classes = np.array(filtered_classes)
filtered boxes = np.array(filtered boxes)

filtered confidences = np.array(filtered confidences)

return filtered classes, filtered_confidences, filtered_boxes

5.2.3 Sledovani a pocitani vozidel

Pro sledovani vozidel je vyuZit algoritmus Deep SORT, ktery je inicializovan ve funkci init-

DeepSort(). Prvnim krokem je nacteni modelu ze souboru a z néj nasledné vytvoteni en-

kodéru, ktery slouzi pro zpracovani Casti obrazu s detekovanymi objekty. Nasledné je
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vytvofena instance tiidy Tracker, ktera slouzi pro samotné sledovani. Vstupnim parametrem
je zvolena metoda vypoctu vzdalenosti objektli mezi jednotlivymi snimky. Model byl spolu

s potfebnymi soubory pro funkci algoritmu stazen z oficialniho Github repozitare. [63]

Zdrojovy kod 13. Funkce pro inicializaci modelu Deep SORT [63]

def initDeepSort():
model = './application/resources/mars-smalll28.pb'
encoder = gdet.create_box_encoder(model, batch_size=1)
metric = nn_matching.NearestNeighborDistanceMetric(
"cosine", matching_ threshold=6.5)
tracker = Tracker(metric)

return tracker, encoder

Samotné sledovani detekovanych vozidel probiha ve funkci trackVehicles(frame, data,
points, classes, confidences, boxes), ktera jako vstupni parametry pfijima aktualni snimek,

dataframy pro ulozeni ziskanych dat a 3 seznamy ziskané z funkce detectVehicles().

Nejprve je pomoci funkce encoder() a ziskanych ohranicujicich rameckil vytvoren seznam
ROI detekovanych objektl. Déle jsou z tohoto seznamu a dalSich vstupnich parametrt (bo-
xes, confidences, classes) vytvoreny objekty tfidy Detection a nakonec pomoci ttidy Tracker
zjiStény pohyby vozidel mezi aktualnim a pfedchozim snimkem. Vystupem je seznam sle-
dovanych objektu tiidy Track, do které bylo pro potieby aplikace pfidano nékolik atributt.
Konkrétné se jednd o self.origin a self.exit, které slouzi pro uloZeni informaci o sméru/ ulici
ze které vozidlo pfijelo a odjelo. Dalsi ptidany atribut je self.counted, ktery udava, zda bylo
dané vozidlo jiz spocitano a jeho data ulozena. Posledni atribut je self.points a jedna se o

seznam, do kterého se ukladaji pozi¢ni body vozidla.

Zdrojovy kod 14. Cast funkce pro sledovani vozidel

def trackVehicles(frame, data, points, classes, confidences, boxes):

features = encoder(frame, boxes)

detections = [Detection(bbox, score, class_name, feature)
for bbox, score, class_name, feature in

zip(boxes, confidences, classes, features)]

tracker.predict()

tracker.update(detections)
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Po ziskani seznamu sledovanych objektl s aktudlnimi pozicemi se jednotliva vozidla pro-
chazi ve smycce. Ze soutadnic ohrani¢ovaciho rdmecku je vypocten stied objektu, ktery je
nasledné vizualizovan pomoci kreslicich funkci OpenCV a uloZen do atributu self.points, ze
kterého je nasledné mozno vizualizovat trasy projizdé€jicich vozidel. Dalsim krokem je po-
¢itani a ukladani dat dan¢ho vozidla. Aplikace umoziuje bud’ pocitani vSech vozidel s tim,
Ze jsou zaznamenana pouze data o tfidé vozidla a ¢asu kdy vozidlo projizdélo, anebo pomoci
tzv. detek¢nich oblasti, které jsou podobn¢ jako maska vytvoreny uzivatelem. Kazda z téchto
detekénich oblasti by méla byt jednou z moznosti, kam muize vozidlo odbocit. Pro zjisténi,
zda se vozidlo nachdzi v jedné z detekénich oblasti je vyuzita OpenCV funkce pointPolygon-
Test(), ktera jako vstupni parametry pfijima seznam bodl detekéni oblasti a stfed vozidla,
ktery byl vypocitan na zac¢atku smycky. Tato funkce mtze vratit 3 rizné hodnoty — 1, pokud
se stied vozidla nachazi uvniti dané detek¢ni oblasti, -1, pokud se nachazi vn¢ oblasti a 0,
pokud je pfimo na hranici. Dle vystupu z této funkce je tedy vozidlu bud’ zaznamenén ptijezd
z dané oblasti (pokud ma atribut piijezdu defaultni hodnotu Norne), nebo odjezd ve sméru
této oblasti (pokud ma atribut piijezdu jiz uloZenou hodnotu néjaké jiné¢ detekcni oblasti a
zarovenl ma atribut pro odjezd defaultni hodnotu None). Jakmile jsou ziskany informace o
pfijezdu a odjezdu vozidla jsou tato data spolecné se tfidou a aktualnim casem uloZena do
dataframu. To samé plati pro pozi¢ni body, které jsou ulozeny do ptislusSného dataframu.
Poslednim krokem je oznaceni dan¢ho vozidla za spocitané pomoci atributu self.counted,

