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IVADAS

Pésciyjy srauto duomenys vieSajame transporte, muziejuose, galerijose, parduotuvése,
prekybos centruose, ir kitokiuose objektuose, padeda sumazinti veiklos islaidas, didinti darbo
efektyvuma, geriau paskirstyti resursus. Daznai tokie duomenys naudojami ir saugumo
reikméms. Gaisrininkams tikslus zmoniy kiekis ar zZmoniy pasiskirstymas pastate padéty
planuoti gelb&jima. Muziejuose saugumo sistema ispéty, jei ne visi lankytojai paliko patalpas.
O esant reikalui, tokia sistema galéty perzitréti labai ilgus vaizdo jraSus ir aptikti tas scenas,
kuriose buvo uzfiksuotas Zmogus. Tai padaryty greitai ir be Zmogaus isikiSimo. Tokie
duomenys taip pat naudingi versle, nes padeda prognozuoti lankytoju elgesi laike ir
atitinkamai pakoreguoti veiklos modeli.

Pritaikymo ir poreikio sri¢iy tokioms sistemoms yra daug. Dazniausiai §j darba atlieka
7mongs, ta¢iau tai labai neefektyvu. Zmogus stebétojas labai greitai pavargsta, negali i§laikyti
pastovaus démesio kelias ar keliolika valandy be perstojo, jis negali biiti vienu metu keliose
vietose, be to jam reikia moketi uz darbo laika. Pavyzdziui vieSojo transporto imonés daznai
samdo Zmogy, kuris vaZiuoja jam sutartais marsrutais ir fiksuoja keleiviy srauta. Sie surinkti
duomenys yra naudojami sprendziant marSruty planavima, taciau jei mieste yra kokie 15-20
marSruty, Sis vienas zmogus niekaip negali ju visy iSbandyti, juolab jvertinti koks yra
konkre€iy stoteliy srauto pasikeitimas kai vyksta Sventés, skirtingu paros metu, negali
palyginti stoteliy apkrautumo tarpusavyje. Tokie duomenys dar yra ir netikslis, nes labai
sudétinga sektis didesnius srautus, Zmogus nepajégus ilgai iSlaikyti démesio | daug objekty
vienu metu.
lengviau prieinami, atsiranda vis naujy bandymuy $ia problema spresti kompiuterinés regos
pagalba. Pirmame, literatiiros analizés, skyriuje yra apzvelgiami §iuo metu prieinami jutikliai,
bandoma juos jvertinti ir taip pasirinkti racionalesni sprendima. Taip pat susipazistama su
esamais sprendimais. Tai leidzia geriau suvokti kokios sprendimy id¢jos vyrauja ir ka buty
galima daryti kitaip, kad tuos apribojimus, su kuriais tyréjai susiduria, biity galima apeiti.

Deja, nei vienas literatiiroje sutinkamas metodas dar negali iSspresti visy problemy
susiety su pésCiyjy srauto skaiciavimu. Sudétingiausios situacijos yra kai kinta apSvietimo
salygos, o péstieji vizualiai susilieja. Siais atvejais visos sistemos yra nepakankamai tikslios.
Taip pat tokioms sistemoms yra keliamas reikalavimas, kad jos veikty realiuoju laiku, taciau
sudétingi matematiniai metodai yra per léti, todél daugelis tiriamuy metody sunkiai ar visai

netinkami vykdymui realiu laiku.



Antrame skyriuje yra ne tik pasitiloma idéja kaip Sia problema buty galima spresti,
parenkama jranga, bet ir iSbandzius prototipa, atlickami metodikos patobulinimai. Sprendimui
buvo pasirinkta hierarchin¢ laikiné atmintis (HTM) [1], gana naujas ir inovaciskas atpazinimo
metodas. Literatiiroje nepavyko aptikti bandymy §i metoda naudoti sprendziant pésCiyju
monitoringo problema.

HTM algoritmai yra dar visai nauji ir nebrandis, jie paremti idéja, kad pirmiausia
reikia iSsiaiskinti kaip veikia intelektas [2] uzuot kurti dirbtini intelekta nuo nulio, todél
koncepcija susideda i§ jvairiy mokslo Saky rezultaty, sujungiant juos i viena visuma. Autoriai
Siuos metodus po truputi tobulina ir artimiausiu metu galima tikétis antros versijos. Jie jktiré
imong pavadinimu Numenta, kurioje savo idéjas vysto toliau. Daug medziagos bei
programinés jrangos yra prieinama viesai. Kur¢jai tikisi, kad pavyks suburti bendruomeng ir
taip vizija perprasti intelekta taps realybe zZymiai greiciau.

Siuo metu Numenta yra sukirusi ,,NuPIC* karkasa, kuriuo galima projektuoti HTM
tinklus, juos apmokyti, prijungti ivairiausius jutiklius, pavyzdziui: vaizdus, garsus ar skaicius,
bei atlikti atpazinima. ,,Vision* karkasas yra iSplésta ,,NuPIC* karkaso dalis, skirta dirbti su
vaizdais. Juo lengva kurti tinklus ir atlikti eksperimentus.

Deja §i programing jranga yra gana léta, veikia ,,Python* kalbos pagrindu. Darbo metu
iSbandyta ,,NuPIC* sistema paleisti klasteryje. Pavyko, taciau skai¢iavimai nebuvo greitesni
nei personaliniame kompiuteryje. Dé¢l to, kad dalis kodo uzkoduota, buvo nejmanoma
i8siaiskinti, kodé¢l programiné jranga net ir klasteryje veikia létai.

Darbo tikslas: pasiiilyti pésciyju srauto monitoringo metodika.

Darbo uzdaviniai:

e apzvelgti kokius jutiklius imanoma taikyti, kokie ju privalumai ir trikumai;

e perzvelgti literatiira kaip Si tiksla bando pasiekti kiti, kas jiems pavyksta, kas
nepavyksta, su kokiomis klititimis ir apribojimais susiduriama;

e pasiillyti pirming idé¢ja tikslui pasiekti, patikrinti ja sukuriant ir iSbandant
prototipa;

e pasillyti patobulinta metodika pés¢iyjy srauto monitoringui atsizvelgiant { gauto
prototipo triikumus;

e sukurti pasitlytai metodikai programing iranga ir iSbandyti su realiais
duomenimis.

Eigoje buvo atlikta daug ir jvairiy tyrimy:

e nuo 2010 m. vasario 1 d. iki 2010 m. geguzés 31 d. buvo atlikti Lietuvos mokslo
tarybos rengiami studenty moksliniai tyrimai (smt.smpraktika.lt). Mokslinio
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tiriamojo darbo tema ,,Hierarchinés laikinés atminties atpazinimo algoritmy

taikymas keleiviy srauto monitoringui‘ (zr. prieda 1);

e konferencijoje ,,The 5th International Conference on Electrical and Control
Technologies* perskaitytas praneSimas ir jos leidinyje iSspausdintas straipsnis
,2Humans Tracking in a Public Places with WEB Camera Using Hierarchical

Temporal Memory Algorithms® (Zr. prieda 2);

e konferencijoje ,,The 15th International Conference of ELECTRONICS*
perskaitytas praneSimas. Mokslo zurnalui ,Electronics and Electrical
Engineering™ parengtas ir priimtas spausdinimui straipsnis ,,Monitoring of
Humans Traffic Using Hierarchical Temporal Memory Algorithms*
(Zr. prieda 3);

e konferencijoje ,,The 6th International Conference on Electrical and Control
Technologies* perskaitytas praneSimas ir jos leidinyje iSspausdintas straipsnis
,»Optical Flow Versus Hierarchical Temporal Memory Algorithms For Human

Traffic Monitoring System* (Zr. prieda 4);

e nuo 2011 m. kovo mén. vykdomi darbai prie projekto ,,Aptarnavimo paslaugy
teikimo klienty srauty monitoringo ir valdymo sprendimas®“ (APTiKSiM)
(esparama.lt), pritaikant magistro darbo rezultatus zmoniy monitoringui.
Realizuotos programinés jrangos trumpas apraSymas pateiktas prieduose

(zr. prieda 5);
e paruostas eksponatas ,, Technorama 2011 parodai, o $iy mety geguzés ketvirta
dieng sistema skaiCiavo parodos lankytojus realiuoju laiku. Eksponatas gavo
padékos rasta uz praktini sistemos pritaikyma (zr. prieda 6).
Darbe pasitilyta pés€iyjy srauto monitoringo metodika patikrinta praktiskai, iSméginta
pakankamai realiomis salygomis.
ApraSyta metodika gali biti tobulinama kuriant tikslesnius HTM tinklus, ieSkant
geresnés apmokymo strategijos, tiriant apSvietimo ir kitokiy aplinkos salygu poveiki.

Pradiniai rezultatai yra geri, numatoma sistema vystyti iki komercinio produkto.



1. LITERATUROS ANALIZE

Siame skyriuje apzvelgiama kokius jutiklius biity galima pritaikyti, kokie juy privalumai
ir trikumai, kaip kiti sprendzia nagrin¢jama uzdavini, su kokiomis problemomis susiduria,
kurios 18 ju jau iSsprestos, o kuriy jveikti dar nepavyko. Taip pat atkreipiamas démesys i tokio
pobudzio sistemy pritaikomuma bei atlickama nedidelé SWOT analizé pagal pasirinktus

faktorius rizikai sumazinti.

1.1. Pritaikomy jutikliy apZvalga
Nuo pasirinkty jutikliy ir jy irengimo biido smarkiai priklauso gaunami duomenys, o tai
labai didelis apribojimas ir i§ esmés nulems kuriuos metodus ir algoritmus naudoti galima, o
kurie jau netinka. Be to metody efektyvumas gali gana Zenkliai skirtis priklausomai nuo

irangos. Tod¢l pabandysime apzvelgti rinkoje esamy jutikliy variantus.

1.1.1. Mechaniniai arba elektroniniai skai¢iuokliai
Tai paprasCiausias sprendimas nesudétingoms situacijoms. Tokius skaiciuoklius galima
kabinti prie dury ar pra¢jimy uztvary. Jie turi mygtuka, kuri nuspaudus, skaitliuko kiekis

padidinamas vienetu. Gali buiti mechaniniai arba elektroniniai.

a) b)

1 pav. a) mechaninis skaic¢iuoklis b) elektroninis skaiciuoklis

Privalumai:

e labai maza kaina;

e  paprastumas;

e nereikia dideliy skai¢iavimo pajégumuy;
Trikumai:

e netinka dideliems srautams ar platiems pra¢jimams;

e tenka vesti Zurnala;

e nenustato krypties.



1.1.2. Turniketai

Vienas paprasCiausiy sprendimy, plac¢iai naudojamy vienos krypties Zmoniy

skai¢iavimui. Praéjimas atidaromas, jei imetama moneta, bilietas ir pan.

2 pav. Turniketai

Privalumai:

e  paprastumas;

e naudojamas kaip barjeras;

e puikus tikslumas, nes vienu metu gali praeiti tik vienas zmogus.
Trukumai:

e nepatogus;

e didelé kaina;

e visai netinka dideliems srautams ar platesniems praé¢jimames.

1.1.3. Svorio matavimai

Matuojant svorj galima gauti netiesioginius zmoniy kiekiy iver¢ius. Pavyzdziui, du

laipteliai su svorio matuokliais gali padéti nustatyti zmogaus judéjimo krypti.

3 pav. Svorio matavimo jutiklis, lengvai uZmaskuojamas
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Privalumai:

e galima jrengti nepastebimai;

e derinant kelis imanoma nustatyti judéjimo krypti;
Trukumai:

e netinka platiems pra¢jimams;

e sensoriy galima perzengti arba kliudyti tik dalinai.

1.1.4. IR spinduliniai skaic¢iuokliai
Tokie skaiCiuokliai irengiami praé¢jimuose kaip barjeras. Objektui kertant spindulj,
spindulys nutraukiamas ir daviklis priskai¢iuoja prie skaitliuko vieneta. Tokie iranginiai
paprastai sujungti bevieliu tinklu su personaliniu kompiuteriu bei turi minimaly duomeny
atvaizdavima.
Toks jrenginys turi dvi dalis, kuriy viena siuncia infraraudonasias bangas, o kita priima

ty bangu atspindj nuo objekto.

a) b)

4 pav. a) IR barjero veikimo principas b) IR barjero pavyzdys

5 pav. Du IR barjero jrengimo variantai: su krypties nustatymu ir be
Kai kurie spinduliniai skaic¢iuokliai gali nustatyti krypti, taciau tikslumas labai priklauso
nuo srauto pobiidzio. Jei Zzmonés eina pavieniui, tai tikslumas bus gerokai didesnis, nei eity

grupes.
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Sie skaiGiuokliai veikia nuo 2,5 iki 6 metry atstumu, kai kada tokius skaiGiuoklius

irengus vertikaliai, tikslumas gali padidéti.

Privalumai:
e maza kaina;
e  paprasta jrengti;
e tinka platesniam pra¢jimui.

Trukumai:
e daugelis negali nustatyti krypties;
e negali i$skirti Zzmoniy einanciy Salia;
e negali paskaiCiuoti didelio ar nenutrukstamo srauto;
o didelé tikimyb¢ nebeveikti, jei kas nors pastoviai stovés Salia praéjimo;

e nuo tiesioginés saulés tikslumas gali labai sumazéti.

1.1.5. IP arba CCTYV kameros

IP kamera gali duomenis persiusti kompiuteriy tinklu arba internetu. Necentralizuotos
IP kameros turi galimybe rasyti duomenis tiesiai | kietaji diska ar kitokia talpykla, o
centralizuotoms reikalingas ,,Network Video Recorder (NVR)* iraS§ymo valdymas.

CCTYV kameros buina analoginés arba skaitmeninés. Analoginiy kamery prie mazesniy
»fps* vaizdas gali pastebimai iSsilieti arba vaizdas trukcioja, todél Zmoniy skaiciavimui tai
gali trukdyti. Skaitmeninéms kameroms nereikia vaizdo plokstés verciancios analogini signala

i skaitmeninj ir ji gali duomenis saugoti tiesiai | kompiuterj. Sios kameros labai paplitusios

fO?

norint uztikrinti sauguma.

a) b)
6 pav. a) IP kamera b) CCTV kamera
Privalumai:
e puiki rezoliucija, bent 640x480;

e net iki 30 kadry per sekunde;
12



e  kamera pasiekiama per atstuma i§ {vairiy irenginiy;
e  gali veikti bevieliu tinklu.
e didelis tikslumas, jei gerai priderinta;
e lengva integruoti i kitas sistemas norint gauti i§vestinius rezultatus;
e imanoma nustatyti jud¢jimo krypti.
Trukumai:
e reikalingas didesnis tinklo pralaidumas;
e galimos saugumo problemos jungiant tokia kamera prie tinklo;
e didelis jautrumas apSvietimo ir aplinkos salygoms;

e kiekvienu individualiu atveju sistema tenka sukalibruoti.

1.1.6. Terminés ir IR (infraraudonyjuy spinduliy) kameros

Sios kameros fiksuoja $ilumos Saltinius arba kitaip tariant — infraraudonuosius
spindulius. Tai gali buti patogu skai¢iuoti zmones, nes tokiu bidu matoma nuo ju sklindanti
Siluma. Tikslumas gali buti geresnis nei CCTV ar IP kamery, nes jos maziau jautrios

apsSvietimui. Be to, nebiitini sudétingi algoritmai fono pasalinimui.

Thearmal
Sensar

Wirefess
Transmitter

I g, et
. & Tfk Pattain

7 pav. Terminés kameros jrengimo pavyzdys

a) b)

8 pav. a) terminé kamera b) kamera su IR apSvietimu
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Privalumai:
e imanomas krypties nustatymas;
e mazai jautri apSvietimui;
e  gali skaiciuoti net jei visiskai tamsa;
e didelis tikslumas, jei gerai suderinta;
e ilga gyvavimo trukme.
Trukumai:
e  didesné kaina;
e mazesnis matymo laukas nei video sistemu;

e negali biti naudojamos, jei lubos yra per Zemos.

1.1.7. WEB kameros

Sios kameros labai greitai paplito dél savo paprastumo, pigumo ir salyginai geros
kokybéms. Yra be laidziy ir jungiamy per USB jungti. Tokios kameros labai tinka jvairiems
su vaizdais susijusiems eksperimentams, nes jas lengva isigyti ir taikyti, labai tinka dirbant su

sistemy prototipais.

9 pav. WEB kamera

Privalumai:
e maza kaina;
e gera kokybg;
e lengvai pritaikoma.
Trukumai:
e mazas atsparumas atSiaurioms gamtos salygoms;

e didelis jautrumas apSvietimui.
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1.1.8. Ultragarso atstumo jutikliai

Toks sensorius iki objekto siuncia ultragarso bangas ir gaudo atspindé¢jusias. Taip
gaunamas laikas, kuri uztruko sklindantis signalas iki objekto ir galima nustatyti kokiu

atstumu objektas yra nutolgs.

wiww.paraliax.com '

10 pav. Ultragarso jutiklis
Privalumai:
e maza kaina;
e  paprastumas;
Trukumai:
e didel¢ paklaida;

e  jautrus triukSmames.

1.1.9. Kompleksiniai sprendimai

Daznai sistemos yra rengiamos taip, kad buty galima pritaikyti dideliems pastatams ar
vieSajam transportui, kuomet yra daug praé¢jimuy, jie skiriasi savo parametrais. Tokiais atvejais
reikia daug sensoriy, jie derinami tarpusavyje, o rezultatai gaunami apdorojant duomenis i$

visy sensoriy.

OM-E0ARD MICROCOMPUTER
REAR DOOR [IMSIDE VEHICLE]
SEMSOR _GPS AMNTENKNA
=

~ FRONT DOOR
SENSOR

ON-BOARD MICROCOMPUTER GRS aNTENNA &
DIRECTIONAL DIREE:TmN,:.._/ RADIO MODEM

{INSIDE YEHICLE)
ENSER‘_\ SEMEOR
- ~

11 pav. Kompleksinis kompiuterinés regos sprendimas su daug jutikliy
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Privalumai:
e sprendimas adaptuojamas dideliems objektams;
e gaunami iSsamiis rezultatai;
Trukumai:
e labai didelé kaina, reikia dideliy pradiniy investiciju;
e technologiSkai sudétinga;

e Dbiitina gerai parengta programing jranga rezultatams apdoroti.

