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Povzetek

Zaradi vecanja koli¢ine turizma in njegovega vpliva na
okolje se je pojavila potreba po analizi reCnega prometa
in s tem problem implementacije sistema za zajem po-
datkov, namenjenim analizi reCnega turizma. Sistem ses-
toji iz detektorja objektov, algoritma za sledenje, Stevca
in podatkovne baze. Pogledali si bomo zajem in obdelavo
podatkov za ucenje in testiranje sistema.

Abstract

Due to more and more tourism and its impact on the
environment, a need for analyzing river traffic arose and
with it a problem of implementing a system to acquire
data, intended for analyzing river tourism. The system is

composed from a detector, tracker, counter and a database.

We will look at acquisition and processing of data for
training and testing our system.

1 Uvod

Turizem se iz leta v leto veca. Naj bo to poletno kopa-
nje v morju, gorski vzponi ali re¢ne avanture s kajakom
in kanujem. Kljub temu, da re¢ni turizem odpira nove
karierne moznosti, prinasa dobicek in je dober nacin za
rekreacijo in sprostitev, prinasa tudi nekaj pomanjkljivo-
sti - onesnaZevanje, spreminjanje okolja in nevarnosti za
neizkuS$ene turiste.

V nadaljevanju je predstavljen sistem za Stetje in raz-
vr$canje plovil, ki bo omogocal analizo re¢nega prometa
- gostoto prometa ter distribucijo prometa v dnevu in te-
dnu. Names$cen bo na sistemu z video kamero, ki bo v
realnem Casu prepoznaval recna plovila, jih kategoriziral
in podatke posredoval na streznik v oblaku. S tem bomo
zagotovili popolno anonimnost vseh udelezenih v recnem
prometu ter se obenem izognili hranjenju velike koli¢ine
videoposnetkov.

2 Sestava sistema

Da lahko analiziramo re¢ni promet potrebujemo Stevilo
razli¢nih plovil, ki potujejo po reki. Za naSe potrebe bomo
te loCili na kajake la in rafte 1b. Sistem bomo razdelili
na tri dele - zajem, obdelava in hranjene podatkov. Nase
zanimanje bo predvsem na drugem delu - obdelavi podat-
kov.
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(a) razred kajak

(b) razred raft

Slika 1: Razreda plovil

2.1 Strojna oprema

Poleg programske opreme potrebujemo doloditi strojno
opremo, s katero bomo lahko podatke dovolj hitro obde-
lovali in bo obenem imela dovolj nizko energetsko porabo
za moZnost napajanja na sonno energijo. Zelimo na-
mrec, da bi na$ sistem bil kar se da neodvisen od okolja in
¢im manj zahteven za vzdrZevanje (glej sliko 2). Ker bo v
naSem sistemu potrebna obdelava slik, ve¢ o tem v nada-
ljevanju, se odlo¢imo, da bo osnova za nas sistem naprava
NVIDIA® Jetson Nano™, ki vsebuje grafi¢ni procesor s
podporo CUDA®, kar nam zagotavlja podporo za vecino
odprto kodnih orodji. Komunikacija s podatkovno bazo
bo potekala po mobilnem omreZju, s ¢imer zagotovimo
popolno brezZi¢no delovanje.

2.2 Zajem podatkov

Pri zajemu podatkov se moramo odlociti za vrsto le-teh.
V nasem primeru smo kot senzor za zajem izbrali video
kamero. Poleg tega, da je marsikatero orodje za klasifi-
kacijo izdelano na osnovi slik in video posnetkov, nam
video kamera omogoca enostaven nacin za spremljanje
razvoja in delovanje sistema.



Nasi podatki morajo biti raznoliki, da zagotovimo ¢im
vecjo prilagodljivost sistema in se izognemo pretiranemu
prilagajanju na ucne podatke. Iz tega razloga za ucenje
uporabimo podatke pridobljene na razli¢nih predelih reke
in v razli¢nih vremenskih pogojih.

Slika 2: Sistem namesScen ob reki.