aby nedochazelo ke zdvojeni informaci.

Zdrojovy kod 15. Pocitani vozidel pomoci detekénich oblasti — ziskani sttedu vozidla

for track in tracker.tracks:
if not track.is_confirmed() or track.time_since update > 1 or

track.counted:
continue

box = track.to_tlbr().astype('int32"')
left, top, width, height = box

CX

int((left + width) / 2)
int((top + height) / 2)

cy

cv2.circle(frame, (cx, cy), 5, color, -1)
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Zdrojovy kod 16. Pocitani vozidel pomoci detek¢nich oblasti

if not track.counted:

track.points.append((cx,cy))

if len(routes) > @:

for name, poly in routes.items():

result = cv2.pointPolygonTest(np.array(poly, np.int32),
(int(cx), int(cy)), False)

if result >= @ and track.origin is None:
track.origin = name

break

if result >= @ and track.origin is not None and

name != track.origin:
track.exit = name

data = data.append({'VehicleID': vID,
"Class': track.get class(),

'IntersectionExit': track.exit,

"%Y-%m-%d %H:%M:%S")},

ignore_index=True)

pointsDF = pd.DataFrame(track.points,
columns=['X_point', 'Y _point'])

pointsDF[ 'VehicleID'] = vID

track.counted = True

break

'IntersectionOrigin': track.origin,

'Timestamp': datetime.now().strftime(

points = pd.concat([points, pointsDF], ignore_index=True)

5.2.4 Ukladani dat

Ziskana data jsou v pravidelnych intervalech uklddana do uZivatelem zvoleného mista. Pri-

marni zptsob ukladani je databaze, do které jsou data odesilana. Pro demonstrativni ucely

byla vytvorena databaze na Skolnim MS SQL serveru, kterd obsahuje 2 tabulky. Prvni ta-

bulka s ndzvem Vehicles slouzi pro zaznamenavani dat o vozidlech. Konkrétn¢ se zde na-

chazi informace o tfidé vozidla, sméru, ze kterého vozidlo piijelo a kam odjelo a v nepo-

sledni fadé¢ datum a cas. Druhd tabulka, PositionPoints, slouzi pro zaznamenavani
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jednotlivych bodi v obraze, kudy dané vozidlo projizdélo. V kazdém zadznamu jsou tedy

soufadnice dané¢ho bodu a ID vozidla, ke kterému tento bod patii.

Vehicle|D
1

LRI L TU

Vehicles
% VehiclelD

Class

Timestamp

IntersectionOrigin

IntersectionExit

e

PositionPoints

Obrazek 29.