1.2. Metody apzvalga

Nors uzdavinys i§ pirmo zvilgsnio atrodo paprastas - skaiCiuoti pésciuosius, taciau
apzvelgus literatura akivaizdu, kad problema yra kompleksiné. Ir ji sprendziama suskaidant
uzduoti 1 dalis, kuriy kiekviena gali biiti sprendziama skirtingo tipo algoritmais ir metodais.
Labai svarbu ne tik atpazinti zmones, bet ir tinkamai parinkti jutiklius, ju irengimo biida,
atlikti zmoniy paieska, sekti laike, nustatyti judéjimo krypti ir suskaiciuoti.

Siame skyriuje apZvelgtos ivairios priemonés ar idéjos, kurios jau yra taikomos

problemai spresti arba galéty biiti taikomos.

1.2.1. Sprendimai ir idéjos

Sprendziama problema yra labai komplikuota dél realybés jvairovés, todel visi
sprendimai pasiteisina tik i§ dalies. Dazniausiai naudojamus sprendimus pabandysime
klasifikuoti pagal ivairius pozymius. Bendros idéjos yra tos pacios ir jos atsikartoja.

Jei padéti pedala matuojanti svori, galima aptikti zmogaus kino kinematikos
désningumus [3], kurie leisty nustatyti Zmogaus jud¢jimo krypti. Pastacius vaizdo kamerg i$
Sono, galima sekti veidus ir atpazinti Zmones pagal veido forma [4] arba pagal odos tona [5],
naudoti slenksti spalvoms [6] ar sukurti odos spalvos modelj [7, 8]. Norint nustatyti ar zmoniy
yra daug ar mazai, galima bandyti surasti kontiirus, ir jei vaizdo iraSas yra i§ Sono, tai
vertikaliy kontiiry kiekis galéty nemazai pasakyti apie zmoniy kieki [9,10]. Turint 2D vaizda,
su truputi korekcijuy, galima ieSkoti objekty simetrijos [11], nes zmogus su tam tikromis
1Simtimis i§ Salies atrodo gana simetriskas. [manoma net sudaryti 3D zmogaus formos modelj
[12], nors naudojami ir 2D formos paieska [13], taciau pozy ivairovés problemos iSspresti
pilnai nesigauna. Kai kurias problemas galima sékmingai sprgsti stereo vaizdy [14, 15]
pagalba, tac¢iau dazniausiai renkamasi paprasciausia vaizdo kamera ir ieSkomi spartesni biidai.
Daznai labai lemia sensoriy parinkimas, pavyzdziui naktiniam matymui galima taikyti

infraraudonyjy spinduliy vaizdo kameras [16].
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Sio uzdavinio specifika, kad Zmonés juda, keidiasi. Vadinasi galima pabandyti aptikti
judesi [17] ir tuo pasinaudojant segmentuoti atskirus objektus. Jei keli objektai pradzioje
sekami pavieniui, juy susiliejima mes kartais galime numatyti [18] visiSkai neprarandant
skaic¢iavimo tikslumo. Erdvé gali kisti ir pati, kas sukelia pakankamai nemazai sunkumuy

judesio analizei.

Aiskiausi sprendimai yra su vaizdo kameromis, taciau galima rasti sistemuy, naudojanciy
du ar daugiau jutikliy [19]. Tokios sistemos leidzia rasti désningumus tarp skirtingy jutikliy
duomeny ir tuos duomenis apjungti. Naudojamy jutikliy yra labai jvairiy, pavyzdziui

akustiniai [20], infraraudonyjy spinduliy kameros, ultragarsas ir t.t.

1.2.2. Klasifikavimas ir atpaZzinimas

Siam uzdaviniui spresti dazniausiai naudojami metodai yra SVM (Support vector
machines), neuroniniai tinklai (Artificial neural networks - ANN), genetinis programavimas
(Genetic programming - GP), klasteriai (Clustering), Bajeso tinklai (Bayesian networks),

Eigenface, poZymiy parinkimas (features extraction), formy tikrinimas (shape matching).

1.2.3. Objekty iSskyrimas

Norint atskirti objektus viena nuo kito, naudojama segmentacija (segmentation),
kontiiry radimas (edge detection), Snake algoritmas, kontiiry svoriy zemélapis (Weight-map,
Weighted-Gradient image), judesio (motion) analizé. Yra jvairiy spalva ar tekstira atskirti
padedanciy metodu kaip spalvy erdvé (color space) vietoj RGB imant LAB, t.y. spalvos
iSreiksStos skirtingu Sviesumu ir intensyvumu, taip lengviau atskirti fona. Naudojami HSV ir

RGB odos modeliai. Netinkami objektai eliminuojami tikrinant ju forma.

1.2.4. Judéjimo krypties nustatymas

Toks uzdavinys sprendziamas analizuojant vaizdo sekas. Daznai panaudojami metodai:
optinis srautas (Optical flow), branduolio pagristas sekimas (Kernel-based tracking), kontury
sekimas (Contour tracking), savybiy atitikimo tikrinimas (feature matching), ivairts filtrai

(Kalman, Particle), ivairis slenksciai (threshold).

1.2.5. Fono pasalinimas

Fono atskyrimui nuo objekty naudojami fono paSalinimo metodai (background-
substraction), Gauso miSinio modelis (Gaussian Mixture Model), kadry skirtumas (frame

difference) ir kitokie, deja daznu atveju labai nepraktiski.
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1.2.6. Filtravimas

Atliekami jvairaus pobiidzio duomeny filtravimai su Gauso (Gaussian filter), Kalmano

(Kalman filter) filtrais. Filtry pobiidis labai jvairus, gali biit kontrasto normalizavimo, kontiiry

i$skyrimo (Gabor), triuk§my Salinimo filtrai.

1.3. Esamy sprendimy triikkumai ir apribojimai

Visi bandymai skaiCiuoti pés¢iuosius susiduria su aibe problemuy ir apribojimy, kuriuy

nepavyksta perzengti arba pavyksta tik i§ dalies. Siuos apribojimus turi ir komercinés

sistemos ir publikacijose naujai sitilomi sprendimai. Tuos apribojimus bandoma iveikti

skirtingais metodais ir algoritmais, taciau daznu atveju, konkretus sprendimas tinka tik labai

apibréztoms salygoms, o universalaus dar néra.

Apzvelgus literatiira, galima nesunkiai sudaryti apribojimy sarasa:

tokios sistemos realiai veikia tik tada, jei aplinkos salygos tinkamos ir Zzmonés

nesigrida, kitu atveju sistema tampa arba labai netiksli arba visai ,,apanka“;

skaiCiuojant srauto balansa, reikia nustatyti objekty jud¢jimo krypti, o tai
praktiSkai nejveikiama klititimi, jei keli Zmonés bando prasilenkti vienu metu.
Joks metodas dar negali atskirti vieno zmogaus nuo kito, kai jie yra labai arti.
Problema ta, kad to paties zmogaus kiinas gali judéti i skirtingas puses tuo paciu

metu,
spisties atveju individualius objektus atskirti jau nepavyksta;

sistemos apmokymo duomenys turéty kuo maziau priklausyti nuo to, kur sistema
po to bus naudojama t.y. geriausia, jei sistema uztekty apmokyti viena karta ir
buty galima naudoti kuo didesnei atvejuy jvairovei. Taciau ¢ia susiduriama su

skirtingo fono problema ar skirtingomis aplinkos salygomis;

dazniausiai praeivius reikia skaiiuoti visame pastate ar bent keliuose
praé¢jimuose (pavyzdziui dideliame pastate su daug parduotuviy), todél kaupiasi
labai daug duomenu apdorojimui ir darosi sunku pasiekti realaus laiko
apdorojima. Jei darbas vyksta su vaizdais, tai sistema negali skirti vieno vaizdo
apdorojimui daugiau laiko nei kad ta vaizda uztruko paimti i$ jutiklio;

irenginio kaina labai lemia jutikliy ir skai¢iavimo irangos sudétis. Daznai
naudojamos termininés kameros leidzia pasiekti tikrai labai gery rezultaty,
tatiau jos yra pernelyg brangios, kad tokie jrenginiai biity taikomi masiskai.
Taciau paprasti jutikliai, ypa¢ barjeriniai, nors daznu atveju pigesni, taciau ir

nepatogis ir netinka didesniems srautams;
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kai kurios aplinkos yra labai kintancios laike, pavyzdziui liftas ar lauko erdvés.
Tokiu atveju reikia pasiekti, kad jutikliai arba algoritmai biity kuo maziau

jautrts aplinkos salygu pasikeitimams;

vaizdo skenavimas sunaudoja labai daug skaiCiavimo pajégumuy, todél jo
bandoma iSvengti ir ieSkomi kitokie sprendimai, antraip sunku pasiekti realaus
laiko skai¢iavimu;

vengiama, kad vieni zmonés uZzstoty kitus, pavyzdziui kamera kabinama vir$
dury. PraktiSkai su visais jutikliais iSkyla ta pati problema, kai vienas zmogus
vienaip ar kitaip uzstoja kita ar kitus. Negalima versti zmoniy eiti ,,tvarkingai®,
todél bandoma jvairiai ,,gudrauti®. Pavyzdziui kamera kabinama vir$ praé¢jimo
arba naudojamas ,,stereo” vaizdas. Net ir tai neiSsprendzia visy problemy, nes
zmongés gali susigriisti ar eiti apsikabing;

daugelis sistemuy skirstomos { galincias veikti tik vidaus salygomis ir tas, kurios
gali veikti iSorés salygomis. ISorés salygos paprastai biina gerokai sudétingesnés.
Jutikliai turi buti atsparfis Silumos pokyciams, bei dideliems Silumos
skirtumams. Sistema turi iSlikti tiksli nepriklausomai nuo apSvietimo
intensyvumo, mety laiko, dienos meto, oro salygu. Gali lyti, snigti, kristi dideli
ir ryskis Seséliai, sklisti jvairts oro srautai, o sistema turi likti tiksli. Tod¢l lauko
salygomis dazniau naudojami barjeriniai skaiCiuokliai ar infraraudonyjy

spinduliy kameros;

labai daug lemia Zmoniy skirtingumas. Perzvelgus pavyzdzius akivaizdu, kad
varianty kiekis yra begalinis. Gali skirtis apranga, plauky spalva, tekstiira, Gigis,
judéjimo sparta. Zmogus gali pracidamas pasiziGréti { virSuy, pasisukti ar
pasilenkti;

yra salygu diapazonas, kuomet bet kuris jutiklis apanka. Kiekvienam jutikliui
Sios salygos yra skirtingos. Tais atvejais elgiamasi dvejopai, arba bandoma
pakeisti tas salygas arba apskritai tomis salygomis jrenginys neturéty biiti
naudojamas. Su vaizdais daZniausia problema yra apSvietimas, kuris ypac

nepastovus lauko salygomis. Gali jtakoti net paprasciausias riikas;

pati didZiausia visy sistemy problema, kad jos negeba susidoroti su ypatingomis
situacijomis, kuriy gali biiti labai daug. Kartais Zmonés sustoja tarpduryje ir kuri
laika ten stovi, kartais praeina pro Salj arba nuo tarpdurio vidurio grizta atgal.
Gana komplikuota tampa, jei pro praé¢jima gali judéti ir kitokie objektai. Galbiit
kazkas vedasi dvirati, neSa ar veza krepSius, pralekia Suo, zaidzia vaikai. Kaip
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elgtis, jei atsiranda norin¢iy iSbandyti sistema? Jie moja ranka ties jutikliais,
daug karty praeina pro praéjima pirmyn ir atgal. Tokiy nestandartiniy situacijy

daug ir jas sunku eliminuoti,

tikslumo apribojimas yra gana svarbus. Vieni sakosi, kad ju sistemos skaic¢iuoja
95-100 procenty tikslumy, kiti kiek maziau. 90 procenty jau yra gana geras
variantas, taciau visais atvejais, kiekviena sistema turi papildomu salygy, o
demonstraciniai pavyzdziai daZniausiai yra kruopsciai parinkti, kad sistema
atrodyty tikslesné nei i$ tikryjy yra;

ne visos sistemos ir sprendimai tinka bet kokiems pra¢jimams. Pra¢jimai
labiausiai skiriasi plociu, kuris jtakoja kiek Zmoniy vienu metu gali praeiti.
Mazesniuose pra¢jimuose srautas bus mazesnis, o didesniuose laisvai gali

prasilenkti po kelis pés¢iuosius.

Apribojimy be abejonés yra ir daugiau, taciau Sie yra pagrindiniai, kuriuos vis dar bando

18spresti dirbantys Sioje srityje.

1.4. Taikymo sritys

Zmoniy skai¢iavimas arba monitoringas dazniausiai vienaip ar kitaip siejasi su vieSomis

erdvémis, vieSuoju saugumu arba srauty optimizavimu. Panagrinéjus literatira galima rasti

nejtikétinai daug ir jvairiy pritaikymo galimybiy. Nenaudojant jokiy irengimy, skaiciuoti

praeiviy srautus yra be galo brangu, nes tuomet tai turi daryti Zmonés, kurie vienu metu gali

aprépti vos viena, galbiit du praé¢jimus. Be to tikslumas prie didesniy srauty tikrai nebus

geresnis nei maziau tiksli sistema.

Taikant pésciyjy skaiciavimo sistema gaunama informacija gali suteikti labai vertingos

informacijos ir imanoma:

surinkti realaus laiko praeiviy kiekius bei statistika pagal laika;
prognozuoti biisimy praeiviy kieki pagal praeities statistika;
iSmatuoti ir palyginti pra¢jimy apkrautuma;

tiksliau planuoti ir derinti resursus priklausomai nuo apkrautumo;
mazinti kastus, kai apkrovimai mazi;

palyginti skirtingus pra¢jimus pagal srauta;

zinoti kiek Zmoniy Siuo metu yra pastate ar patalpoje;

aptikti ir sumazinti eiles ar kamscius.
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Objektai kuriems galéty biiti pritaikoma: parduotuvés, koncertai, stadionai, barai,
bibliotekos, prekybos centrai, kazino, klubai, supermarketai, muziejai, oro uostai, traukiniai,
autobusai, bankai, galerijos ar bet kokie kitokie objektai turinys praé¢jimus.

Be abejonés yra daug galimybiy taikyti lauko salygomis, pavyzdziui jjungiamas
raudonas Sviesoforas, jei yra einanciy per per¢ja. Be to, gali biiti skai¢iuojami ne tik Zzmonés,
bet ir transporto priemonés kelyje, dviraciai, kitokie objektai. Informacija apie dominanciy

objekty srautus gali padéti racionaliau tuos srautus paskirstyti.

1.5. SWOT analizé

Srauto monitoringo taikymo vieSajam transportui analiz¢ atlikta remiantis sistemy

teorijos paskaity medziaga [21].

1.5.1. SWOT (SSGG) analizés faktoriai

Faktoriai yra vidinés ir iSorinés jtakos suskirstytos | keturias kategorijas: stiprybés,
silpnybés, galimybeés ir grésmés, arba tiesiog SSGG.

ISoré misy atveju yra visuomené, o sistemos jgyvendinimas jai suteikty tam tikry
galimybiy, taciau sukelty ir grésmiy (zr. 1 lentelg). Siy i%oriniy salygu itakoti negalima, bet
ivertinti ju itaka bendrai projekto sékmei yra naudinga.

Vidinés jtakos yra autoriaus silpnybés ir stiprybés kuriant §ia sistema. Sios itakos
apsunkina arba palengvina projekto igyvendinima. Jeigu iSoriniy itaky mes keisti negalime,
tai vidines koreguoti pavykty, todél atlikg SSGG analizg, turétume matyti, kurias stiprybes

verta didint, o kokias silpnybes verta mazinti.

1 lentelé. SWOT (SSGG) analizés faktoriai

Galimybés | GL1 - iSvengiamos zmoniy spiistys (optimal@is marsrutai);

GL2 - ekonomiskai naudojamos transporto priemongés;

GL3 - sutaupytos 1éSos (nebereikia samdyti zmoniy, kurie atlikty $i darba);
GLA4 - platus pritaikymas (Zmoniy monitoringas kitokiuose objektuose).

Grésmeés GRI - reti marSrutai (jei mazai apkrauti);
GR3 - neadekvatiis rezultatai (keleiviai gali pazeisti monitoringo sistema).

Stiprybés | ST1 - patirtis dirbant su panasiais projektais;
ST2 - lengva paruosti duomenis;
ST3 - daug laiko.

Silpnybés | SL1 - menkas tikslumas skai¢iuojant Zmoniy srautus;
SL2 - patirties stoka (su Siuo metodu);
SL3 - létas metodas.

Projekto vystymo eigoje gali atsirasti nauju faktoriy, kurie turés didele itaka, todél
projekto kirimo metu reikty atnaujinti tiek faktorius, jei jie keitési, tiek ir pacia analizg,

[vertinant nauja patirti.
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1.5.2. Faktoriy analizé su WinSWOT

Norint atlikti faktoriy analiz¢ [22], pirmiausia juos reikia paversti kiekybiniais dydziais
iSreiskiamais ta pacia vertinimo skale. Tod¢l atlikdami analizg sudarysime faktoriy jvertinimo

lenteles.

Kiekvienas faktorius vertinamas pagal tai, kiek esame dél jo tikri, kad taip ir bus
(tikrumas) ir pagal tai, kaip jis itakoja projekta (jtaka). Faktoriaus tikrumas ir jtaka
iSreisSkiama realiais skaiciais [0;1] skal¢je, pavyzdZziui ,,0,4%.

Faktoriai vertinami laike, t.y. momentinés vertés, projektui ipusé¢jus ir sistemai idiegus.
Tai svarbu, nes faktoriy reikSmés gali gana stipriai kisti projekto eigoje ir mums riipi ne tik
trumpalaike, bet ir ilgalaiké sékmé.