2.3 Hranjenje podatkov

Preden dolo¢imo kako bomo zastavili podsistem za obde-
lavo si poglejmo kako bomo podatke hranili. Ker nimamo
veliko prostora za hranjenje vseh podatkov in Zelimo imeti
veC naprav na razli¢nih lokacijah bomo podatke iz naprav
posredovali v bazo podatkov v oblaku. Kot Ze omenjeno,
bomo za posredovanje podatkov uporabili mobilno po-
datkovno omreZje, ki nam tako omogoca ¢im vec¢jo mero
prilagodljivosti okolja. Za obliko in zapis podatkov si
Zelimo tako predstavitev, da bo razvidno Stevilo, razred
in Casovna oznaka detekcije.

2.4 Obdelava podatkov

V prejS$njih dveh poglavjih smo dolocili vrsto vhodnih
podatkov ter kaksne izhodne podatke pricakujemo. Ostane
nam implementacija podsistema, ki bo podatke obdelal
na tak nacin, da bo uposteval nase zahteve. Casovna
oznaka je precej trivialna. V kolikor na§ sistem prepo-
zna enega izmed iskanih razredov mu pripiSemo trenutni
¢as. Za detekcijo uporabimo model za prepoznavanje na
osnovi racunalniske vida, ker je vhod v sistem slika. Z
detektorjem smo resili drugo zahtevo - razred. Ker je re-
zultat detektorja poleg razreda tudi okvir, ki doloca po-
zicijo detekcije na sliki, lahko uporabimo algoritem za
sledenje, ki bo dolocil, Ce je bila detekcija na sliki Ze pre-
poznana in je objekt Ze pristet, ali je objekt nova instanca
ter ga moramo pristeti.
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Iz navedenega dolo¢imo, da so potrebne komponente
podsistema detektor, algoritem za sledenje in Stevec.

3 Model za prepoznavanje

Glavni del programske opreme je model za prepoznava-
nje plovil. Prepoznava in klasifikacija objektov je klju¢na
za nas sistem, a je racunsko najzahtevne;jsi del. Zato mo-
ramo biti pri izbiri modela posebno pozorni. Trenutna
tehnologija prepoznavanja temelji na nevronskih mrezah
[5].

Detektorji na principu konvolucijskih nevronskih mrez
se v grobem delijo na dve veji, dvostopenjski in enosto-
penjski. Dvostopenjski detektorji, kot Ze ime pove, de-
lujejo v dveh korakih. Najprej z razli¢nimi tehnikami
(CNN [5], HOG [3], SIFT [9]) zaznajo verjetna obmocja
v sliki in jih oznacijo. V drugem koraku detektor pre-
dloge potrdi ali zavrne. Enostopenjski detektorji za raz-
liko v istem koraku lokalizirajo in klasificirajo objekte.
Tak pristop je hitrejsi, a manj zanesljiv.

3.1 YOLO

DruZina YOLO (You Only Look Once) spada med eno-
stopenjske detektorje. Njihovo delovanje je bazirano na
razdelitvi slike v mrezo celic in izvajanju predikcije na
vsaki celici. Detektorje v vecini sestavljajo konvolucijski
in popolnoma povezani nivoji. YOLO (od razlicice 2 na-
prej) za detekcijo uporablja sidrane Skatle, kar omogoci
natancnejSo lokalizacijo prepoznanih objektov. Upora-
bili bomo razli¢ico YOLOVS5 [7], ki sicer ni ve¢ med no-
vejSimi, a je zaradi enostavne vkljucitve v Python okolje
in manjSe porabe virov idealna reSitev.

YOLOVS je razdeljen na vec razli¢nih velikosti, ki se
razlikujejo v Stevilu nivojev in parametrov. Sestoji iz hrb-
tenice DarkNet53, vratu s SSP (Spatial Pyramid Pooling)
in PANet (Path Aggregation Network) ter enake glave kot
je v YOLOv4 detektorju [1]. Novosti in razlike YOLOVS
detektorja od prejsnjih razlic¢ic so fokusni nivo (the focus
layer), izloCevanje obcutljivosti mreZe (Eliminating Grid
Sensitivity) in Pytorch ogrodje.