Class  IntersectionOrigin

THB_Nemocnice
TB_Nemocnice
TB_Nemocnice
Osvoboditelu
Diouha

Intersection Bxit
Dlouha
TB_Malenavice
TB_MWalenovice
TB_Nemocnice
TB_Malenovice

Diagram vytvoiené databdze

Timestamp

2022-03-05 16:57-46.000
202240305 16:58:26.000
202240305 16:58:35.000
2022-03-05 17.00:38.000
202240305 17:01:58.000

PaintID
1

W o W R

Obrazek 30. Ukazka ziskanych dat

X_poirt
1219
1195
1123
1047
963

¥ _point
401
401
97
k73
387

VehiclelD

Funkce pro ulozeni dat insert(data, points) ma prvni vstupni parametr dataframe s deteko-

vanymi vozidly a druhy vstupni parametr dataframe s pozi¢nimi body téchto vozidel. Po

pripojeni k databazi jsou vybrana pouze ta data vozidel, kterd se v databazi nenachazi

(tento dataframe se je také vyuZit pro vizualizaci dat, proto obsahuje vSechna vozidla z da-

ného dne) a nésledné jsou po jednotlivych vozidlech nahrana do databaze. Pozi¢ni body se

do databaze nahrédvaji vSechny, protoze nejsou vizualizovany v grafech a jejich dataframe

je po kazdém uloZeni vycistén. V ptipade nedostupnosti databaze jsou data ulozena do

CSV souboru pomoci funkce saveData(data, points).
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Zdrojovy kod 17. Funkce pro ukladani dat na MS SQL server

def insert(data, points):
try:
lastID = getlLastID()
data = data.loc[(data['VehicleID'] > lastID)]

for v in data.iterrows():
cursor.execute("INSERT INTO Vehicles(VehicleID, Class,
IntersectionOrigin, IntersectionExit, Timestamp)
values(?,?,?,?,?)", v['VehicleID'], v['Class'],
v['IntersectionOrigin'], v['IntersectionExit'],

v['Timestamp'])

for point in points.iterrows():
cursor.execute("INSERT INTO PositionPoints(X_point, Y_point,
VehicleID) values (?,?,?)", point['X point'],
point['Y_point'], point['VehicleID'])

conn.commit()

cursor.close()

except:

saveData(data, points)

V ptipadé€ potieby je mozné data z databaze stdhnout pfimo v aplikaci. V uZivatelském roz-
hrani uzivatel vybere obdobi, ze kterého chce data ziskat a jejich typ (data o vozidlech —
tabulka Vehicles, nebo pozi¢ni body z tabulky PositionPoints). Data jsou nasledné staZzena

ve formatu CSV.

Druhé moznost pro ukladani souborti je do lokalniho ulozisté ve formatu CSV. Pokud uzi-
vatel nevyzaduje vyuziti databdze, mize v uzivatelském rozhrani zmeénit nastaveni ukla-
dani dat. Také v ptipadé, ze se nepodafi pfipojit k databazi pro uloZeni dat, jsou tato data

ulozena lokalnég, aby nedoslo k jejich ztraté.

5.3 Uzivatelské rozhrani

Jak bylo uvedeno v kapitole 5.1.6, uzivatelské rozhrani je vytvotfeno pomoci knihovny Dash.
Uvodni stranka aplikace se da rozdélit na dvé hlavni &asti. Prvni ¢asti je boéni panel, ktery

obsahuje nastaveni aplikace a moznost stazeni ziskanych dat z databaze. Druhou ¢ast tvoti
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zbytek uvodni stranky a obsahuje zpracovany zivy pienos, informace o snimkové frekvenci,

statistiky z posledni hodiny a zdkladni vizualizace dat z poslednich 24 hodin.

Zéklad CSS stylt pro knihovnu Plotly.js byl stazen z nasledujici webové stranky [76].

Real-time traffic analysis app bi- [ ¥ TR FPS:

Detection areas:

Traffic Flow [v/min]: P

Confidence
—_—

Busiest Entrance: Osvoboditelu

Busiest Exit: TB_Malenovice

‘e @ ‘e

) Vehicle diversity
Detection classes

Download data

Obrazek 31. Uzivatelské rozhrani

V bo¢nim panelu se nachazi tlacitka pro zobrazeni jednotlivych modali (1), které obsahuji
nastaveni a nastroje pro vytvareni masek a detekénich oblasti. Pod tlacitky je umistén po-
suvnik (2), kterym lze ovladat prah davéry pro detekéni model. Tuto hodnotu miiZe byt po-
tteba upravit, aby nedochazelo k faleSnym detekcim na zéklad¢ pouzivané webové kamery
a svételnych podminek. Dale se zde nachazi ovladaci prvky (3) pro vizualizaci trasy jednot-
livych vozidel, zobrazeni detek¢nich oblasti a povoleni ukladani do databaze. Pod ovlada-
cimi prvky je rozbalovaci seznam (4), ve kterém jsou vybrany pozadované ttidy pro detekci.
Posledni ¢asti bo¢niho panelu je stazeni dat z databaze (5), ktera obsahuje kalendar pro vybér