Pirmiausia sudaromi galimybiy jverciai:

2 lentelé. Galimybiy jverciai

Galimybés | Momentinés verés | Trumpalaikés vertés llgalaikés vertés

Tikrumas |[taka Tikrumas | [taka Tikrumas |[taka

GL1 0,7 0,4 0,5 0,6 0,4 0,8
GL2 0,5 0,3 0,3 0,5 0,2 0,6
GL3 0,8 0,7 0,6 0,8 0,5 0,9
GL4 0,7 0,3 0,5 0,4 0,4 0,5

Visi jverciai yra jvertinti pagal jy svarbuma (,,importance®) ir pazyméti skirtingomis
spalvomis (zr. galimybiuy verciy grafika esant] Zemiau). Svarbumas paskai¢iuojamas

kiekvienam faktoriui atskirai pagal pirma formulg.
Svarbumas = Tikrumas x [taka €))
Kaip matome pati svarbiausia galimybé yra ,,GL3“, o maziausiai svarbi ,,GL2*.
AnalogiSkai gaunami grésmiu, stiprybiy ir silpnybiy iverciai:

3 lentelé. Grésmiy jverciai

Grésmeés | Momentinés verés | Trumpalaikés vertés llgalaikés vertés
Tikrumas | Jtaka | Tikrumas Jtaka Tikrumas | |taka

GR1 0,6 0,2 0,5 0,2 0,4 0,5

GR4 0,5 0,4 0,4 0,5 0,4 0,6

22



Exploit External Cpporunities

Opportunities : Importance Scale

Long-Term
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Short-Term
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GLAZ)
GL2(2)
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Current
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GL1
GL4
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12 pav. Galimybiy jver¢iai

Mitiate External Threats

Threats : Importance Scale

Long-Term
B GR23)

4 lentelé. Stiprybiy jverciai

Short-Term

I GRziz

B sRiz

13 pav. Grésmiy jver¢iai

Current

B Rz

B &R

Stiprybés | Momentinés verés | Trumpalaikés vertés llgalaikés vertés
Tikrumas | Jtaka | Tikrumas | [taka Tikrumas | [taka

ST1 0,8 0,5 0,8 0,6 0,8 0,7

ST2 0,5 0,3 0,5 0,5 0,5 0,6

ST3 0,7 0,7 0,6 0,5 0,6 0,3
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Build Upaon Internal Strenaths

Strengths : Importance Scale

Long-Term

Wl st
B 57z

I

5 lentelé. Silpnybiy jverc¢iai

Short-Term

B 72
B T3
B s1z

Current

Bl sT:
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14 pav. Stiprybiy jverciai

Silpnybés | Momentinés verés | Trumpalaikés vertés llgalaikés vertés
Tikrumas | ltaka [ Tikrumas | [taka Tikrumas | [taka

SL1 0,6 0,5 0,6 0,6 0,6 0,7

SL2 0,7 0,6 0,5 0,4 0,5 0,2

SL3 0,5 0,3 0,4 0,5 0,3 0,6

Eliminate Internal YWeaknesses

Weaknesses ;| Importance Scale

low IR RN EEREEEEE R E T high

Long-Term

B L

B sLa@
O 5Lz

Short-Term

B suE

(I =
(I =

Current

B sz

B 5o

(I =

15 pav. Silpnybiy jver¢iai

Galutiné WinSWOT ataskaita:
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16 pav. SSGG grafikas su normalia rizika

Grafike atidéti trys taskai, kurie paskai¢iuojami pagal antra formulg kiekvienam taSkui
atskirai.

Stiprybés/Silpnybés/Galimybés/Grésmés = Sum (Tikrumas x [taka) 2)

Pagal gauta grafika matome, kad pradzioje galimybés iSnaudojamos labiau nei ilguoju
laikotarpiu, o einant laikui stiprybés gerokai iSauga, silpnybés sumazéja.

Grafike galime keisti rizikos laipsni. Normaliu atveju tikrumas ir itaka vertinami
vienodai, taciau skaiCiuojant konservatyvu poziiir], tikrumas vertinamas maziau nei jtaka.

Tokiu budu rezultatai maziau priklauso nuo tikrumo ir labiau nuo itakos. Kai rizika yra nulis,

tuomet laikoma, kad tai pats blogiausias scenarijus.
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Riskiness

Final Report: Keleiviu srauto monitoringo sistema
Strength

Long-Term
y ]l I

Threat | | Opportunity

g
| Current  ghort Term

weakness

17 pav. Grafikas su didZiausia rizika (blogiausias atvejis)

Pagal rezultatus su didziausia rizika, tikétina, kad ilgalaikéje perspektyvoje galimybés

bus panaudotos labiausiai. Taciau ryskiai sumenksta stiprybiy ir silpnybiy skirtumas.

1.5.3. Faktoriy analizé su Excel

Pagal per paskaitas duotas formules (zr. 3-4 formules) uzpildome momentines,

trumpalaikes ir ilgalaikes vertes (zr. 6-8 lenteles).

o S w
OPZ - z Co[:uo + ZS]-;)S + ZWKOWJ

o=l s=1 w=1 (3)
T S /4
THy =Y 3¢ | u,+D ST, +> WK,
t=1 s=1 w=1
)

6 lentelé. Momentinés vertés

Tikrumas | |taka Stiprybés Silpnybés Suma
ST1 ST2 ST3|[SL1 SL2 SL3

2 GL1 0,7 0,4 03 04](-06 -0,5 0,120

'g GL2 0,5 03| 0,1 0,5 -0,7 -0,6 -0,060

< | GL3 0,8 0,7 0,7 0,8 -0,6 1,190

© GL4 0,7 03| 04 04 -0,4 -0,5 0,180

Bendroji suma: 1,430

%w GR1 0,6 0,2] -0,2 0,2 0,120
2 .3

o GR2 0,5 04| -02 -01 -02| 05 04 0,7 0,640

Bendroji suma: 0,760
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7 lentelé. Trumpalaikés vertés

Tikrumas | |taka Stiprybés Silpnybés Suma
ST1 ST2 ST3|SL1 SL2 SL3

8 | GL1 0,5 0,6 04 02|(-04 -0,3 0,240

g’ GL2 0,3 05| 0,2 0,6 -0,5 -04 0,100

= | GL3 0,6 0,8 08 04 -0,4 1,120

© | GL4 0,5 04| 06 0,5 -0,2 -0,3 0,440

Bendroji suma: 1,900

% «»| GR1 0,5 0,2 -0,2 0,2 0,100
2.3

O) GR2 0,4 05| -04 -03 01| 04 03 0,5 0,400

Bendroji suma: 0,500

8 lentelé. Ilgalaikés vertés

Tikrumas | Jtaka Stiprybés Silpnybés Suma
ST1 ST2 ST3|SL1 SL2 SL3

% | GL1 0,4 0,8 05 0,1]-03 -0,2 0,400

'% GL2 0,2 06| 03 0,7 -04 -0,3 0,300

= | GL3 0,5 0,9 09 0,2 -0,3 1,170

© | GL4 0,4 05| 0,8 0,6 -0,1 -0,2 0,750

Bendroji suma: 2,620

% »| GR1 0,4 0,5]| -0,2 0,2 0,200
2 .3

O GR2 0,4 06| 06 07 -01] 03 02 04] -0060

Bendroji suma: 0,140

e

R, 150 .1

0,00 1,00 2,00 3,00

TH

18 pav. Galimybés ir grésmés momentiniu (1), trumpuoju (2) ir ilguoju (3) laikotarpiu

Gauname, kad galimybés laikui einant did¢ja, o grésmés mazéja. Tai rodo, kad

projektas turi geras ilgalaikes perspektyvas.

1.5.4. Miglotojo pazintinio kelio (MPP) sudarymas

Naudosime programa [23] MPP sudarymui. Suvedame momentines reikSmes,

sugeneruojame MPP ir pakoreguojame gauta tinkla. Randame nusistovéjusi MPP:
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Grézmés
076

o Galimpbés
= 143

110

Matome, kad galimybiy ir grésmiy sumos (,,1,43* ir ,,0,76) yra lygios toms, kurias

19 pav. Nusistovéjes MPP

gavome skaicCiuojant Excel programoje (zr. 6 lentelg).

1.5.5. Galimybiy didinimas ir grésmiy maZinimas
Didziausia teigiama itaka projektui daro ,,GL3%“, o didziausia neigiama - ,,GR2*
(matome i§ 1-2 paveiksliuky). Tuomet reikty stengtis, kad ,,GL3* buty didinama, o ,,GR2*
mazinama. Tam nustatome kurios stiprybés ir silpnybés labiausiai Sias reikSmes lemia. ,,GL3*
labiausiai jtakoja ,,ST3*, o ,,GR2*“ —, SL3“.
Nubraizome keturis grafikus tikrindami kaip abu pasirinkti faktoriai veikia grésmes arba
galimybes:
* ,,.ST3*“ poveikis ,,GL3“ ir galimybiy sumai (zZr. 20 paveiksliuka);
* ,,SL3* poveikis ,,GR2 ir grésmiy sumai (zr. 21 paveiksliuka);
* ,ST3* poveikis ,,GR2“ ir grésmiy sumai (zr. 22 paveiksliuka);
* ,,SL3*poveikis ,,GL3* ir galimybiuy sumai (Zr. 23 paveiksliuka).
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20 pav. ST3 vertés poveikis GL3 jtakai ir visy galimybiy sumai
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21 pav. SL3 vertés poveikis GR2 jtakai ir visy grésmiy sumai

I




22 pav. ST3 vertés poveikis GR2 jtakai ir visy grésmiy sumai

1,6 e

1 = — — — — — — GL3 itaka
08 — ] — ] — — — Galimybes
0,6 +— _ — — — — -

04+ — — — — —8 —

02 +— — — — — — —

23 pav. SL3 vertés poveikis GL3 jtakai ir visy galimybiy sumai

Kaip matome, priklausomybés yra tiesinés. Jei kei¢iame atitinkama silpnybeg ar stiprybe,

sumos reaguoja tiesiskai ir nedelsiant.

»SL3“ poveikis yra didesnis uz ,,ST3*, tod¢l mazinant silpnybg pasiekiamas efektas bus

didesnis. Taciau abejy faktoriy jtakos santykinai su kitomis yra labai didelés, todél verta dirbti

su abejomis.

1.5.6. Mazgy reakcijos funkcijos

ST1 reakcijos funkcija
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ST3 reakcijos funkcija SL1 reakcijos funkcija

SL2 reakcijos funkcija SL3 reakcijos funkcija
24 pav. Stiprybiy ir silpnybiy mazgy reakcijos funkcijos

Tik ,,ST2* stiprybé laikui einant didéja, nes duomeny prikaupti i§ karto neimanoma, tai
tik su laiku. Kuo daugiau turima duomeny, tuo lengviau realizuoti sistema, todél itaka auga.

»ST1% ir ,,ST3* didziausias poveikis yra projekto pradzioje. Turima patirtis su kitais
projektais leidzia lengviau pradéti darbus, taciau ilgainiui turimos patirties jtaka sumazes.
»S T3 analogiskai, projekto pradzioje laiko yra daug, projektui ipuséjus dazniausiai atsiranda

kity darby, kuriuos taip pat reikia atlikti, o projekto gale visada laiko btna labai mazai.

v —

Silpnybiy reakcijos labai panaSios, taciau skiriasi ju mazéjimo sparta. Pvz., ,,SL2%
patirties stoka su S$iuo metodu, mazéja, nes projekto eigoje daug iSmokstama. Metodo

tikslumas ir sparta bus labiausiai patobulinti iki projekto vidurio, o po to mazai keisis.

GL1 reakcijos funkcija GL2 reakcijos funkcija
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Galimybiy reakcijos funkcija Grésmiy reakcijos funkcija
25 pav. Galimybiy ir grésmiy mazgy reakcijos funkcijos
,»GL3%“ ir ,,GR2* reik§més perkopia vieneta, todél ten nurodyta tiesiné priklausomybeé.
Visy galimybiy ir grésmiy reakcijos funkcijos parinktos tiesinés, nes jos tiesiogiai
priklauso nuo silpnybiy ir stiprybiy. Norint atlikti detalesng analizg, reikty gerokai atidziau
tvertinti §iy faktoriy vélinima bei inercija. Atlikty eksperimenty tikslas buvo pazitréti kaip

stiprybés ir silpnybés tiesiogiai jtakoja paskiras ir sumines galimybes bei grésmes.

1.5.7. Dinaminé analizé

Nustatome mazgy charakterio funkcijas ir surandame nusistovéjusi MPP.
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Mazgy reiksmiy priklausomybé iteracijos numerio

[— GRi —— CRZ —— Grésmes |

Reikémeé

26 pav. Grésmiy priklausomybé nuo iteracijy

Mazgy reikSmiy priklausomybé iteracijos numerio

GL1 — GLZ — GL3

——  Galimybés
— GL4

15 S EREEERRN W

0,5

Reikéme

0,0

27 pav. Galimybiy priklausomybé nuo iteracijy
Gauname labai panaSius rezultatus { SWOT analizés, kuomet galimybés laikui einant

Siek tiek iSauga, o grésmés sumazéja.
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1.5.8. Monitoringas

Monitoringa atliksime pasirinktinai ,,GR2“, | GL2* ir ,,GL3“mazgams. Sumines

grésmes nukreipiame i papildoma mazga ,,Monitorius®. Tai griztamasis rysys.

ICGR1
: 0.6

Galimybes
0.0

28 pav. Monitoringo schema

Mazgy reik$miy priklausomybeé iteracijos numerio

ReikEmé

29 pav. Grésmiy poky¢iai
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Mazgy reik$miy priklausomybé iteracijos numerio

[— Galimybes —— GLZ |

=
=
|

ReikEmé

=
wa
| 4

0.0

30 pav. Galimybiy poky¢iai

IS rezultaty matome, kad griztamasis rySys grésméms turé¢jo neigiama poveiki, nes nuo

antros iteracijos bendras grésmés lygis padidéjo, o po to nusistovéjo.

Galimybés nuo antros iteracijos irgi iSaugo, ta¢iau maziau nei grésmes.

1.6. Analizés iSvados

1. Tokiy sistemy tikslumas ir nauda labai priklauso nuo pasirinkty jutikliy. Pigts jutikliai
néra tiksliis, o brangiis dazniausiai jau neapsimoka. Todél perspektyviausia biity naudoti
kiek ymanoma paprastesnes vaizdo kameras. Tuomet vertingiausia dalis biity algoritmai
gebantys paskaiciuoti pésciuosius. WEB kameros yra pacios pigiausios, dar galéty tikti IR
arba IP kameros, nes matymas nepriklausomai nuo apsvietimo kai kada labai svarbus, o
prisijungimas nuotoliniu budu leisty diegti papildomas paslaugas. Pavyzdziui, imoné
iSsinuomoja toki pésciyjuy skaiciuokli ir gali bet kada internetu prisijungti prie svetaings,
kurioje matyty visg statistika laike;

2. I8 visy apzvelgty sprendimuy, panasu, kad racionaliausia jutiklius kabinti vir§ pra¢jimo. Tik
tokiu atveju vieni praeiviai neuzstoja kity. Taciau spiisties-susiliejimo problema lieka ir ja
reikia sprgsti algoritmy pagalba;

3. Literaturoje nepavyko aptikti sprendimy, kurie bandytuy panaudoti HTM algoritmus, todél

Si sritis dar visai netirta ir galbiit galima pasiekti idomiy rezultaty;
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Sprendimas, kuris veikty vidaus ir lauko salygomis, biity pakankamai tikslus net jei
zmonés griidasi ir tikty bet kokio ploCio pra¢jimams bity labai universalus, nes tiek
apribojimy dar neiSsprendé nei viena sistema;

Tokiy sistemy pritaikomumas yra neitikétinai platus. Vienintelé problema kodél jos
taikomos retai yra ta, kad tikslios sistemos labai brangios arba nepatogios. Netgi
palyginant su zmogaus darbo apmokéjimu, jos dar per brangios, taciau pasiekus, kad buty
naudojami pigis jutikliai ir tikslis algoritmai, jos tapty ekonomiskai atsiperkancios per
gana trumpa laiko tarpa;

Dazniausiai formuluojamas atpazinimo uzdavinys, nes manoma, kad atpazinus objektus ir
radus juy koordinates, skaiiavimo etapas tampa trivialus. Todél visi metodai daugiau ar
maziau siejasi su atpazinimu ir filtravimu;

Visi rasti sprendimai pasiteisina tik dalinai, iSsprendus vienas problemas, dél metody

savybiy atsiranda kitos;

SSGG ir MPP pad¢jo nustatyti, kurie faktoriai labiausiai lemia galutines galimybes ir
grésmes, bei paskaiciuoti ju itaka. Galimybés laikui einant didéja, o grésmés mazéja. Tai

rodo, kad projektas turi geras ilgalaikes perspektyvas, net jei faktoriai yra labai neryskis.

36



2. PESCIUJU SKAICIAVIMO METODIKA

Pirmiausia buvo sukurtas ir iSmégintas pirminés id¢jos prototipas. Jis pasiteisino tik i§

dalies, todél buvo pasitilyti pataisymai ir sudaryta galutiné metodika praeiviy skai¢iavimui.

2.1. Prototipas

Norint patikrinti ar praeiviy skaiCiavimo idéja galéty pasiteisinti, pradzioje reiktu
apgalvoti ir realizuoti prototipa. Tai leisty nustatyti potencialias metodikos problemas,

pasikoreguoti ir pasiekti geresniy rezultaty.

2.1.1. Techninés jrangos pasirinkimas

Analizés metu buvo pastebéta, kad racionalus sprendimas buty imti pigy jutikli, o visus
skai¢iavimus atlikti kompiuteriu. Kompiuteriy pajégumai yra gerokai pigesni nei brangis
jutikliai, be to kompiuteriai ir toliau gana sparciai pinga. Todé¢l pradinis sprendimo variantas
galéty biiti paprasCiausia WEB kamera, o algoritmai vykdomi personaliniame arba
neSiojamame kompiuteryje. Jei sprendimas pasiteisinty, buty galima pereiti prie IR arba IP
kamery. Toks techninis sprendimas kainuoty labai nebrangiai, ypac jei algoritmams nereikty
labai daug skai¢iavimo pajégumy.

Taip pat analizés metu buvo pastebéta, kad jutiklj patogiausia kabinti vir§ pra¢jimo, nes

taip lengviau pasiekti didesnj tiksluma.

31 pav. Sistemos techniné realizacija

Vir§ dury (b) pakabinta vaizdo kamera (a) fiksuoja bet kokj judesi zemiau jos. Kameros
matomumo ribos néra didelés (d), vienu metu matoma vos vienas kitas zmogus (c). Sistemos

gaunami duomenys pavaizduoti Zemiau.
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32 pav. Sistemos matomi vaizdai

Toks techninis sprendimas leidZia patikrinti algoritmy efektyvuma, nes nereikia jokios
specialios jrangos.

Visi bandymai atliekami su Intel Pentium 4 (3GHz procesorius, 2 GB RAM atminties).
Vaizdai gaunami su Logitech® QuickCam® Pro 9000.

2.1.2. Pradiné sprendimo idéja

Norédami suskaiciuoti pésciuosius, bandysime lokalizuoti virSugalvi. Pasirinksime koki
nors metoda, kuriuo galima bus sistema apmokyti skirti virSugalvi nuo fono ir taip
klasifikuosime paveikslélius.

Tarkime, kad vaizde, gautame 1§ kameros, realus Zmoniy pasiskirstymas erdvéje galéty

biiti kaip Zzemiau patektame paveikslélyje.