4 Algoritem za sledenje

Nas detektor doloci razred in lokacijo zaznanega objekta,
a ne hrani informacij prejS$njih detekcij in jih med seboj
ne povezuje. Zato bomo uporabili algoritem za sledenje,
ki nam bo omogocil, da povezemo detekcije med zapore-
dnimi slikami. Za to nalogo bomo uporabili algoritem za
sledenje ve¢ objektom (MOT). Za evaluacijo algoritma
se uporablja ve€ razli¢nih primerjalnih preizkusov. Po
pregledu lestvice MOT20 [4] se odlo¢imo, da bomo za
nas algoritem izbrali sledilnik ByteTrack, predvsem za-
radi hitrosti algoritma, ki je za naSe namene in strojno
opremo izjemno pomembna.

4.1 ByteTrack

ByteTrack [11] je algoritem za sledenje na osnovi za-
znanih okvirjev. Za razliko od vecine drugih sledilnikov
ByteTrack ne zavrze detekcij, ki imajo nizko verjetnost.
Algoritem za vsako sliko iz videa in pripadajo¢imi
okvirji detekcij najprej predpostavi poloZaj za vsako sled



s Kalmanovim filtrom [10]. Nato poveZe detekcije z vi-
soko zanesljivostjo s pripadajo¢imi sledmi. Enako stori s
preostalimi detekcijami z manjSo zanesljivostjo ter preo-
stalimi sledmi. Na koncu pobri$e preostale sledi in ustvari
morebitne nove sledi iz detekcij, ki jih nismo povezali
s prej$njimi sledmi. Izhod sledilnika so objekti, katerih
parametri so, tako kot prej, pozicija in velikost okvirja,
razred in indeks sledi.

5 étetje objektov

Zadnji korak, ki ga moramo narediti je preStevanje objek-
tov. Postavili bomo navidezno Crto, ki se razteza med
re¢nima bregovoma. Crto predstavimo z vektorjem, kar
nam omogoci, da z mnoZenjem tega vektorja in vektorja,
ki poteka od zacetka Crte do nasega objekta, dolo¢imo na
kateri strani ¢rte je na$ objekt. Kar moramo nato storiti
je, da za vsako sled hranimo dve zastavici, ki nam poma-
gata dolociti, Ce je objekt na obeh straneh Crte. Ko sta obe
zastavici neke sledi oznaceni, objekt pristejemo.
Pristetemu objektu dodamo ¢asovno znacko ter ga shra-

nimo v podatkovno bazo (glej sliko 3).

Slika 3: Prikaz delovanja programske opreme.

6 Podatki

Ko imamo izbran model, ga moramo nauciti prepoznavati
Zelene objekte. Detektor se bo ucil na slikah, ki jim bomo
oznacili instance objektov ter pripadajoci razred.

6.1 Predpriprava podatkov

Zaradi velikega Stevila slik, ki jih dobimo z zajemom vi-
dea si Zelimo olaj$ati in poenostaviti anotiranje. Zato naj-
prej izlo¢imo vse podvojene zaporedne slike. S tem ne
zmanjSamo le Casa, ki ga potrebujemo za anotiranje po-
datkov, temvec tudi zmanjSamo prostor za shranjevanje in
odstranimo vecino irelevantnih podatkov - slik brez plo-
vil.

1z istega razloga uporabimo algoritem za prepoznava-
nje ozadja (podpoglavje 6.4.2), ki vse slike, ki vsebujejo
le ozadje odstrani in dodatno zmanjSa Stevilo slik za oz-
nacevanje.

6.2 Oznacevanje

Za ucenje detektorja potrebujemo zapis, ki bo predstavil
objekte na slikah in lokacijo le-teh. Zapis bo v obliki
"C x y w I’, kjer je C razred objekta, x in y koordinati
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okvirja zgornje leve tocke okvirja objekta, w in h pa Sirina
in viS§ina. Orodji za oznaCevanje podatkov je veliko, a
nam njihovo oznacevanje kljub temu vzame veliko Casa,
saj moramo vsaki instanci doloCiti okvir in razred. Da
bi si olajsali delo si zamislimo orodje za pohitritev tega
postopka.