¢asového obdobi, rozbalovaci seznam s vybérem druhu dat, a nakonec tlaitko pro stazeni.

rowr

Ve druhé casti se nachazi nazev aktudlniho Zivého pfenosu a zobrazeni zpracovanych
snimki (6). Na pravé strané jsou uvedeny informace o aktualni snimkové frekvenci a poctu
definovanych detekénich oblasti (7). NiZe se nachézi statistiky z dat ziskanych za posledni
hodnu. Konkrétné je zde zobrazen tok dopravy, ktery udava pocet projizdé¢jicich vozidel za
nachazi kolaCovy graf (9) zobrazujici skladbu tfid vozidel za poslednich 24 hodin. Posledni

¢asti je sloupcovy graf (10), ktery vizualizuje miru dopravy v prubéhu dne.
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5.3.1 Nastaveni

V tomto modalu (vyskakovacim okn¢) se nachazi zékladni nastaveni aplikace. Jedna se pre-
devsim o URL, ze které se ma ziskdvat zivy prenos. Mize se jednat o adresu YouTube videa,
jako v obrazku 32. nize, ale Ize vyuzit i rstp, rtmp a dalsi sitové adresy. Dale se zde nachézi
pole pro adresu serveru databaze, nazev databaze a piihlasovaci idaje uzivatele. Tato data
jsou ukladana do .env souboru. Pro préci s .env soubory je vyuzita knihovna python-dotenv.

[77]

Settings

Webcam URL https:/fyoutu.be/0Ua8_cONphg

DB Server databaze.fai.utb.cz

DB Mame BP_Sablik

DB User A19098

DB Password

Obrazek 32. Modal s nastavenim aplikace

5.3.2 Vytvareni masky

V ptipadé, Ze se v zorném poli kamery nachazi oblast, kde je nezddouci detekovat dopravu,
lze pomoci tohoto modalu vytvofit masku, ktera dané oblasti zakryje. Pro tyto Gcely je vyu-
Zito nastrojui pro anotace obrazki z knihovny Plotly. Na pozadi se vzdy nachazi snimek z ak-
tualné pouZzivaného Zivého pirenosu a uzivatel na zakladé tohoto pozadi oznaci oblast pro
vytvofeni masky. Nésledn¢ jsou body vytvoteného polygonu jsou ulozeny do JSON souboru

a dale pouzivany pii detekci vozidel.
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Create mask areas

Create one or more mask areas where traffic won't be detected.

Obrazek 33. Modal pro vytvoieni masky

5.3.3 Vytvareni detek¢nich oblasti

Modal pro vytvateni detekénich oblasti funguje na stejném principu jako vytvareni masky,
avSak zde jsou vytvarené polygony pojmenovany uzivatelem. Tato pojmenovani jsou poz-
déji vyuzivana pti ukladani dat. Body polygoni jsou opét ulozeny v JSON souboru a né-
sledné pti sledovani vozidel vyuZivany pro kontrolu, zda se stied vozidla v daném polygonu

nachazi.

Create detection areas

Enter names for the detection areas separated by commas (i.e. name?,
namez, name3).

Shapes on the canvas must be created in the same order as the names.

Area Name divadlo, nemocnice, dlouha, malenaovice

Obrazek 34. Modal s vyznacenymi detekénimi oblastmi
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ZAVER

Cilem této bakalarské prace bylo v teoretické ¢asti seznamit Ctenare s oblasti pocitacového
vidéni, detekci objektl, zpracovani obrazu a také knihovnou OpenCV. V praktické ¢asti byla
popséna vytvotrena aplikace pro analyzu a ziskavani dat o dopravé v redlném case, jeji pou-
ziti a fungovani.