33 pav. Numatomas Zmoniy pasiskirstymas erdvéje

Tada sistema paveikslél; segmentuoty ir kiekviename segmente bandyty paskaiciuoti

kokia tikimybé, kad ten yra Zzmogus.
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34 pav. a) skenuojami visi segmentai b) atpaZinimas vienu metu tik viename segmente

Atpazinimo metu paduodami paeiliui tik norimi segmentai, o ne visas paveiksliukas.
T.y. visa kita paveiksliuke i§valoma, paliekama tik segmento sritis. Jei vaizdas i§ kameros yra
640x480 pikseliy dydzio, tai segmento dydis galéty biiti 80x80 pikseliy.

Segmentai turéty persidengti, nes truputi pastimus matomuma riba, toje matomoje
srityje atpazinimo rezultatas didé¢ja arba mazéja ir taip gauname tolydesnius duomenis
skenuojant visa paveiksliuka.

Susumavus visy segmenty tikimybes, gautume zemélapi, kuriame surasytos tikimybés
kur yra zmongés. Kuo tamsiau, tuo tikimybé didesné, o kai kur gautume tikimybes, kad biitent

ten Zmogaus tikrai néra (balta), kai kur neapibréztuma.

35 pav. Numatomi skenavimo rezultatai

Galima sakyti, kad turime funkcija F, kuriai paduodama x ir y koordinaté, o funkcija
grazina skaiciy, kuris reiskia tikimybg, kad toje vietoje yra zmogus.
Tada galima surasti Sios funkcijos visus maksimumus pagal koki nors ekstremumy

paieskos algoritma ir taip suskaiciuoti kiek yra zmoniy ir kokios ju koordinatés.
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Cia bty du variantai, arba pirma sudaromas tikimybiy Zemélapis ir tada ieskomi
maksimumai, arba pats paveiksliuko skenavimas atlickamas ieSkant maksimumy i§ karto taip

bandant sutaupyti laika ir neskenuoti visko.

Pradiniame uzdavinio formulavime tarsime, kad paveikslélyje gali buti tik vienas

zmogus ir bandysime ji lokalizuoti bei sekti jo judéjima.

2.1.3. Metody pasirinkimas

Atpazinimo uzdaviniui spresti pasirinktas HTM metodas. Jis yra pakankamai naujas ir
literatiiroje dar néra jo bandymu ji taikyti Siai problemai spresti.

Sis metodas realizuoja smegeny Zievés (angl. neocortex) algoritmines savybes [24] ir
leidzia iSsprgsti daugeli atpazinimo uzdaviniy pagal ta pacia schema, neprogramuojant
individualiy sprendimy. Tuomet daugiausia darbo yra skiriama HTM tinklo modeliavimui,
pradiniy duomeny paruoSimui ir apmokymo strategijai parinkti.

priefastis1 = 0.2
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priefastisd =02 LYGIS 2
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HTM koncepeija HTM tinklo struktiira

36 pav. HTM Kkoncepcija ir trijy lygiy tinklo struktiira

HTM tinklas apmokomas duomenis paduodant per pasirinkta jutikli. Tai gali buti
vizualts, garso duomenys ar tiesiog skaiCiy sekos, atspindinCios realiu procesuy Sablonus
(angl. patterns). Duomenys i§ jutikliy patenka { pirma tinklo lygi ir kyla aukStyn iki
paskutiniojo. Kiekviename lygyje suformuojamas vis abstraktesnis suvokimas apie tai, kas
yra matoma jutiklyje. Tinklas randa erdvines ir laikines savybes bei sarySius ir tokiu budu
gautos sasajos leidzia nustatyti kuriai kategorijai priklauso matomas vaizdas.

Apmokius HTM tinkla, jis naudojamas atpazinimui. Tarkime mes { apatini lygi i
jutiklio paduodame paveiksla ir kaip rezultata gauname kategorijos numeri su tikimybe, kad
matomas vaizdas priklauso biitent tai kategorijai. Siuo atveju reikés dveju kategoriju, kuriy

pirma reiks, kad tai virSugalvis, o antroji, kad tai bet kas kita.

Pats HTM metodas suskaiciuoti objekty negali, jis gali tik atpazinti, ar pateiktame

vaizdo fragmente yra dominantis objektas ar néra. Todé¢l uzdavinys susideda i§ dviejy etapuy,
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pradzioje surandami visi dominantys objektai, o tik tada zinodami kur jie yra, juos
suskai¢iuojame. Tai daroma skenuojant visa gauta vaizda i§ kameros ir ieSkant, kuriuose

fragmentuose Zmogaus buvimo tikimybé yra auksta.

Apmokant sistema sukuriamos dvi kategorijos duomenu: zZmonés ir bet kas kita.

Kiekviena kategorija sudaro po keli Simtai paveiksliuky.

A48N
AL SN

37 pav. Dvi duomeny klasés a) vien tik Zmonés b) visa kita

Bendras virSugalviy pasiskirstymas pagal dydi pikseliais:
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38 pav. Virsugalvio dydZio pasiskirstymas

Metodas kol kas dirba tik su nespalvotais paveiksliukais.

2.1.4. Programiné jranga
Numatoma naudoti programiné jranga daugiausiai susieta su paciu metodu:

e Vision toolkit 1.7.1 — programa su grafiniu vartotojo interfeisu leidZianti
apmokyti, testuoti ir perzitiréti standartini septiniy lygiy HTM tinkla. Sis tinklas
jau yra optimizuotas, suderinti parametrai, parinkti filtrai, sensoriaus dydis ir t.t.
Programos privalumas, kad pradiniai keli lygmenys jau yra apmokyti gausiu
kiekiu duomeny, todél gerokai greiiau trunka apmokymas, nes apmokomi tik
virSutiniai tinklo lygmenys;

e NuPIC 1.7.1 — karkasas HTM metodo pagrindu. Jame yra paruos$tos priemonés

tinklui sukurti, redaguoti, apmokyti ir testuoti. Dalis HTM algoritmy jau
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realizuota ir veikia labai gerai, tac¢iau keletas idéju dar nejgyvendinta arba

nepublikuota;

e Vision Framework — karkasas parengtas NuPIC pagrindu ir orientuotas i vaizdo
atpazinimo problemas. Leidzia patogiau ir lengviau sukurti tinklus, kuriy
sensoriai priima paveiksliukus, lengviau apmokyti ir testuoti, nes sukurtos

priemonés leidzia automatizuoti kai kuriuos procesus;

e Python — NuPIC karkasas yra realizuotas Python kalbos pagrindu, todé¢l bet koks
algoritmas naudojantis NuPIC karkaso galimybes turi buti parasytas Python
kalba;

e MatLab — kai kurie uzdaviniai gerokai paprasciau ir grei¢iau sprendziami ne
Python kalba, o tiesiog MatLab priemonémis. Ypac tai aktualu, kai kalba eina
apie filtravima, kitoki paveiksliuky apdorojima bei rezultaty atvaizdavima
grafikais;

e Microsoft Visual Studio, .NET 4 framework, C# - bet koki grafini interfeisa
atvaizduoti gerokai paprasCiau pasinaudojus Siomis priemonémis nei Python
kalba ar MatLab programine jranga.

Visi eksperimentai daromi Windows XP operacingje sistemoje, darbui su dokumentais

naudojamas Microsoft Office 2003.

2.1.5. Sistemos tikslas

IS esmés, §i sistema yra démesio mechanizmas. Ji vienu metu ,ziuri“ | tam tikra
kameros vaizdo sriti ir iSduoda rezultata, kokia tikimybé, kad tame fragmente yra zmogus.
Sistemos duomenys yra atsitiktiniai veiksniai, iSreiksti kameros vaizdo fragmentais x. Tuose
fragmentuose arba yra Zzmogus arba néra.

Sistemos biisena yra atpazinimo rezultatas, tikimybeé, kad duotame fragmente yra
7mogus t.y. k € [0;1]. Jeigu tikimybé¢ artéja prie nulio, vadinasi grei€iausiai ten Zmogaus néra,
jeigu tikimybé artéja prie 1, labai tikétina, kad ten yra Zzmogus.

Mes tariame, kad sistema galima optimizuoti taip, kad jos bilisena k priartéty prie
realybés Kk t.y. mes norime, kad sistemos rezultatas kuo maziau skirtysi nuo realybés. Taigi,
optimali sistemos biisena yra k"

Sistema yra stating, be griztamojo ry$io. Optimizavimo uzdavinj formuluojame sistemos

algoritmui patobulinti, taip, kad atpazinimo klaidy biity kuo maziau. Yra bent keletas
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parametry Q = (Ql,...,Qn), kuriuos mes galime keisti ir stebéti kaip ger¢ja ar prastéja
rezultatai. Taciau apsiribosime tik dvejais:

e (O, yradémesio fragmento dydis, kai Q, € [0;600] pikseliy. Sis dydis tiesiogiai
priklauso nuo vaizdo kameros savybiy. Jei tai biity didesnio kampo kamera,
apimanti daugiau erdvés, matuotume kitaip;

e (O, yra triukSmo filtras, kai Q, € [0;100] filtro stiprumas. Mes tariame, kad
gautas vaizdas turi jvairiy triukSmy, kuriuos nufiltravus, galima tikétis gauti
geresni atpazinimo procenta.

Taigi, visas uzdavinys susideda i $iy dvieju kei¢iamy parametry optimizavima, taip, kad

sistemos biisena labiausiai atitikty optimalia, todél gerumo funkcija galima uZzrasyti taip:

G =S k-%f (5)

Tuomet sistemos tikslo funkcija:

min 3 (F -} =minG(0) (6)

0

Sistemos esama biisena k priklauso tik nuo kei¢iamy parametry ir gauty fragmenty x .
Taciau visiskai nepriklauso nuo to, kokia sistemos biisena buvo pries tai.

Abu parametrus laikysime tarpusavyje nepriklausomais t.y. optimizuojant viena
parametra, nereikia sekti kito parametro jtakos ir galime abu optimizuoti atskirai.

ISsprendus uzdavinj tikimés, kad bus galima pasakyti tiksliai, kokio dydzio démesio
sritis turi biiti ir kiek labai reikty nufiltruoti triukSma, kad sistemos sprendinys kuo labiau
atitikty realybe.

Sis uzdavinys taip pat galéty bati formuluojamas kaip identifikavimo [26] uzdavinys,

nes abu parametrai nezinomi ir juos reikia nustatyti.

x(z) »ie) £lt)—0

-
A

39 pav. Identifikavimo uzdavinys

Cia pavaizduota reali sistema S, t.y. ji atpazista tiksliai. Mes kuriame sistema R, kuri

yra panasi | realia. Duomenys, vaizdo fragmentai, yra x(t), realios sistemos atsakas y(t), 0

43



sukurtos y(r). Mes sickiame, kad iy sistemy rezultaty skirtumas biity kuo maZesnis

g(t)—>0.

2.1.6. Démesio matmeny optimizavimas

Abu démesio matmenys vienodi, t.y. aukstis ir plotis tokie pat, o forma kvadratiné. Su
tokiais ribojimais, reikia rasti gerumo funkcijos (l) taskus priklausomus nuo Q,, interpoliuoti
ir gauti minimuma.

ParuoSiame 20 paveiksliuky, i§ kuriy vienoje dalyje yra zmogus, o kitoje néra. Mes
tiksliai Zinome, kuriuose Zmogus yra ir kur biitent, t.y. S sistemos biisena mes zinome visada.
Belicka keisti démesio dydj ir ziaréti koks yra baseny skirtumo kvadratas. Zingsnis tegu biina
10, pradiné verté 0, o didziausia 600. Paskai¢iuojame ir nubréziame gerumo funkcija (1), 0,
charakteristikai.

Deémesio dydzio gerumo funkeija

| | | | | | | | | |
a0 100 140 200 250 300 350 400 450 a00 550
o

40 pav. Démesio dydzio gerumo funkcija

Kaip matome i§ gautos gerumo funkcijos, mazdaug iki 250 pikseliy didinant démesio
matmenis, sistemy rezultaty nesutapimas mazéja, o nuo 300 pikseliy, rezultatai prastéja.
Kitaip tariant, optimali reikSmé yra mazdaug tarp 250 ir 300. Kadangi funkcija toje vietoje
beveik ties¢, nebiitina ieskoti funkcijos analitinés iSraiSkos, minimuma randame imdami

maziausia zinoma reikSme — 270 pikseliy.

2.1.7. Filtro optimizavimas
Triukimy pobudis biana labai jvairus. Siais eksperimentais tiesiog paméginsime

i$siaiskinti, ar filtravimas daro sistemai kokia nors itaka ir kokia butent. Bandysime filtruoti
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taip vadinama ,,Salt and pepper* triuk§ma naudodami ,,2-D median® filtra. Sis filtras daZnai
naudojamas pasalinti triuk§ma iSsaugant briaunas (angl. edges).

Matlab turi ir daugiau priemoniy pasalinti triukSma [27], kaip pavyzdziui ,,Kalman®,
»Wiener*, vidurkinimo (angl. averaging), ,,Gaussian® filtrai. Analogiskai triukSmai skirstomi {
ivairias kategorijas, pvz.: ,,Gaussian®, ,,Salt and pepper®, ,,Poisson, ,,Speckle”. Yra budai
susikonstruoti savo filtro modelj, tai gana sudétinga procediira. Mes nesigiliname kokie biitent
triukSmai galéty biiti miisy atveju, tiesiog iSbandome nufiltruoti ,,Salt and pepper* tipo

triukSmus naudodami ,,2-D median® filtra.
Gerumo funkcija, O, charakteristikai, gaunama atlickant analogiSkus eksperimentus.

Turime 20 paveiksliuky, i$ juy iSkerpame dominancius fragmentus, kuriuose yra zmogus arba
néra. Fragmento dydi naudojame 270 pikseliy, nes iSsiaiSkinome, kad toks dydis yra
optimalus. Kiekviena fragmenta filtruojame didinant filtro stipruma, kuri nusako dydis

0, € [0;1 00] , rezultatus jsistatome | gerumo funkcija (1) ir nubréziame.

Triuksma filtro gerumo funkcija
e T T T T

G02)

a 10 20 30 40 a0 60 70 a0 a0 100
a2

41 pav. TriukSmo filtro gerumo funkcija

Tikétasi, kad filtro itaka pradzioje bus pozityvi, pasiekus optimalia reikSme¢ vél
suprastés. TaCiau gauti rezultatai gana stebinantys, nes filtro stipruma nustacius apie 90,
vaizdas gaunamas labai iSsiliejgs, net ir Zmogui atpazinti darosi labai sunku. Norint jsitikinti,
kad rezultatai tikrai tiksldis, reiktu naudoti gerokai daugiau duomenuy, nes dvideSimt
paveiksliuky yra labai mazai. Tikriausiai minimumas persistumty labiau i kairg.

Funkcija ties minimumu beveik tiesé, todél galime paprasciausiai imti maziausiai rasta
reik§mg ir neieskoti analitinés funkcijos iSraiSkos. Gavome, kad optimalus filtro stiprumas yra

91. Tai reiskia, kad detalés HTM tinklo rezultata stipriai jtakoja.

45



2.1.8. Prototipo testavimo rezultatai

Placiau gauti rezultatai pateikti publikuotame straipsnyje (zr. 2 prieda), o cia

pagrindiniy rezultaty santrauka.

Apmokymo [28] ir testavimo metu buvo naudojama mazdaug 50 zZmoniy jeinanciy ir
iSeinanciy 1§ pastato kadrai. Mazdaug 85 procentai kadry atrinkti apmokymui, visi kiti buvo

naudojami testavimui.

Iskirpus zmoniy fragmentus ir ne Zmoniy fragmentus, buvo gautos dvi bibliotekos: 348
ir 410 paveiksliuky. Apmokytas tinklas labai tiksliai atpazindavo net ir tuos atvejus, kuriy
apmokymo metu nematé. Tokio atpazinimo tikslumas mazdaug nuo 90 iki 100 procenty.

Deja naudojant standartini septiniy lygiy tinkla, vieno atpazinimo laikas yra mazdaug
0.2-0.3 sekundés, o norint skenuoti visa kadra pirma suskaidzius i 48 segmentus, reikia
mazdaug 15 sekundziy. Deja skenavimas yra brangi praktika ir reikéty gero algoritmo, kuris

patarty, kurioje vietoje bandyti atpazinti, o kurias praleisti.

081 w608 mOA06 w0204 moa02
a) b)

42 pav. a) Zmogaus sekimo pavyzdys b) skenavimo rezultaty pavyzdys

Kaip matome i§ skenavimo rezultaty, pikus rasti lengva, jei yra tik vienas zmogus,
taCiau, jei buty keli, jie tiesiog susiliety. Priimant prielaida, kad gali biiti tik vienas zmogus,
vieno kadro skenavimas gali sumazéti iki 3 sekundziy. Be to, aptikus zmogu, kituose

kadruose jau nereikia skenuoti viso vaizdo, pakanka pradéti nuo ten, kur jis jau buvo rastas. O
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tam pakanka sekundés daliy. Pradéti skenuoti galima dar ir nuo to vietos, kur buvo

uzfiksuotas didziausias judesys.

=
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43 pav. Judesio aptikimas

a)
al

Pateiktame paveikslélyje (a) yra pries tai buvgs vaizdas, o (b) dabartinis. Jei juos labai

sumazinti, suskaidyti { mazus segmentus, mazdaug po 4x4 pikseliy, tai tie segmentai, kuriuose

skirtumo tarp abieju vaizduy yra daugiausiai — ten ir judesio yra daugiausiai. Matome kaip

aptinkama, kad daugiausiai judesio yra uzsidarancios durys ir zmogaus koju judesys. Todél

galétume pradéti skenuoti pasirinktinai i$ ty dvejy viety.

2.1.9. Prototipo testavimo iSvados

Suformulavus siekiamos sistemos tikslo funkcija, atlikus eksperimentus, optimizavus

pagal du pasirinktus kei¢iamus parametrus, matome, kad:

optimaliis démesio srities matmenys yra 270 pikseliy ilgio ir 270 pikseliy plocio
fragmentai;

triukSmy filtravimas gali Zenkliai sumazinti paklaidos dydj, taciau norint gauti
patikimesnj rezultata, reikty optimizavimo uzdavinji spresti su gerokai daugiau

duomeny;
HTM tinklas labai jautrus detaléms, jas nufiltravus, rezultatai ger¢ja;

atpazinimo rezultatas labai priklauso nuo to, kaip duomenys apdorojami pries$
paduodant juos atpazinimui, galima biity istirti kokia itaka daro kitokio pobtidzio

filtrai, kaip Sviesumo keitimas, vaizdo pasukimas ir t.t.;

,» Vision® tinklas (7 lygiu, 204x204 pikseliy jutiklis) pernelyg létas realaus laiko
apdorojimui, tod¢l reikéty bandyti pasidaryti gerokai mazesni tinkla, galbtt su
mazesniais jutiklio iSmatavimais;

algoritmo sparta galéty buti geresné, jei pavykty tiksliau parinkti pradinius
taskus, kuriuose skenuoti ir kuriuos praleisti, nes tikimybé rasti objekta yra labai

maza;
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e skenavimas neiSsprendzia objekty persidengimo problemos, reikia ieskoti biidy
objektus atskirti viena nuo kito;
e HTM metodas yra labai gerai atpaZzista, taciau ne visais atvejais to pakanka.