6.3 Avtomatsko oznacevanje

Oznacevanje velike koli¢ine podatkov je Casovno dolgo-
trajen proces. Da bi si olajsali delo si poglejmo, kako
lahko proces avtomatiziramo.

V osnovi je problem avtomatskega oznacevanja po-
doben osnovnemu problemu - prepoznavanju in lokalizi-
ranju objektov na sliki. Ob predpostavki, da imamo mo-
del za prepoznavo, bi ga lahko uporabili za avtomatsko
oznacevanje. Po oznacevanju bi imeli vecjo mnoZico po-
datkov na kateri bi ponovno ucili model ter tega ponovno
uporabili na novih podatkih. S tem dobimo cikel ucenja
modela na vedno vecji mnozici podatkov.

Na na$ model se seveda ne moremo zanesti, da bo ve-
dno pravilno prepoznal in klasificiral objekt, saj bi ob mo-
rebitni napaki te postajale vedno vecje in bi najverjetneje
obticali v lokalnem ekstremu. Da bi to preprecili bomo
avtomatsko klasificirali le, ¢e je detektor dovolj prepri¢an
v pravilnost razreda. V nasprotnem primeru bomo zahte-
vali ro¢ni vnos oziroma ro¢no potrjevanje razreda. Kljub
roénemu vnosu razreda smo objekt avtomatsko lokalizi-
rali in mu dolo¢ili okvir.

6.4 Prepoznavanje brez detektorja

Kljub predlagani resitvi vseeno ostaja problem, kako nau-
¢iti zaCetni model. Zacetno klasifikacijo bomo prepustili
nam, a bi vseeno Zeleli avtomatsko zaznati objekte in jim
dolociti okvir.

Najprej lahko poskusimo s preprosto resitvijo in po-
iS¢emo razlike med dvema zaporednima slikama. Ker se
naSa snemalna naprava ne giblje, imamo mirujoce ozadje.
To pomeni, da bodo razlike v slikah predvsem gibajoci se
objekti. Od tu naprej lahko z morfoloSkimi operacijami,
odpiranjem in zapiranjem, odstranimo Sum in zapolnimo
luknje ciljnih polj. Pridobljena polja premajhne velikosti
lahko sedaj odstranimo in ostalim o¢rtamo okvir. Rezul-
tat je okvir, ki sovpada z zapisom, ki ga potrebuje na$
model za prepoznavo.

Osnovni ideji dodamo tudi naslednje razsiritve.

6.4.1 Maska

Prvi dodatek, naSemu algoritmu za zaznavanje objektov
je preprosta maska, ki izlo¢i vse dele slike, ki jih no¢emo
uporabiti v naSem modelu. V to so vkljuceni breg, nebo
in okolica.

Masko lahko uporabimo tudi za reSitev z detektor-
jem. V primeru, da detektor napacno prepozna okolico
kot enega izmed ciljnih razredov lahko to detekcijo od-
stranimo.

6.4.2 Odstranjevanje ozadja

Pomembno je seveda resiti problem, kako razpoznati objekt
v primeru, da premik na dveh zaporednih slikah ni do-
volj zaznaven. Uporabili bomo podoben pristop kot [6].



Prvi korak je ekstrakcija ozadja. Rezultat, ki ga Zelimo
je slika, ki bi jo uporabili namesto predhodne slike v vi-
deu. Ker so naSi podatki zajeti od jutranjih do veCernih
ur Zelimo, da se model ozadja prilagaja na spremembe.

Za zacetni model By vzamemo prvo sliko videa. Nato
za vsako novo sliko I; izraCunamo novi model B; po
sledeci formuli 1.

1
By = B;_1 + iy (It — Bi-1)

B¢ : trenutni model ozadja
Bi_1 : prejsnji model ozadja

I; : trenutna slika

Sedaj lahko namesto primerjanja slike s prejSnjo I, —
I;_1, uporabimo izraCunani model tako, da dobimo sli-
kovne tocke, ki so nam pomembne. Te oznac¢imo z belo
barvo - 255, ostali del slike pa s ¢rno - 0 2.