V prvni kapitole, ktera je zaméfena na zpracovani obrazu byly nejprve popsany zaklady
zpracovani obrazu a pipeline. Ve druhé ¢asti kapitoly byly predstaveny dvé moderni metody
zpracovani obrazu. Prvni vybrand metoda je Tesla Vision. Jedna se o systém autonomniho
fizeni, ktery vyuziva tisicti 360° videi z flotily vozidel Tesla, ze kterych je vytvotren vekto-
rovy prostor uréeny pro trénovani neuronovych siti. Druhd metoda je NVIDIA DLSS, ktera
je vyuzivana ptedevsim v oblasti pocitatovych her pro upscaling obrazu do vyssiho rozli-
Seni. Toho je dosazeno diky neuronové siti trénované porovnavanim dvojic snimkd, kdy

jeden snimek je v normalnim a druhy ve vysokém rozliseni.

Druha kapitola popisuje metody pro detekci objektti, jejich rozdéleni a princip funkce. Byly
zde predstaveny dvé hlavni skupiny algoritmli. V prvni skupiné se nachdzi tradi¢ni algo-
ritmy, které nevyuZzivaji hluboké u¢eni a neuronove sité¢. Konkrétné jsou zde popsany me-
tody Viola-Jones, HOG, porovnavani Sablon a opticky tok. Do druhé skupiny patifi moderni
algoritmy vyuZivajici hluboké u€eni a neuronové sité. Je zde popsano jejich dalsi déleni na

jednofazové a dvoufazové a konkrétni zastupci téchto podskupin, R-CNN a YOLO.

Tteti kapitola je vénovana knihovn€ OpenCV, jejimu vzniku a funkci. Déle jsou zde popsany
moduly, které knihovna obsahuje a konkrétni funkce vyuzivané v praktické casti prace,

nebo pii detekci objektli obecné.

Ctvrta kapitola pfedstavuje alternativni knihovny poéitadového vidéni a jejich vyhody &i ne-
vyhody oproti OpenCV. Konkrétné se jedna o SimpleCV, BoofCV a Computer Vision To-
olkit z programu MATLAB.

V praktické Casti bakalarské prace byla vytvofena aplikace pro analyzu a ziskavani dat o
dopravé v redlném case za vyuziti modernich algoritmt pro detekci a sledovani objektt. Vy-
uzité této aplikace se nachazi predev§im ve vyzkumnych ustavech, Gfadech, nebo soukro-
mych spolecnostech pro ziskani piehledu o dopravni situaci, vytvareni dopravnich modelt,
nebo planovani uzavirek. Aplikace umoznuje nahrazeni brigaddnikt, ktefi jsou Casto vyuzi-

vani pro rucni pocitani dopravy a tim i zautomatizovani celého procesu.
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fulltext.pdf — textova Cast bakalaiské prace
Slozka realtime-traffic-detection obsahuje:

e slozka application
o slozka assets — obsahuje CSS styly
o slozka data — obsahuje lokaln¢ ulozena data ve formatu CSV
o slozka deep_sort— obsahuje soubory nutné pro funkci algoritmu Deep SORT
o slozka resources — obsahuje konfiguraci a soubory s vdhami pro detek¢ni a
sledovaci modely
e soubor .env — obsahuje proménné prostiedi
e soubor app.py — hlavni soubor aplikace
e soubor database.py — obsahuje funkce pro préci s databazi
e soubor detection.py — obsahuje funkci pro detekci a sledovani vozidel
e soubor layout.py — obsahuje rozloZeni stranek aplikace
e soubor polygons.json — obsahuje vytvofené masky a detek¢ni oblasti
e soubor utils.py — obsahuje pomocné funkce
e soubor requirements.txt — obsahuje seznam pouzitych knihoven
e soubor cv2.cpython-37m-x86_64-linux-gnu.so — build knihovny OpenCV pro pyt-
hon 3.7 a systém linux obsahujici potiebné moduly pro spusténi aplikace
e soubor readme.txt — obsahuje instrukce k vytvoteni databaze pro aplikaci a dalsi

informace