Sudarytas matematinis modelis leido pagerinti sistemos funkcionavimo tiksluma ir
geriau pazinti pacios sistemos savybes.

Matome, kad toks uzdavinio sprendimas pasiteisins tik tuo atveju, jei pavyks
supaprastinti tinkla neprarandant atpazinimo kokybés, ir bus rastas biidas atskirti objektus.

Kitu atveju, reikty ieskoti geresniy sprendimuy.

2.2. Pasiulyta metodika
Prototipas leido patikrinti pirming pés¢iyju skai¢iavimo id¢ja. Ji pasiteisino tik i§ dalies,

todel Siame skyriuje pirmin¢ id¢ja yra tobulinama.

2.2.1. Patobulinimy esmé
Bus naudojami vos vienas ar du segmentai, kiekviename i§ jy randama zmogaus buvimo
tikimybé ir jud¢jimo kryptis dviem atskirais HTM tinklais. [vertinus koreliacija tarp
segmenty, gautas tikimybes segmentuose ir jud¢jimo kryptis, paskai¢iuojame Zmoniy balansa.
Vaizdas suskaidomas i tiek segmenty, kiek nattraliai, vienu metu, gali prasilenkti

zmoniy. Viena kamera pajégi matyti vos du prasilenkiancius Zmones.

44 pav. Segmentacijos pavyzdys a) vienas segmentas b) du segmentai

Gaunama juosta padalinanti vaizda i sritis, daZniausiai 1-2, taciau gali biiti 3 ir daugiau,
jei praéjimas labai platiis — prekybos centras.
Darome dvi esmines prielaidas, kurios bus pamatiniai sistemos apribojimai:
e viename segmente, vienu metu, gali biiti tik vienas Zmogus;

e Zmogus, vienu metu, gali biiti tik viename arba dvejuose segmentuose.
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Kiekviename segmente bandoma atpazinti ar tai zmogus ir gaunama Zmogaus buvimo
tikimybé. Skaiciuojant tikimybes laike, bus gautas kiekvieno segmento grafikas, kurie galéty

atrodyti kazkaip taip (i$ anksto nezinom):

1

45 pav. Numatomi rezultatai, tikimybé, kad segmente yra Zmogus

Tuomet:

e jeigu dviejy segmenty duomenys koreliuoja (kaip butent, i§ anksto neZinom,
reikia iStirti), tuomet reiskia, kad zmogus vienu metu yra dvejuose segmentuose;

e bty surasti slenksciai: kiek ilgai turi tgstis aukstos tikimybés ir kiek jos turi biiti
aukstos, kad galétume teigti, jog segmente yra Zmogus;

e rasti pozymius, kada galima teigti, kad vienas Zmogus jau praéjo ir pradéjo eiti
kitas.

Atpazinimas be krypties nustatymo veikty ne geriau, nei spindulinis skai¢iuotuvas, kuris
negali skaiciuoti balanso, o tik paskaiciuoja kiek praéjo zmoniy i$ viso.

Objekto judéjimo segmente kryptis biity randama su antru tinklu, kuris biity apmokytas
atpazinti ar tam tikroje vaizdo dalyje yra judéjimas ar néra. Tuomet uzdétume du arba tris
slenkscius, kuriuos zmogus eidamas kirsty ir mes pagal perzengty slenksCiy eiliSkuma
nustatytume judéjimo krypti.

Eigoje reikéty atlikti atitinkamus tyrimus:

e vieno segmento tyrimas: yra, néra, jau nebéra Zmogaus;

e koreliacijos tarp dviejy segmenty iSmatavimas bandant nustatyti ar tai vienas

zmogus per du segmentus ar du Zmonés;

e slenksciy paieSka, kad biity galima kuo tiksliau pasakyti kada vienas Zmogus
pateko 1 segmenta, kada jis 18¢jo, kada i¢jo kitas;
¢ judé¢jimo krypties nustatymo tinklo paruosimas, apmokymas, iSbandymas;
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e  spartaus ir patikimo tinklo paruoSimas Zzmogui atpazinti;
e filtravimo jtakos bandymai.
Skenavimo naudoto prototipe visiskai atsisakyti, nes:
e skenavimo atveju net ir radus visus objektus, ju skai¢iavimas netampa trivialus;
e neiSsprendziama persidengimo problema;
e apkrauna skaiCiavimais derinimo procesa, tenka daug laiko gaiSti laukiant
valandy valandas kol bus paruosti truputi kitokie tinklai, kad juos iSbandyti;

e skenavimas labai blogas realaus laiko skaiiavimams, tuomet algoritmy sparta

labai priklauso nuo rezoliucijos ar kiek daug yra skenuojama;

e HTM naudojamas Siek tiek ne pagal paskirti, nes lokalizacija numato ,,Top-

Down attention‘ algoritmai, kurie dar nepublikuoti.

krypties nustatymui.

Turéty gautis sistema, kuri geba paskaiciuoti realiuoju laiku (kol kas tik su PC) Zmoniy
balansa, kai zmonés nesigrida, o pra¢jimo pralaidumas mazdaug 1-3 Zmonés vienu metu.
Prototipas skirtingiems kontekstams turi buti apmokytas atskirai, pavyzdziui autobusams ir

prekybos centrams, neuztenka padalinti | segmentus.

2.2.2. Realaus laiko skai¢iavimo algoritmas

Algoritmas turi dirbti realiuoju laiku. Diagramoje supaprastintai pavaizduotas sistemos

algoritmas.
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Fazé 1 Fazé 2
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I segmentaipagal | @ buvimo segmente
——— - eksperimento B ! tikimybe su pirmu HTM
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» : |
_____________ | r — — -Tikimybe — — — — —1
| I
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| Juosteles I
| IS segmento iSkerpamos > ' —
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nustatymus o
5 | l
— _ i Prie zmoniy skaitliuko
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juostelése tikimybés - — -Tikimybés- — —% arba 1, pasalinami P aqal metodik
panaudojant antrg HTM tinklg triukSmai ir suraSoma I’: grimespdialll
i duomeny baze sukurtg Siai sistemai

46 pav. Pésciyjy srauto monitoringo algoritmo schema

Sistema suskaidyta { keturias fazes. Kiekvienoje atlickamas svarbis paskaiciavimai,

kurie reikalingi kitai fazei. Kartojant cikla i§ naujo, kaupiami rezultatai.

2.2.3. Fazé 1. Duomeny nuskaitymas ir paruoSimas
Duomenys nuo prototipo nesikeicia, kamera lieka kaboti vir§ pra¢jimo.

Pra¢jimai daugiausia vienas nuo kito skiriasi savo ploc¢iu. Sunku pasakyti koks yra
praéjimy pasiskirstymas pagal ploti, taciau labai daznai sutinkamos durys, pro kurias gali
praeiti vos 1-2 Zmonés nesigrisdami. Rec¢iau pasitaiko 3 Zmonéms ar platesnés. Bazinis
sprendimas yra skirtas pra¢jimams, kuriy plotis toks, kad vienu metu laisvai praeiti gali tik
vienas zmogus. Taciau turéty buti galima sistema iSplésti ir pritaikyti platesniems praéjimams,
pro kurias laisvai gali prasilenkti 2-3 zmongés.

Prie§ sistemos paleidima, reikia pasirinkti segmenta, kuriame ieSkosime Zmogaus.
Geriausia tai padaryti tarpduryje, nes tikimybé¢, kad ten kas nors uzsibus sustojes yra pati
maziausia. Pasirenkame pakankamai platy segmenta (480x230 px) tam, kad joks praeivis

neprasmukty.
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_éégmento sritis

640 x 480 px

47 pav. Segmentacijos pavyzdys

Fonas néra pasalinamas. Tiesiog sistema bus apmokoma, kad fonas yra ne zmogus.
Zinoma, kad fono paSalinimas galéty padaryti sistema universalesne, tac¢iau $i uzduotis néra

triviali ir reikalauja labai daug derinimo, kad tikrai veikty be informacijos praradimo.

HTM tinklo apmokymui ir testavimui buvo naudojamos 53 situacijos, kai zmonés ieina
arba palieka patalpa. Kai kurios situacijos yra labai komplikuotos, nes péstieji juda labai

greitai arba yra labai maZzas laiko tarpas tarp dvejy praeiviy.

Apmokymui visos situacijos suklasifikuotos i dvi kategorijas. Pirmoje kategorijoje yra
tik tie paveiksliukai, kuriuose matoma didelé Zmogaus dalis, o antroje kategorijoje bet kas
kita (fonas ,SeSeliai, galtings ir pan.). 70 procenty duomeny buvo panaudota apmokymui, likg

30 procentui testavimui.

48 pav. Keletas pavyzdziy i§ apmokymo duomeny: a) tik praeiviai b) visa kita
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Bandymuy metu buvo atkreiptas démesys i keleta labai svarbiy aspektu. Jei pra¢jimas
turi duris, tuomet praeiviai pradzioje sulétina greiti, nes reikia atidaryti duris. Jei ju nebiity,
greitis buity gerokai didesnis. Kai kada praeiviai yra labai greiti ir pasirodo po kamera vos
kelétai kadry, o kai kurie stovi po kamera po keleta ar keliolika sekundziy visai nejudédami.
Be to, labai daug jtakos turi zmogaus tigis. Vaiky virSugalvis vizualiai atrodys labai nedidelis
palyginant su aukstatigiu Zmogumi, todel labai svarbu tinkamai parinkti kameros pakabinimo
auksti, kad virSugalviai nebtity pernelyg dideli ar per mazi. Taip pat svarbu atkreipti démesi,

kad praeiviai ne visada juda tiesa trajektorija.

Kai kuriuose laiko perioduose kadrai yra tusti, pavyzdziui jei tai bity autobusas, tai kol
durys uzdarytos — néra jokio reikalo atlikti skai¢iavimus su tais vaizdais, nes niekas tikrai pro

duris nevaiksto. Tokios ir panasSios situacijos gali padéti sutaupyti skai¢iavimy resursus.

Apmokymo paveiksliukai buvo kategorizuojami taip, kad pirmoje (praeiviy)
kategorijoje atsidurty tie segmentai, kuriuose didelé Zzmogaus dalis matoma. Buvo perzitreéti

visi 12600 kadrai ir suklasifikuoti | dvi kategorijas.

2.2.4. Fazé 2. Praeiviy atpaZinimas

Segmente matomas vaizdo fragmentas iSkerpamas ir paduodamas HTM  tinklo
sensoriui. Tinklas paskaiciuoja Zmogaus buvimo tikimybe segmente ir ja grazina.

Jeigu pries tai buvgs segmentas nuo dabartinio skiriasi visai nedaug, biity galima jam
tikimybés neskaiciuoti, bes ji bus labai panaSi | prie§ tai buvusio segmento. Yra jvairis
metodai, kuriais galima iSmatuoti dviejy vaizdy tarpusavio skirtuma.

Didziausias darbas yra suprojektuoti HTM tinkla, kuris buty pakankamai tikslus ir
pakankamai spartus. Problema ta, kad didinant tiksluma, maZzéja sparta, ir atvirkS¢iai. Buvo
iSbandyta naudoti ,,Vision toolkit®, kuris iSanalizuoja duomenis ir parenka viena i$ dvejy labai
gerai suderinty tinkly. Sie tinklai yra labai tiksliis, tadiau miisy sprendziamai problemai jie
pernelyg dideli ir 1éti. Todél HTM tinkla reikia susiprojektuoti patiems.

Sukonstruotas tinklas yra triju lygiu (Zr. 5 prieda). Daugelis parametry buvo derinami
empiriskai, paprasciausiai iSbandant ar rezultatai geréja. Paciy parametry yra deSimtys, o viso
tinklo apmokymas per nauja ir testavimas trunka apie valanda ar daugiau, todél tokie

derinimai uzima be galo daug laiko.

Pradinis tinklo sensoriaus dydis yra 120x60 pikseliu. Toks dydis yra pakankamai mazas,
kad tinklas vis dar bty greitas ir pakankamai dydis, kad dar galéty iSmokti atskirti zmones

nuo viso kito.
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,Multi-resolution naudojamas, kai tinkla apmokyti dar ir su pamazintais-padidintais
apmokymo paveiksliukais. Kadangi mes tinkla apmokome su nuosekliais vaizdais, tai $i

savybé buvo neaktuali ir ji buvo i§jungta.

Si sistema turéty gerai veikti ir vidaus ir lauko salygomis, todél duomenys bus labai
ivairiis. Juose gali biiti staigiis Sviesos pokyciai, Seséliai, lietus, sniegas ar net rukas. Kad Sie
poveikiai biity kiek sumazinti, yra naudojamas kontrasto normalizavimo filtras, kuris yra
NuPIC programingje irangoje.

Eksperimenty metu nebuvo palyginti dienos ir nakties vaizdai. Galbiit to ir nereikés
daryti su WEB kamera, nes naudosime infraraudonyju spinduliy kamera. Buvo isbandyta

nufilmuoti keleta situacijy ir rySkumas gavosi gerokai stabilesnis nei WEB kameros.

HTM tinklui dar yra nurodytas paveiksliuky dydzio keitimo filtras. T.y. jei { sensoriy
pateks paveiksliukas didesnis uz numatyta arba mazesnis, jis paprasciausiai bus sumazintas
iki 120x60 pikseliy iSmatavimuy.

Svarbu pazyméti, kad HTM kol kas nedirba su spalvomis, todé¢l visi paveiksliukai yra

konvertuojami i pilkos spalvos atspalvius.

Pirmieji eksperimentai buvo atlikti naudojant vadinama erdvini mazgy tipa (angl. spatial
pooler), taciau jis nepasiteisino. Reikéjo, kad pirmas lygmuo prie tapaciy duomeny, sukurty
tokias pacias erdvines grupes, taciau sukurdavo skirtingas. Tod¢l rezultatai tapdavo sunkiai
prognozuojami, nes kas kart vis skirtingas erdvinis alfabetas biidavo sukurtas. Véliau buvo
iSbandytas ,,Gabor* filtras vietoje mazgy ir taip buvo laiméta, kad grupés pirmame lygyje jau
susiformuodavo visalaik vienodos prie tuy paciu duomeny, o paties filtro nereikia apmokyti,

todél negaiStamas brangus laikas.

Antras tinklo lygis sukuria laikines grupes. Tokiy mazgy tipas yra
,LTemporalPoolerNode*. Be to, mazgai yra klonuojami, tam, kad dalintysi tarpusavyje ta pacia
duomeny matrica. Sio lygio algoritma nustatéme i ,,maxProp“, nes ji galima naudoti su laiku

pagristu atpazinimu TBI, nors ,,hardcoded* tipas yra gerokai labiau priderintas.

,»Multi-resolution antrame lygyje taip pat i§ jungta su ,,scaleRF*“ ir ,scaleOverlap*
parametrais. Naudojama ,transitionMemory*, kuris padeda susieti prie§ tai buvusius

duomenis su naujais laike. Grupés suvienodinamos pagal dydi.

Trecias tinklo lygis yra klasifikatorius. Buvo iSbandytas SVM ir PM Kklasifikatoriai,
tatiau SVM miisy atveju veikeé tiksliau. ,,outputElementCount* nurodyta ,,2, nes yra tik dvi

grupés: zmogus arba visa kita.
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,minC* ir ,minGamma*“ yra minimalis ,,C*“ ir ,,Gamma‘“ parametrai. Sie SVM
parametrai itakoja klaidy dazni. ,,SVMClassifierNode* atlicka optimizavimo procesa, kurio
metu bando surasti toki ,,C*, su kuriuo klaidy daznis duomenims yra maziausias.

Po to, kai tinklas yra paruostas, ji reikia apmokyti. Apmokymui naudojama ,,Flash* tipo
apmokyma, kurio metu visi duomeny paveiksliukai paduodami nuosekliai. Miisy atveju Sis

varianta tinka labiausiai, nes mus domina vaizdo sekos.

Taip pat iSbandéme naudoti HOT algoritmus aukStesniems tinklo lygiams ir gavome
gana idomiy rezultaty, taciau Sie algoritmai yra ypatingai léti ir su jais verta dirbti tik tada, jei

eksperimentai daromi galingame klasteryje.

2.2.5. Fazeé 3. Krypties nustatymas

Atpazinti ar yra zmogus segmente yra nepakankama, reikia dar nustatyti ir jo judéjimo
krypti. Buvo iSanalizuotos 183 realios situacijos, kai Zmonés ieina ir iSeina i§ pastato. Kai eina
tik vienas zmogus, gana nesunku pasakyti kokia yra judé¢jimo kryptis bet kuriuo metodu,
taciau darosi labai sunku, jei keli zmonés eina labai arti vienas kito. Pries tai buvo nuspresta,
kad viename segmente, vienu metu, gali biti tik vienas zmogus, taCiau realybéje net jei ir
mazai vietos, vis tiek biina situacijuy, kai Zmonés bando prasilenkti, t.y. vienu metu patenka i
ta pat] segmenta. Kartais zmonés eina labai arti vienas paskui kita. Siy situacijy $i metodika
negali teisingai atpazinti, tod¢l tam tikra paklaida neiSvengiama.

Buvo iSbandyti HOT algoritmai krypties atpazinimui, taciau prie daugiau duomeny
paprascCiausiai pritruksta atminties ir programa nutriksta. Tod¢l HOT algoritmai gali biiti
naudojami tik klasteriuose. O TBI apmokyti atpazinti krypties nejmanoma, nes jis sugeba tik

sumazinti erdvini triukSma pirmame lygyje.

Su kryptimis buvo atliktas dar vienas eksperimentas, kai visame segmente buvo
i8déliotos mazos sritys, kuriose buvo tikrinama ar ten yra judéjimas su apmokytu HTM tinklu.
Sis biidas nepasiteisino, nes sritys buvo per mazos. Tada buvo nuspresta bandyti déti tris
didesnes sritis, virsuje, viduryje ir apacioje segmento. Praeivis eidamas jas kliudyty paeiliui ir

tada biity Zinoma kuria kryptimi buvo eita.
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49 pav. Juosto aktyvumo poky¢iai jeinant Zmogui | patalpa

Labai sudétingose situacijose buty galima teigti, kad jei eina keli Zzmonés paeiliui, tai jie
eina ta pacia kryptimi.