255, I, — By > At
d(z,y) = 2
(@) {O, otherwise. @

Prag At dolo¢imo dinami¢no po formuli 3. Z di-
namic¢nim pragom omogoc¢imo prilagajanje na globalne
spremembe v sliki in izboljSamo ekstrakcijo.

N M
1
At = )\ * (N * M) x ZZlIt(Ly) — Bi(z,y)|
z=1y=1

A koeficient €)
N, M : velikost slike
B; : model ozadja

I; : trenutna slika

Ko imamo slikovne to¢ke zanimanja, ponovno upora-
bimo operacije morfologije, da zapolnimo luknje in od-
stranimo Sum. Nato zdruZimo povezane slikovne tocke v
skupine in ohranimo le dovolj velike, ki bi lahko predsta-
vljale iskane objekte. Dolo¢imo jim okvir in s tem prido-
bimo Zeleni rezultat, koordinate in velikost objektov.

Dodatno s tem reSimo problem odstranjevanja zapo-
rednih slik. Zaradi narave tekoCe vode (odsevi, valova-
nje ipd.) se namre¢ dve zaporedni sliki lahko razlikujeta
prevec, da bi jih odstranili.

Najvecja slabost takega pristopa je, da v primeru pre-
krivanja oznac¢imo dve instanci objekta kot eno samo.

6.4.3 Sledenje

Dodatno bomo uporabili podro¢no sledenje (regional tra-
cking) po podobnosti [2]. To nam omogoci, da razred
objekta dolo¢imo le enkrat. Nato primerjamo lokacije
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objektov, ki jih dobimo s sledenjem in lokacije zazna-
nih objektov, ki jih dolo¢imo z odstranjevanjem ozadja
ter ohranimo razred, ki smo ga dolo¢ili na zaCetku.

7 Testiranje uc¢inkovitosti

Za testiranje pripravljenega modela potrebujemo podatke,
ki jih nismo uporabili za ucenje, zato pred pricetkom ucenja
pripravimo testno mnozico, ki je locena od ostalih podat-
kov.

Po 50 iteracijah ucenja nevronske mreze na 30000
instancah objektov dobimo sledece rezultate. Po metriki
mAP_0.5 je zanesljivost naSega detektorja 0.9771, po me-
triki mAP_0.5:0.95 pa 0.7298 1 4. Ostale metrike opisu-
jejo prileganje okvirjev (val/box_loss), prepricanost v ob-

stoj detekcije (val/obj_loss), pravilnost detekcije (val/cls_loss),

natan¢nost (precision) in obcutljivost (recall).

Na podlagi rezultatov je na$ model boljsi v primerjavi
z uradnimi COCO [8] rezultati [7], a to je pri¢akovano,
saj imamo v nasi mnoZici podatkov le dva razreda v pri-
merjavi s COCO, ki vsebuje 91 razli¢nih razredov.

Tabela 1: Rezultati

metrika | rezultat
box loss | 0.0238
object loss | 0.0087
class loss | 0.0005
precision | 0.93533
recall | 0.95283
mAP_0.5 | 0.97758
mAP_0.5:0.95 | 0.73211

metrcs/precision
0020
008 oot
0ot
oot4
ootz

003 0010

o 2 4 o 20 4 0 0 40 o 20 4 o 20 4
metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0050

001 0,004 5 07

0045 095

0040 o010 0003 090 06
0035 0000 08 05
0030 o0

0008 o075 04
0,025 0.001

0007 070
0020

Slika 4: Grafi¢ni prikaz rezultatov
50 iteraciji ucenja

8 Zakljucek

V clanku je predstavljeno delovanje in implementacija
sistema za analizo reCnega prometa. RazloZen je bil nacin
prepoznavanja, sledenja in prestevanja plovil, dolocena
je bila strojna oprema in omejitve, ki nam jih ta prinasa.
Predvsem smo se osredotocili na postopek avtomatskega
oznacevanja, ki nam omogoci, da minimiziramo trud pri-
prave uéne mnoZice podatkov in za konec analizirali re-
zultate sistema.
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