Antras HTM tinklas yra toks pat kaip ir pirmas, tik skiriasi sensoriaus dydis, nes
juostelés yra siauresnés. Buvo naudojamos 230x20 pikseliy dydzio juostos. Apmokymo

strategija ta pati, pirmiausia apmokoma su pirma juostele, tada antra ir galiausia su trecia.

2.2.6. Fazé 4. Praeiviy skai¢iavimas

Paskutinéje faz¢je skai¢iuojama kiek zmoniy buvo aptikta apskritai, kiek i¢jo ir kiek
18¢jo.

Pirmiausia visos tikimybés gautos ir segmento ir juosteliy konvertuojamos i 0 arba 1
reikSmes. Labai aukstos tikimybés konvertuojamos 1 1, o mazesnés i1 0. Trumpi pikai yra
atmetami visai, o itriikimai sulyginami su greta esanciomis reikSmémis. Tokiu bidu
pasalinami triuk§mai.

Buvo iSanalizuotos visos situacijos ir prieita iSvada, kad krypti galima nustatyti pagal
juosteliy aktyvuma segmente kol jame dar yra zmogus. T.y. skaiCiuoti aktyvumo, kai

Zmogaus ten néra, neverta.

2.2.7. Algoritmo iSplétimas platesniems praéjimams
ISbandzius su gana siauromis durimis, buvo atlikti tyrimai ir su platesnémis durimis, kai
laisvai gali prasilenkti du ar net trys zmonés. Cia pateikta isplétimy idéja ir realizacija.
Pagrindiné idéja yra pra¢jime iSdélioti tiek segmenty, kiek nattraliai praeiviai gali
prasilenkti nesistumdant. Platesnéms durims vieno segmento jau nepakanka. ISplétimui

iSbandyta naudoti du segmentus.
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Vaizdo sritis
640 x 480 px
1 segmento sritis 2 segmento sritis
244 x 178 px 244 x 178 px

50 pav. Dviejy segmenty pavyzdys platesniam praéjimui

Kiekviename segmente, Siuo atveju dvejuose, skaiCiuojama praeivio jame buvimo
tikimybeé. Jeigu tam tikrame vaizdy intervale aptinkamas praeivis, tuomet ziiirima { juosteliy
aktyvumo nuosekluma ir taip atpazistama kryptis. Matydami, kad segmente buvo Zmogus ir
zinodami kuria kryptimi jis judéjo, galime prie balanso pridéti atitinkamai -1 arba +1.

Apmokymui buvo naudojama nedidelé, vos 30 procenty, duomeny dalis, po 3000
paveiksleliy kiekvienam tinklui. Visi kiti duomenys buvo skirti testavimui.

Padidinus segmenty kieki, skai¢iavimy apimtys gerokai iSaugo, nes dabar reikia atlikti 8
atpazinimus (2 segmentai, 6 juostelés), kai pries tai pakakdavo 4 (1 segmentas, 3 juostelés).

Praeiviy skai€iavimo idé¢ja lieka ta pati, bus numanoma, kad realiai zmogus gali biiti
viename segmente arba abejuose, todél teks tikrinti abejy segmenty panasuma pagal tai kokia
judéjimo kryptis, pagal laika kada aktyvumas prasidé¢jo ir kada baigiasi. Jei segmentai pagal

Siuos poZymius labai panaSus, tai bus galima teigti, kad praéji vienas Zmogus, o ne du.
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3. TYRIMU REZULTATAI

Buvo atlikti bandymai su siauru (vienam Zzmogui) ir platesniu (2-3 Zmonéms)

praéjimais, be to, algoritmai iSbandyti realiuoju laiku ,,Technorama 2011* parodoje.

3.1. Vieno segmento rezultatai

Algoritmai buvo iSbandyti 53-joms realioms situacijoms, kai Zmonés jeina | pastata arba
iSeina. Visos situacijos buvo suklasifikuotos teisingai. Rezultatai rodo, kad atskirti paeiliui
einanCius praeivius imanoma, jei yra bent keturi tusti kadrai tarp abejy praeiviy, o tai

sekundziy dalys laike.

Buvo atlikti keli jvairiy tinkly palyginimai pagal tiksluma ir sparta. Tikslumas tarp TBI
ir ,,maxProp* parodyti 51 paveiksle. Taip pat buvo palygintas sukonstruotas trijuy lygiy tinklas
ir su ,,Vision toolkit* septiniy lygiy tinklu (52 paveikslas).

Ar imogus?
ik W T AR | = -
vy -:.l::' E [ -' 1 W : TEI
03— I‘J i i A i: :I T et maxProp" H
H 1
i J'nfl‘ Pyl e Realybe
0.8 ! P i 7]
?' H ! 1
1 1 1
0.7 [ ! —
e
o6l ¥ |
@ Y
2 it
osk--——4 ko e — — |
£ T
" A i g .
0.3 |
02 ! _
i
| :
o1l f! ! i
' W P # : a
0 | . L} ; | ‘-E‘b-': ot

6200 6300 6400 6500 6600 6700 6800
waizdo numeris

51 pav. TBI ir “maxProp” atpaZinimo palyginimas

Zalia spalva pavaizduota realybé (0.5 — tik maZa dalis Zmogaus matoma, kai jis jeina
arba palieka patalpa, 1 — praeivis pilnai matomas segmente). Akivaizdu, kad su TBI rezultatai

yra stabilesni.
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52 pav. Suprojektuoto tinkle ir ,,Vision toolkit“ tinkle palyginimas

Abu tinklai duoda gana tikslius rezultatus net jei yra labai mazi laiko intervalai tarp
paskui vienas kita einanCiy praeiviy.

Pagal sparta, sukonstruotas HTM tinklas su ijungtu TBI, yra 1.6 karto spartesnis negu
,»Vision toolkit* paruostas tinklas. Tai parodo, kad suprojektuotas ir paruostas tinklas yra
geriau priderintas $iai problemai nei siiilomas ,,Vision toolkit* tinklas, nes pastaraji pralenkia

sparta, o tikslumu beveik neatsilieka.

Dalis atpazinimo rezultaty po triukSmu pasalinimo ir diskretizavimo yra Zemiau
pateiktuose grafikuose. Turint tokius duomenis, nesunkiai pésciuosius galima suskaiciuoti

pagal galiniy fronty kieki.
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Rezultatai geri, tikslumas ir sparta daug zadantys.

3.2. Dviejy segmenty rezultatai

Dalis rezultaty pavaizduota Zemiau esanciame paveiksle, o visi rezultatai yra suskirstyti

1 keturias grupes.

9 lentelé. Eksperimento rezultatai

Rezultaty grupés numeris, pavadinimas | Zmonés | Rezultatai

1, tikslu 58 76.32%

2, zmogus eina per vidurj 10 13.16%

3, Zmogus matomas abejuose segmentuose | 6 7.89%

4, klaidos 2 2.63%
Viso: | 76 100.00%

Pirma rezultaty grupé yra pati tiksliausia ir aiSkiausia. Jei praeivis eina per kairjji
segmenta, tai ten matoma aukSta tikimybé, jei per deSinjji — tai didelé¢ tikimybé yra
desiniajame segmente. Kitaip tariant, rezultatas tuomet yra visiskai tikslus. Tokiy situaciju
duomenyse buvo net 76.32 procentai.

Antroje grupéje yra tos situacijos, kai praeivis eina per abieju segmenty vidurj, taciau
yra aptinkamas tik viename i$ ty segmenty. IS esmés jokios klaidos néra, nes realiai eina
vienas, o aptinkamas irgi vienas. Tokiy situacijy 13.16 procenty.

TreCioji grupé sudétingesné, nes praeivis eina per viduri abieju segmenty, taciau
aptinkamas abejuose. Tokiu atveju sistema bando ziliréti ar abu segmentai yra panasis pagal
juosteliy aktyvuma ir ar panasiis pagal laiko momentus, kuomet buvo uzfiksuotas zmogus
segmentuose. Jei abiejy segmenty panasumas didelis, laikoma, kad praé¢jo ne du, o vienas
zmogus ir tai leidzia gauti tiksly skaic¢iu. Tokiy situaciju yra 7.89 procentai.

Paskutiné grupé yra klaidos. IS viso buvo dvi. Pirmoji, kai trys praeiviai eina vienos kito
labai arti ir tokiu budy visi trys atsiduria abejuose segmentuose vienu metu. Sistema Sia
situacija mato kaip du Zmones, o ne tris. O antroji klaida buvo tada, kai mazesnio Gigio

péstysis €jo viduryje praéjimo ir abu segmentai uzfiksavo ji, taiau nesugebéjo nustatyti

krypties.
Humans detected
1 TR T 43 T a0 T IO LI TR
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55 pav. Dalis rezultaty abiem segmentams. 1- vienas Zmogus jéjo, -1 — vienas i$¢jo.
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Susumavus visas tris grupes, kurias pavyko teisingai klasifikuoti, gauname 97.37

procenty tiksluma. Be abejonés, realiy situacijuy biity gerokai daugiau, taciau Sie bandymai

parod¢, kad net ir dviems segmentams idéja dar pakankamai gyvybinga ir gali biiti

pritaikoma.

3.3. HTM ir optinio srauto (Optical flow) metody palyginimas

Buvo atlikti papildomi tyrimai bandant palyginti HTM ir optinio srauto (angl. optical

flow) metody taikyma pésciyju skai¢iavimui, o rezultatai paskelbti atskiru straipsniu (zr. 4

prieda). Optinio srauto algoritmai realizuoti ,,MatLab*“, o HTM metodai ,,Python* kalboje,

todél vertinant iSvadas reikty tai turéti omenyje. Palyginimo iSvados ir pasteb&jimai:

abu metodus prie§ naudojant reikia sukalibruoti. Su optiniu srautu tai padaryti
yra lengviau, tereikia nurodyti kelis parametrus, kaip sekamo objekto dydis ir ji
jau galima leisti. HTM metodai veiks tik tada, jei bus apmokyti abu HTM

tinklai, todél butina paruosti realiy apmokymo duomeny ir atlikti mokyma;

optinis srautas veikia taip pat tiksliai nepriklausomai nuo fono jvairumo, taciau
iSkyla tikslumo problemy, jei nuo lempy daznio ar dél kity priezasCiy vaizde
atsiranda judancios juostos. HTM tokio pobiidzio triukSmai néra svarbiis, taciau

dél fono pasikeitimy sistema gali ,,apakti®, jei nebuvo tinkamai apmokyta;

optinis srautas gali biiti viena karta paruoStas ir naudojamas jvairiuose
kontekstuose beveik be zmogaus isikiSimo, o HTM biitina apmokyti

panaudojant bent dali duomeny i§ naujo konteksto;

optinis srautas yra mazdaug du-tris kartus spartesnis negu HTM metodas. Jis
tampa dar spartesnis, jei vaizde yra tik mazi judesiai. HTM bty gerokai létesnis,
jei reikty naudoti daugiau segmenty, be to, jam vis tiek reikia gaisti laika
vykdant atpazinima, net jei judesys yra mazas;

abu metodai gali praleisti kai kuriuos kadrus be apdorojimo. Tai labai svarbi
savybé, nes gana daznu atveju, tusciy vaizdy gali buti net iki 50-90 procenty, kai
retkarciais pasirodo vienas kitas praeivis. Visas tas laikas gali biiti panaudojamas

atlikti koki nors naudinga darba arba tiesiog laukti naujy duomenu;

svarbiausias skirtumas tarp abiejy metody yra tai, kad HTM iSmoksta atpaZzinti
praeivius ir iSskirti juos i§ kitokiy objekty, kurie nedomina. Optinis srautas to
negali. Pavyzdziui, HTM gali lengviau atmesti SeSélius, jei buvo gerai
apmokytas, o optinis srautas Ses¢lj gali biiti uzskaitytas kaip praeivi. Be to HTM

gali biiti apmokytas skirti ne dveju tipy kategorijas, o kelias, t.y. atpazinti ne tik
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Zmones, bet ir kitokius objektus. Optinis srautas galéty skirti tik pagal objekto
dydi;

e abu metodai yra gana tikslis Siame kontekste ir abu netikslis, kai keli praeiviai
vizualiai susilieja. HTM tikslumas buvo 97.37 procentai, o optinio srauto 94.70
procenty;

e abu metodai yra gerokai tikslesni aptinkant objekta, nei nustatant jo judéjimo
krypti. Si savybé gali buti panaudota, kai tariamame objekte yra tik vienas
pra¢jimas ir visi zmonés kazkuriuo paros metu bitinai objekta palieka. Tuomet
aptikty praeiviy kiekis padalintas i§ dviejy yra lygus apsilankiusiyjy kiekiui. To
kartais pakanka.

Abu metodai Siam uzdaviniu spresti pasiteisino ir yra panasis savo tikslumu ir sparta.

Esminis skirtumas yra tai, kad viena reikia apmokyti, o kito ne.

3.4. ,Technorama 2011* parodos lankytojy skaif¢iavimo rezultatai

Parodos lankytojai buvo skai¢iuojami realiuoju laiku.

@ Tecmoramazonr -Iof x|
Haujausiai aptiktas: — Jau apsilanké:

2011-05-04 15:28:01

- §juo metu parodoje yra: -

115

- Réméjai:

RMD 1

: NAUNO AUTOBUSA/
Technologies

56 pav. Grafinis interfeisas parodos lankytojy skai¢iavimo rezultatams atvaizduoti
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Paroda vyko daugiau nei SeSios valandos. Per ta laika smarkiai keitési apSvietimas, nes
pirmoje dienos puséje buvo apsiniauke, o po piety iSlindo saulé ir apSvietimas 1§ koridoriaus
tapo labai intensyvus. Zmongs €jo srautais, daznai beveik griisdamiesi, todél duomenys gavosi

labai realts.
Po parodos dalis duomeny buvo perzitiréta ir taip patikrintas sistemos tikslumas. Visos
situacijos sugrupuotos i tris grupes.

10 lentelé. Parodos rezultatai

g s | Z
Z | = E z
=z | X2, | = g
= ;: © - ~ e 0 >
Situacija o S | 85| | 2=
s | E s | B | 22| 24| 24
= o0 o = » e = § = = g
S | £|5| 8| 2 | E€| 25| &5
82|22 5| % |22|z22| 2z
<« & | » z. & nHN | NT | X5
Vienas zmogus 712 | 41 101 | 813| 753 | 8337 76,98
Eile 281 | 26| 49 6| 336| 307| 77,62| 73,35
Prasilenkia 169 11| 30| 10| 209| 180 76,82 | 58.66
Viso: | 1162 | 78| 79| 117 | 1358 | 1240 | 80,94 | 73,44

Pirmoje grupéje yra papraséiausios situacijos, kai praeina vienas zmogus. Sios grupés
tikslumas turéty buti didziausias. Dél to, kad sistema skaiciavo kas 5 vaizda ir tik radus auksta
zmogaus buvimo segmente tikimybe, ,,dairosi* | gretimus kadrus, nemaza dalis tokiy praeiviuy
buvo nepastebéta. Dazniausia tada, kai jie bégdavo arba labai greitai eidavo. Taip pat dalis
neaptikta, dél to, kad tie praeiviai buvo smulkesni ir sistema ju nepazindavo. Kai kuriose
situacijose, vienas zmogus atpazistamas kaip du, tai irgi tiksluma sumazino. Bendras
tikslumas vieno zmogaus atpazinimui gavosi 83,37 %.

Antroje grupéje yra tos situacijos, kai keli praeiviai eina vienas paskui kita arba Salia
vienas kito, tatiau visi ta pa¢ia kryptimi. Sios situacijos sudétingesnés, nes jei tik praeiviai
eina pernelyg arti vienas kito, jie suliejami. Dalis tokiy praeiviy buvo neaptikti arba
sudvejinti. Bendras grupés tikslumas yra 77,62 %.

TreCia grupé yra sudétingiausia, nes joje yra tos situacijos, kuriy metodika ir neturéty
gebéti teisingai atskirti, nes keli Zmonés atsiduria tame paciame segmente vienu metu.

Bendras grupés tikslumas yra 76,82 %.

Kryp¢iy tikslumai gavosi gana prastas, nes tikslumas skai¢iuojamas teisingai aptiktoms
situacijoms, todél visoms realioms situacijoms jis yra dar mazesnis ir tai rodo, kad juosteliy

naudojimas arba nepakankamai suderintas arba nepasiteisino.

Bendras parodos lankytojy atpazinimo tikslumas 80,94 %, o krypties — 73,44 %.
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ISVADOS

Atlikus literatiros analize, sukiirus metodika pésc¢iyju srauto monitoringui, iSbandzius

prototipa, patobulinus metodika atsizvelgiant | prototipo trikumus, sukiirus realaus laiko

sistema ir iSbandzius ja realiomis salygomis, matome, kad:

1.

Problema dar néra iSspresta, o egzistuojantys sprendimai veikia tik labai apibréztomis
salygomis, bet kokie nukrypimai nuo apribojimy mazina tiksluma drastiskai. Dazniausiai
problema sprendziama {vairiais barjerais, taCiau vis daugéja bandymy panaudoti
kompiutering rega;

Pasirinkto sprendimo didziausias truikumas, kad vienoje apibréztoje srityje negali biiti du
7mongés vienu metu, antraip jie bus matomi tarsi vienas. Sig problema dalinai pavyksta
1Sspresti turint tris aktyvumo stebéjimo juosteles, kurias Zmonés eidami kerta. Kai eina
keli Zzmonés paeiliui, tai vidurinés juostelés aktyvumas trumpam uzgesta, jei yra nors
menkiausias tarpas tarp dvejy zmoniy. Taciau, jei tarpo néra, zmonés susilieja | viena;
Suprojektuotas trijy lygiy tinklas yra gerokai greitesnis uz esamus ,,NuPIC* programingje

irangoje, nors tikslumas dar pakankamas;

Atpazinimo rezultatai su jjungtu TBI yra geresni, taciau pats atpaZzinimas sulétéja nuo
keliy iki keliolikos karty, todél TBI dar netinka realaus laiko skaic¢iavimams, juolab, kad ji
galima taikyti tik pirmame laikiniy grupiy lygyje kai norima tinkla padaryti atsparesniu
smulkiam erdviniam triukSmui;

Eksperimentai parodé¢, kad labai didelg itaka turi apSvietimas. Todél sistema turi biiti labai
gerai apmokyta tais duomenimis, kuriame kontekste bus naudojama. Jei nepakanka
sensoriaus ploto, ji reikia didinti. Jei net ir to mazai, galima bandyti projektuoti daugiau

lygiu turinti tinkla taip didinant tiksluma, bet prarandant sparta;

Pasitilytos metodikos tikslumas platesniam praéjimui yra mazesnis nei siauram, taciau
prie nesudétingy salygu vis dar aukstas. Platesniuose praéjimuose iSkyla problema kaip
nustatyti ar gretimuose segmentuose matomas tas pats Zmogus ar skirtingi ir jei jie
vizualiai labai susilieje, atskirti ne visada pavyksta. Bandymu metu pastebéta, kad daugiau
nei dvieju segmenty naudoti nelabai pavyktu, nebent kamera jmanoma pakabinti labai
aukstai, nes kitaip ji jau negali aprépti viso praé¢jimo;

Palyginus HTM su optinio srauto metodu, akivaizdu, kad kai kada pastarasis yra
pranaSesnis, o kitais atvejais atvirk$ciai, todél buty galima galvoti apie abeju metoduy

apjungima ir taip pasiekti stabilesni tiksluma.
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SUMMARY

Monitoring of Pedestrian Traffic Using Hierarchical Temporal Memory

Algorithms

The main purpose of this paper is to investigate the application of Hierarchical
Temporal Memory (HTM) mechanism for pedestrian traffic calculation in a public places
using WEB cameras. The proposed approach distinguishes humans from other objects in a
current video frame, identifies the movement in both directions and calculates balance of the
pedestrians’ traffic. The proposed methodic can be used even for wider passage-ways. As a
result, all people entering and leaving room can be counted and information about pedestrian-
traffic can be acquired in real time. This information is very useful for further traffic

monitoring and can be used for various tasks.

Pésciyjy srauto monitoringas hierarchinés laikinés atminties atpazinimo algoritmy
pagrindu

Pagrindinis Sio darbo tikslas yra pritaikyti hierarching laiking atminti (Hierarchical
Temporal Memory - HTM) Zmoniy srauto balansui skaiCiuoti vieSosiose vietose su WEB
kamera. Pasitlyta metodika leidzia apmokyti sistema atskirti Zmones nuo kity objekty, sekti
judéjimo krypti 1 abi kryptis ir paskaiCiuoti srauto balansa. Atlikti tyrimai rodo, kad metodika
tinka ir platesniems praéjimams bei skai¢iavimams realiu laiku. Si informacija gali bati
panaudota optimizuojat sistemas, kuriose Zmoniy srautai, eilés bei apkrautumas yra labai

svarbus.
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TERMINU IR SUTRUMPINIMU ZODYNAS

11 lentelé. Naudojamos savokos, terminai ir sutrumpinimai

Savoka
CCTV (angl. closed-circuit television)
DB
Flash
fps (angl. frame rate)
Gabor
hardcoded

HOT (angl. higher-order temporal)

HTM (angl. hierarchical temporal
memory)

IP (angl. internet protocol address)
IR (angl. infrared)

MatLab

maxProp

MPP

Multi-resolution

Numenta

NuPIC framework

Optical flow

Python

px (angl. pixel)

Spatial pooler

SSGG

SVM (angl. support vector machine)
SVMClassifierNode

SWOT (angl. Strengths, Weaknesses,
Opportunities, and Threats)

TBI (angl. time based inference)
Temporal groups
TemporalPoolerNode

Vision framework

Vision toolkit

PaaiSkinimas
Vaizdo kamera.
Duomeny bazé.
Atpazinimo arba apmokymo biidas, kai po viena
nuosekliai sensoriui paduodami vaizdai.
Kadry kiekis per sekundg.
Linijinis filtras kontiiry aptikimui.
Laikiniy grupiy apmokymo algoritmas
Atpazinimo algoritmai aukStesniems laikiniy
grupiy lygiams.
Hierarchiné¢ laikiné atmintis

Irenginio identifikatorius interneto tinkle.
Infraraudonieji spinduliai.

Techninio apdorojimo programavimo kalba.
Laikiniy grupiy skai¢iavimo algoritmas.
Miglotasis pazintinis kelias.

Apmokymo biidas, lygiagreciai apmokoma su
mazesniais-didesniais paveikslais.

Jeff Hawkins jkurta jmoné.

Karkasas eksperimentuoti su HTM metodais.
Optinio srauto metodas.

Programavimo kalba.

Tasky matavimas vaizdo dydziui.

Erdviniy savybiy mazgas.

Stiprybés, silpnybes, galimybés ir grésmes.
Metodas mokyti sistema klasifikuoti.

SVM klasifikatorius-mazgas.

Analizé skirta jvertinti stiprybes, silpnybes,
galimybes ir grésmes.

Laiku pagristas atpazinimas.

Laikinés grupés.

Laikiniy grupiy mazgo iskiepis.

Karkasas dirbti su HTM metodais vaizdams.
Priemon¢ apmokyti HTM tinklus.
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HUMANS TRACKING IN A PUBLIC PLACES WITH WEB CAMERA USING
HIERARCHICAL TEMPORAL MEMORY ALGORITHMS
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Abstract: The main purpose of this work is to
investigate the application of alternative cognitive
mechanism using Hierarchical Temporal Memory
(HTM) for humans tracking in a public places with a
web camera. The proposed approach allows to
distinguish humans from other objects in a current video
frame and to track them in next frames. As a result, all
people entering and leaving a room can be counted and
information about people-traffic can be acquired. This
information is very useful for further traffic monitoring
and optimization tasks.

Keywords: object tracking, Hierarchical Temporal
Memory, cognitive mechanism, computer vision.

1. Introduction

This paper explores possibilities to use Hierarchical
Temporal Memory (HTM) [2] to track humans in a
public places, like rooms, trolleybuses, buses, shops, etc.
This information can be used removing human-traffic
bottlenecks, reducing loads, distributing traffic and
adjusting business processes according to human’s
activity.

Recently, innovative IT company Numenta released a
very promising framework [5,6] for a vision cognition
tasks, but it’s still in development and some essential
algorithms are not implemented yet. In this paper we
propose some special extensions and alternative use of
Numenta methods.

In our application the cognitive mechanism is
implemented by cropping different areas from video
frames and searching for humans in them. Such areas are
fed to HTM network one by one, each time the network
estimates the probability of human appearance in that
area.

The paper contains five sections. In the second section
theoretical background of HTM is overviewed. Third
section gives more information about data and HTM
network preparation. Fourth section covers a human
tracking system and an algorithm of human position

detection. Experimental results are represented in
section 5.

2. Hierarchical Temporal Memory

HTM is a memory system that implements the structural
and algorithmic properties of the neocortex [3,4].
Instead of programming individual solutions for each
problem, this method uses common algorithms to solve
many cognitive tasks.

One of basic HTM functions [1] is to discover causes.
Anything that interacts with our senses, like physical
objects or even abstract things like ideas, can be
expressed as patterns. And those patterns always have
causes. So, every input pattern is related to concrete
causes (Fig. 1).

CLASSIFIER
LEVEL 2
1
‘#ﬁ/ LEVEL 1
People e -
CAUSES %ﬂ:m: WORLD ==~ SENSOR
=
a) b)

Fig. 1. a) HTM concept b) three levels of the HTM network

A belief is the moment-to-moment distribution of
possible causes. Very interesting ability of HTM is to
predict what is likely to happen next, when history of
observations is known. This is very useful for noise
filtering when sounds or other temporal observations or
data are presented.

By applying the HTM the spatial-temporal aspects are
essential. A spatial property allows creating a finite
alphabet of input patterns and a temporal property
allows relating input variations in time to same causes.
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A HTM network learns using continuously changing
data over time, while causes remain relatively stable.
Network is organized as tree shaped hierarchy of nodes
[1] and each node realizes the same algorithms.
Learning data are exposed to a sensor; witch is at the
bottom of network. Then, the information flows up
through the network hierarchy to the top of the network
and at each network-level more abstract beliefs are
formed. In a learning phase, value of category goes
directly to the top node (a supervised learning). By the
time, when data comes to the top node, it’s already
known to what category the input belongs. In the end of
learning procedure the hierarchical model of the world
is formed. When all levels of the network are learned,
we can apply this network to patterns recognition tasks
(inference). There are two types of inference: Flash
Inference and Time Based Inference (TBI) [7]. TBI can
be used only in the first level to reduce a spatial noise of
observations. According to the creators of HTM, this
method is very useful when solving cognitive problems
that are easy for humans, but hard for computers.

3. Preparing Data and HTM network

Humans tracking in a public places starts from picking a
good position for a web camera. The easiest way to
record all moving objects through some passageway is
to do it from above. Then everything what moves below
is clearly visible. Trying to record from other directions
than top is worse, because some objects can hide others.
In our application data are frames, acquired from video
camera placed above the doors as shown in Figure 2. In
this application video camera with 640x480 pixels
resolution is used.

Fig. 2. The observation scheme. Web camera (a) is installed
above the doors (b). Visible area is a square (d). Humans (c)
enters or leaves a building through the door (b)

The main task of the experiments was to scan whole
video frame looking for anything that looks like a
human and to track it in the next frames. But to do so,
we need to define, what exactly we are looking for.

When using observation scheme presented in the
Figure 2, the tracked humans have no simple shape that
can be cropped and fed to HTM network in learning
phase. Shape of human in each frame looks very
different, because of moved body parts, like arms and
legs. This makes hard to say where one human ends and
where the other begins. Another problem relates to
coordinates of the human. For example, when a human
raises one hand then more space is occupied, and

camera can easily detect some movement between
frames, but actually a human didn’t moved, only some
part of body did.

So, instead of tracking a whole body, we are trying to
track only a head (Fig. 3). In this way it is easier to
separate one head from another, because the heads tends
to be away one from another, even in very crowdie
places. Another good thing about tracking heads is that
they have a much more stable shape. Head does not
changes drastically in few seconds while human is under
the camera.

ANCRR

Fig. 3. A few examples from training data sets: a) including
only heads; b) including everything else

In cognitive mechanism two categories of objects are
used: “a human” and “not a human”. Human’s category
contains a set of head fragments cropped from video
frames. This set includes even those heads that are only
partially visible, because we expect in video scanning to
see a lot of partial heads. All sizes of used heads are
shown in Figure 4. Actually the size of cognition area is
a bit bigger than an average head is (300x300 pixels).

Heads sizes in data set
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Fig. 4. Heads sizes in the experimental data set, where
horizontal axis is width in pixels and vertical axis is height in
pixels

Experimental data for the second cognitive category
“not a human” was created partially automated. The
software script analyzed all frames, cropped random the
frame parts and saved them as images. Then only best
“not a human” cases were selected, e.g., the door, floor,
table, part of the arm and so on. Everything that is not a
head is “not a human” (Fig. 3, b).

HTM network was created and trained with Numenta
Vision Toolkit (Fig. 5) [8]. This toolkit uses a prepared
network for visual experiments with ability to test a
trained network and to optimize some parameters. It is
fast in learning, despite a big amount of experimental
data. To prepare a cognitive network using this Toolkit
is a good start to our visual problem. This network can
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be casily extended by creating alternative networks with
Numenta Vision framework.
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Fig. 5. Vision Toolkit GUI used for HTM network training

After network was trained, it was exported to NuPIC [6]
and used for human tracking in a way we need it.

4. Human tracking algorithm

In the further investigation the human tracking task was
simplified as follows: first of all, we assumed that only
one head can appear in a frame in the same time, like
our recorded videos examples are. When a head is
detected in a video frame, the scanning stops.

The next modification of algorithm was based on video-
frame’s segmentation. Whole frame of 640x480 pixels
was divided into segments by 80x80 pixels and
proposed algorithm was looking for a human in those
segments one by one (Fig. 6). Such segmentation makes
scanning faster, because number of the recognition areas
is reduced.

Fig. 6. Whole frame is segmented into squares by 80x80
pixels and active one is marked by number 3. It’s a center of
cognition area, witch is bounded by box marked 1. The rest
area (2) is invisible in this iteration and a sensor sees only a
space bounded by line marked 1. In next iteration, another
segment becomes center of cognition and whole box shifts
accordingly

In our case, most frames are empty and only in some
sequences humans are presented. So, we need somehow
to decide witch one frames worth to scan, because each

recognition attempt takes a valuable time. We did it by
detecting motion in every segment between each two
frames. For that reason the former and the current frame
was resized to 32x24 pixels, and then the absolute
difference between each pixel was calculated. If the
difference was big enough, such pixel was counted as a
motion (Fig. 7, c). If several such pixels in a chosen
segment were identified, the segment was marked for
head’s recognition (Fig 7, d).

i)

Fig. 7. Motion detection example: a) the former frame b) the

current frame c) altered pixels between two frames d) only the
segments with big difference is marked for recognition

If the head was found, then we expect to see it again
somewhere near the same location in next frame again,
because the frames change relatively slowly. Therefore,
in the next frame, we can start to scan the segments that
are nearly this location and then increase the distance
from the location, where a human was saw last time.

5. Experiments and results

As mentioned before, HTM network was trained with
the Vision Toolkit [8]. About 50 humans were recorded
coming in and out of building. The human’s heads were
cropped out from those frames and saved as separate
files (Fig. 3). The experimental set contains 348 head
and 410 “non a head” pictures accordingly. The 85
percent of data was used for training and the rest for
testing. The trained network was very accurate even
recognizing those heads, that weren’t used during
training. Recognition accuracy was between 90 and 100
percents.

All experiments were performed on Intel Pentium 4
3 GHz processor with 2 GB RAM. One recognition task
using Vision Toolkit network of seven layers takes
about 0.2-0.3 seconds to process. If we want to scan
whole picture using segments, we need to realize 48
recognitions and it takes about 15 seconds to process
one frame. A few examples of object tracking results are
shown in the Figure 8.

At the beginning of this research work we expected to
scan whole frame and to find all areas where
probabilities of head object (network output) are very
high. But in this case, we confronted with two problems:
a) scanning was very time consuming, and b) some
wrong areas of “head location” were detected (Figure 9).
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Fig. 8. Human tracking example using algorithms described
before

[ e i
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Fig. 9. In the left part some real pictures are presented, in the
right - results of very dense scanning. The bright area shows a
very big probability of head location there. During the
scanning the cognition area 300x300 was shifted by 20 pixels
at each time and 768 iterations in total were processed

Therefore, we assumed that only one human is located
in the current video-frame and then tried other ways to
reduce recognition iterations. Despite of that,
recognition procedure lasted about 3 seconds and this is
to long for real application.

6. Conclusions and future work

In this paper an alternative cognition mechanism was
explored for humans tracking using HTM. The proposed
approach allows to distinguish humans from other
objects in a current video frame and to track them in
next frames. The trained network with seven levels and
204x204 pixels sensor was very slow, and can be useful
only if it’s enough time for processing. Early attempts
shows, that reducing network can increase performance
of recognition ten times or more. In this case human
tracking could become fast enough for real time
processing. The frame segmentation reduces accuracy,
but it was implemented only for performance reasons.

A future work is to create, to train and to test a much
smaller network. There are a huge variation of heads
with caps and clothes in real environments. Therefore,
data sets for training should be increased at least several
times.
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Introduction

This paper explores possibilities of using Hierarchical
Temporal Memory (HTM) [1] mechanism to calculate the
humans’ traffic balance in a public places, like rooms,
trolleybuses, buses, shops, etc. This information can be
used for removing of human-traffic bottlenecks, reducing
loads, distributing traffic and adjusting business processes
according to human’s activity.

In recent years there have been many interesting
researches and developments concerning to this problem.
For human detection and classification tasks various
modification of support vector machines (SVM)
algorithms [2], human body kinematics [3], shape
matching as well as features extraction algorithms and
artificial neural networks are used [4]. Furthermore edge-
detection algorithms [5], optical flow methods [6], weight
map algorithms [7], and motion analysis [8] were applied
for human detection tasks. Universality in different context
is acquired with background extraction, calculating frame
difference or using some sort of filters like Kalman [9] or
Gaussian.

None of those methods can handle all issues of
problems connected with calculation of humans’ traffic in
public places. Most difficult situations arise, when lighting
changes rapidly, the place is crowded or humans visually
merges and so on. In those situations described methods
are very inaccurate, because they don’t have any memory
of previews frames and can’t adequately react to changing
environment. To solve these problems we choose an
approach, based on HTM algorithms [10].

Recently, innovative IT company Numenta released a
very promising framework [11,12] for a vision cognition
tasks, but some essential algorithms are not implemented
yet. In this paper we propose a special extension and
alternative use of Numenta methods.

In our application the cognitive mechanism is
implemented by recognizing when a human appears in a
particular area of the frame and identifying the direction of

the movement. With those information elements the
proposed algorithm calculates balance of humans’ traffic.

Two HTM networks were trained for different
porpoises’. One instance of HTM network recognizes
humans in a particular area of frame and another one
identifies direction of movement.

Theoretical background

HTM is a memory system that implements the
structural and algorithmic properties of the neocortex
[13,14]. Instead of programming individual solutions for
each problem, this method uses common algorithms to
solve many cognitive tasks.

One of basic HTM functions is to discover causes.
Anything that interacts with our senses like physical
objects or even abstract things like ideas can be expressed
as patterns. And those patterns always have causes. So,
every input pattern is related to concrete causes (Figure 1,
a). A belief is the moment-to-moment distribution of
possible causes.

cause! =0.2

cause? = 0.8 . CLASSIFIER (SVM)
HTM /
BELEFS ) caused=0. LEVEL?
caused = 0.2 =t (Temporal groups)

LEVEL 1
(Gabor filter)

SENSES

Pecple
Buildings

Vehicles SENSCR (Image)

a) b)
Fig. 1. a) HTM concept b) three levels of the HTM network

By applying the HTM the spatial-temporal aspects
are essential. A spatial property allows creating a finite
alphabet of input patterns and a temporal property allows
relate input variations in time to same causes. A HTM
network is trained using continuously changing data over
time while causes remain relatively stable.
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Network is organized as tree shaped hierarchy of
nodes and each node executes the same algorithms (see
Figure 1, b). Learning data are exposed to a sensor; which
is at the bottom of network. Then, the information flows up
through the network hierarchy to the top of the network
and at each network-level more abstract beliefs are formed.
In a learning phase, value of category goes directly to the
top node (a supervised learning). By the time, when data
comes to the top node, it’s already known to what category
the input belongs. In the end of training procedure the
hierarchical model of the world is formed. When all levels
of the network are trained, we can apply this network to
patterns recognition tasks (inference).

There are two types of inference: Flash Inference (FI)
(we used “maxProp” mode which computes a more peaked
score for the group based on the current input only) and
Time Based Inference (TBI) [15]. TBI can help the
network to produce better inference results where each
successive input is temporally related to the previous one,
because the output is computed based on the current and
previous inputs. The system takes into account the
likelihood of each coincidence to follow another (based on
the order of coincidences seen during training) and uses
this information to compute the output probabilities after
each input. For example, if you have an image application
and you are feeding in successive frames of a movie, TBI
mode will produce better inference results than FI. The FI
is best suited for applications where each successive
inference input is completely independent from the
previous one.

Experimental setup

The proposed human traffic counting system contains
four phases (see Figure 2). In the first phase frames are
prepared for processing. In second humans are
differentiated from other objects using first HTM network.
In third phase, activity of several stripes of the segment is
calculated. This activity is used to identify movement
direction. And in fourth phase, using movement direction
and human presenting probabilities, the balance can be
calculated.

Observation setup and preprocessing in phase 1

Humans tracking in a public places starts from
picking a good position for a web camera. The easiest way
to record all moving objects through some passageway is
to do it from above the passage-way. Then everything what
moves below is clearly visible. Trying to record from other
directions than top is worse, because some objects can hide
others. In our application data are frames, acquired from
video camera placed above the doors as shown in Figure 3.
In this application video camera with 640x480 pixels
resolution is used.

Phase 1

Extract segment using
segmentation settings

® Segment Segment

Phase 2

A 4

Calculate probability of human
r — presence in the segment using
1st HTM network

Phase 3

Extract from segment the top,
middle and bottom stripes

[
Probabilit i
robabilty { Stripes

Calculate activity probabilities
in the stripes using 2nd HTM
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!
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Phase 4

Convert all probabilities to 0 or
—¥ 1 using thresholds and save to
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Human end-front?
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Fig. 2. Schema of the human traffic counting system
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Fig. 3. The observation scheme. Web camera (a) is installed
above the doors (b). Visible area is a square (d). Humans (c)
enters or leaves a building through the door (b)

Doors differs from each other mostly only by wide.
It’s hard to say what distribution of wideness is, but
definitely doors can be sorted by how many people can
pass it in the same moment without collision. In most cases
this number can vary from 1 to 3. The system was tested
with narrow doors like for 1-2 people, but algorithm
should still work with wider passage-ways.

Before starting the system we define area-segment in
the whole frame which will be tracked (see Figure 4). In
our system this area is in the middle of doors with
proportions of 2x1 and 480x230 size in pixels.

Segment area

640 x 480 px

Fig. 4. An example of segmentation is shown. Size and location
of a segment should be tuned by context specifics. We placed it
in the middle of doors

Designing an HTM network

Numenta provided some tools to experiment with
HTM algorithms. The core is NuPIC [12] framework based
on Python programming language. It allows creating a
HTM network in any structure, to train, to debug and to
run inference on data sets after training is done. Visio
Framework is an extension of NuPIC to design networks
for vision problems only in a parameterized way without
coding python. Vision Toolkit [16] has GUI, 2 optimized
HTM networks for universal vision problems and let’s to
run experiments in only few clicks. All these tools were
used for experimenting and some comparisons of accuracy
and performance are shown in results section.

The biggest challenge is to design a HTM network
which is fast enough, accurate and universal. Firstly we
tried to create networks with Vision toolkit. This toolkit
analyses data and choose one of two already prepared

networks. Those networks are optimized, but they are too
big for our problem, slower than necessary and can’t be
used with TBI ability. It’s why we decided to create own
network.

Networks designed by Numenta are too large, so we
designed own network of only 3 levels. Most parameters
were tuned empirically, others taking into account
desirable outcome. Here are some adjustments explained.

Sensor dimensions are 200x60 pixels in size. We
found that this size is small enough to get reasonable good
performance and is big enough not to lose important
information.

We use grayscale pictures, because HTM can’t deal
with colors yet and it converts them to grayscale anyway.

First experiments was done using spatial pooler in the
first level, but we found what it creates different outputs
even if training set doesn’t changes and this can lead to
unpredictable results, because each time different spatial
alphabet is formed. So, we have used NuPIC instrument
“GaborNode” witch works like Gabor filter and always has
same results with same input.

After network is designed, it should be trained in the
proper way. Our data are temporal, so we should train the
network in the sequence of movie.

HTM network for humans’ detection (Phase 2)

We used 1358 real situations when humans enter or
leave the room for training and testing an HTM network.
Most situations are really complicated, because persons
passes fast with tiny time spans in between or merges
visually. The video is few hours long and the light is
changing rapidly.

About 7000 pictures from different parts of video
were used for training and are divided in two categories
(Figure 5).

Categorization of training data was empirical. We
reviewed all training frames and classified them into two
categories. The frames where big parts of humans are
visible were assigned to the first category and other frames
to the second category.

Fig. 5. A few examples from training data sets: a) frames with
humans; b) others frames
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Human’s detection was done simply by analyzing one
by one all segments in the testing data set. The HTM
network each time provides a probability between zero and
one. Probability one is obtained for the cases when a
human appears in the segment.

HTM network for movement detection (Phase 3)

When a human in the segment is detected the second
task is to determine the movement direction of this human.
If only one human pass the doors, it’s easy to calculate the
movement direction using various methods [6,8]. But this
is a complicated task when several humans create one long
moving object without enough time spans in between. In
our analysis we have assumed that only one human could
be in one segment in the particular moment of the time and
all humans move from segment’s top to bottom or from
bottom to top. We put some small “zones” in the segment
and then analyzed the activation sequences of these zones.
The HTM network for movement detection must detect
objects in the “zone”. We placed three such activity
monitoring “zones” in the top, middle and bottom of the
segment. They are implemented by cutting 3 stripes from a
segment (see Figure 6) and calculating activity in each
strip by HTM network for movement detection.

———

st ” TIE IS

¢) f)

Fig. 6. An example of stripes activity when a human enters room
(diagonal cross— idle, backward diagonal— active)

To detect humans’ movement the sequence of stripes’
activity peaks should be analyzed. When human enters the
room, the bottom stripe is most active at first, then the
middle stripe is activated and lastly the top stripe is active.
If the sequence is otherwise: top, middle, bottom, we can
state, that one human exited the room.

In more complex situations without time spans
between humans, we could only look at first and last
human assuming that all of them go in the same direction.

Parameters of the HTM network for movement
detection are the same as for the first HTM (HTM for
human detection) except the size of sensor. We use stripes

in 230x20 pixels in size. Learning strategy was also the
same. First we train a network with one stripe showing all
variations of it, then the second one and then the third one.

Balance calculation (Phase 4)

In the final phase the system calculates how much
humans enters and exits the room. Firstly we convert
human and movement recognition probabilities to two
possible values: 0 or 1. All very high probabilities are
converted to 1 and other to 0. Tiny peaks are not used in
calculations at all. Balance calculation is realized
according the schema presented at the figure 7. The
decisions about humans’ movement in frames are made by
HTM networks, using information about activity of stripes
changes when human is detected in a segment.

Results
The proposed schema of the human traffic counting
system was tested using 1358 real situations when humans

enters and exits a room (see Table 1).

Table 1. Experimental results

Situation Humans Accuracy Direction
One pedestrian 813 83.37 % 76.98 %
Queue 336 77.62 % 73.35 %
Passes each other 209 76.82 % 58.66 %
Total: 1358  80.94 % 73.44 %

All situations are classified into three categories. First
category is when one pedestrian walks thru passage-way
and it is at least few empty frames until another pedestrian
walks. Most missed situations are when pedestrians walk
very fast or run. The system had the problem with short
pedestrians like kids and sometimes one pedestrian is split
into two. There are some possibilities to improve accuracy
of this category by better training data and by tuning some
parameters of algorithm.

Second category is those situations when two or more
pedestrians walk in the same direction. The problem with
this category is when they walk too close each other.

The third category is when two or more pedestrians
walk in the opposite direction and merges in the segment.

An overall accuracy of the system is 80.94 % in the
current context.

We have done few comparisons between various
kinds of network models by accuracy and by performance.
The accuracy difference between TBI and FI modes is
shown in Figure 7. Also we compared our 3 levels network
versus Visions toolkit 7 levels network (Figure 8). By
performance our network with TBI processes faster 1.6
times than Vision Toolkit network. So, those results show
what our network with TBI mode is better tuned for this
particular problem.

After using thresholds for recognition results we got
fronts as shown in Figures 9 and 10. Humans’ quantity
now can be calculated by counting end-fronts.

So, using these simple algorithms (making data
discrete and analyzing stripes fronts of activity) we can
identify if a human enters or exits the room.
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Conclusions and future work

In this paper an alternative recognition mechanism
was proposed for humans balance calculation in public
places using HTM networks. The proposed approach
allows distinguishing humans from other objects like
background or shadows in a current video frame, to
identify direction of movement, and to calculate how many
humans entered or leaved any passageway. Proposed
algorithms can be applied to various kinds of traffic
balance calculations.

The trained network with three levels is faster and
more stable than Vision toolkit optimized networks. With
TBI inference we get better accuracy results but these
methods are about 10 times slower, so if there is no
necessity to use TBI then FI could be much faster.

The system classified correctly 80.94 % situations of
1358 and accuracy of direction recognition was 73.44 %.
As expected, the algorithm works more accurate if just one
pedestrian walks.

In the future we should try to use some normalization
techniques for input frames. Also we are planning to use
infrared camera, because lighting conditions are essential
and we are looking for ways to reduce it.
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Abstract: pedestrian flow data of public transport,
museums, galleries, shops and other buildings can help
to maximize return on expenditure, to increase
efficiency of business or to monitor unusual behavior for
security reasons. Managing agents, owners, retailers,
even security executives are always welcome for data
that lets to predict customers or visitors behavior and to
tune business afterwards.

This paper investigates two methods for pedestrian
counting in both directions using web camera: Optical
Flow and Hierarchical Temporal Memory (HTM).
These methods were applied to same data and the quick
overview of implementation and results is presented.

Keywords: object recognition, movement tracking and
classification, Optical Flow method, Hierarchical
Temporal Memory method, computer vision.

1. Introduction

This paper presents two methods, Optical Flow [1] and
Hierarchical Temporal Memory (HTM) [2], for
counting pedestrian flow in both directions in a public
places, like public transport, museums, shops, etc. This
information can be used for removing pedestrian traffic
bottlenecks, reducing loads, distributing traffic and
adjusting business processes according to pedestrian
activity.

The paper contains six main sections. In the second
section experimental setup is overviewed; it’s same for
both methods. Third section gives more information
about Optical Flow method and fourth section covers
HTM methods extension for people counting.
Comparison of both methods is represented in section 5.
And conclusions including future work are in section 6.

2. Experimental setup
There were used experimental equipment: notebook type

computer, web camera (Logitech® QuickCam® Pro
9000) to collect video material for this investigation.

Place of camera installation is chosen above the passage,
the image is formed perpendicularly to the floor (fig. 1)
and this allows us to determine when pedestrian enters

or leaves a building accurately.
C 2

Fig. 1. a) Camera mounting schema b) Equipments

Recording resolution was set to 640x480 at 25 fps. Total
over 2 hour video material was collected. During this
time 76 pedestrians passed. There were situations when
2 peoples entered or passed each other in same time.
A few situations presented in fig. 2.

Fig. 2. A few examples of observation data
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3. Optical flow

Optical flow [1-2] is the pattern of apparent motion of
objects, surfaces, and edges in a visual scene caused by
the relative motion between an observer (an eye or a
camera) and the scene. Optical flow techniques [3-4]
such as motion detection, object segmentation, time-to-
collision and focus of expansion calculations, motion
compensated  encoding, and stereo  disparity

measurement utilize this motion of the objects surfaces,
and edges.

The optical flow methods calculate the motion between
two image frames which are taken at times 7 and ¢ + ¢ at
every volumetric pixel (voxel) position. This feature can
be used in video or live-video material analysis for
motion estimation. An example is shown in fig. 3.

Fig. 3. An example of optical flow direction (by lines)
3.1. Pedestrian counting algorithm

Primary processing was made using optical flow. In an
image given below (fig.4) four areas are presented
(PX1, PX2, PX3 and PX4), where a difference initiated
by the persons going in/out the building is studied.

Intensityl =) change(PX1) @))
If Intensityl1>thresholdl, then object=1 2)
Else object1=0

where, PXI are zone near enter to building (fig. 4), PX2,
PX3 and PX4 have same check. As the experiment
results showed it is rational to choose threshold value
equal to 50% of pedestrian total change witch is
calculated when he enters or leaves.

Wil P30 |
P2uell  PHaces I

Fig. 4. An example of selected zones is shown

The direction of a passenger was registered by
IF...THEN logic: if PX1 area is crossed first and then
PX2 one — the pedestrian gets in otherwise gets out.
Same logic used with PX3 and PX4 zones.

Other places of the picture are not analyzed and this
enables a quick-acting of the proposed algorithm.

3.2. Experiments and results

Part of final results is shown in fig. 5 (video frames
2000-6000). Algorithm accuracy results are listed in
table 1.

Table 1. Results summary

Total humans in video material 76
Detected 72

Accuracy of detection 94.70%

Correct direction from detected humans 71
Accuracy of direction 98.60%

Algorithm accurately detects a single pedestrian getting
in/out the building, however it cannot detect 3
pedestrians when they are passing in same time (we had
one situation), also algorithm missed one pedestrian
going by corner and two getting out very close by other
pedestrians.

We get 94.7 % accurate of algorithm in current context
for human detection and 98.6% accuracy of direction
detection.

Humans detected

B Real situation Detection

Pedestrian

Missed one pedestrian

Missed one pedestrian

2000 3125 3681

4227 4807 5321 6000

Frame number

Fig. 5. Some results
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4. Hierarchical Temporal Memory

HTM is a memory system that implements the structural
and algorithmic properties of the neocortex [5-9].
Instead of programming individual solutions for each
problem, this method uses common algorithms to solve
many cognitive tasks.

Numenta provided some tools to experiment with HTM
algorithms. The core is NuPIC [10] framework based on
Python programming language. It allows creating a
HTM network in any structure, to train, to debug and to
run inference on data sets after training is done. Visio
Framework [11] is an extension of NuPIC to design
networks for vision problems only in a parameterized
way without coding python. We used both tools to get
the results.

4.1. Pedestrian counting algorithm

The main idea of this method is to decide how much
pedestrians can pass each other naturally without jostle
and to dedicate same amount of segments along
passageway. In the current context there are two
segments (fig. 6), but in most contexts one is enough,
because in those cases pedestrians tend to wait while
another one is walking through.

Fig. 6. An example of segmentation is shown

In each segment we track for probability of pedestrian
being and stripes activity. A high probability of
pedestrian being in the segment tells us, what probably
where is a pedestrian inside the segment and activity
sequence of stripes lets identify the direction of
movement. So, if we know, that where a pedestrian
inside the segment is and we know which stripe was
activated first, witch one the last one, we can add to
pedestrian counter +1 or -1 accordingly.

We prepared two HTM networks, they differs only by
size of sensor. First one is trained to recognize
pedestrian in the segment and the second one is trained
to recognize an activity of stripe. For each network we
used sets of 3000 classified images and it’s only one
third of all not empty data.

So, for each frame we calculate 8 floating point
probabilities (2 segments, 6 stripes) and we know how
probabilities changes in time after each frame. Using
few rules, we convert those probabilities into 0 or 1
integer values. Now pedestrians can be counted, because
we know exact time intervals when a pedestrian was
seen and which direction he was walking.

4.2. Experiments and results

Part of results for HTM algorithm is shown in fig. 7 and
all results divided in 4 groups are shown in table 2

Table 2. Experimental results

Group number, name Humans Results

1, accurate 58 76.32%
2, walks in the middle 10 13.16%
3, sees double 6 7.89%
4, errors 2 2.63%
Total: 76 100.00%

First group is the most confident. If the pedestrian really
walks through the left segment, we detect him in the left
segment. The same is with the right segment. Second
group are cases when a pedestrian walks through the
middle of passageway, but algorithms counts him only
in the one segment (right or left) and it’s correct. The
third group is a bit tricky, because in those cases a
pedestrian walks in the middle as in second group, but is
detected in both segments at the same time. Those cases
can be classified correctly too by applying following
rule. If two segments that are very similar by activity
(ends and starts almost at the same moment, and has the
same direction) then they can be merged. Instead of
counting two pedestrians with same direction, we add
only one to the counter. The final group is errors. In one
of those situations, 3 pedestrians walk at the same time
very close to each other and we miss one of them. The
second error, when one short pedestrian walks in the
middle of frames. Both segments detected, what there is
a pedestrian, but couldn’t detect a direction of
movement. If we sum all three groups as correctly
detected pedestrian we have 97.37 % accurate of
algorithm in current context.

Humans detected

1 T, T 4] T T [ol L|J [ T L|J Rl
z | | i | ’
z o ' ' ' ' —L st segment ||
= | . . | . , ----0 2nd segment
& | . . | . . ; ;

Al 1 o] 1 1 o) |<fb'|_'| (o] +

2000 2500 3000 3500 4000 4500 000 5500 EO00

Frame nurmber

Fig. 7. Some results for both segments. 1 — one human entered, -1 — one human exited
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5. Optical flow versus HTM

Methods are implemented in different programming
languages and this should be considered. Optical flow
algorithms are done in MatLab and HTM in Python
programming language.

Both methods need some sort of calibration. Optical
flow is easier to setup and works with same accuracy
even if background varies. After configuration is
optimized this method can be applied to different
applications without further requirement of additional
effort. HTM algorithms require additional work for each
installation, because networks should be retrained using
at least few hundred classified images from the new
background and this can be done only manually.
However, both algorithms use some thresholds to
optimize accuracy and these parameters should be
optimized anyway for desired background or for set of
similar backgrounds.

Optical flow processes one frame per 0.32 second in
comparison to 0.76 second of HTM methods. So, it’s
faster and can perform even faster if only small
movements in images are detected. Unfortunately time
of one recognition cycle by HTM is always the same
and do not depends on activity in images. This implies
that Optical flow is 3 or more times faster.

Luckily both methods can skip frames without
processing them if only background is visible and no
movement detected. In not crowded places sum of such
empty frames can exceed more than 50-90 percent of
total frames. Its huge idle time spans that can be used to
process already acquired frames from camera or to do
any useful preprocessing work.

The most important difference between both methods is
that HTM methods actually learn to recognize
pedestrians and differentiate them from other sharp
objects. It is much more accurate and stable when any
type of noise is presented comparing to Optical flow and
actually we can to train HTM networks to recognize
noise as not pedestrians in any specific context. For
example, if HTM will encounter a shadow it will likely
to recognize it as a not pedestrian which is much more
complicated with Optical flow method. This HTM
ability to recognize objects and classify to categories,
even if those are more than 2, makes it more flexible in
many contexts. If only some kind of moving objects
should be counted, HTM can handle it.

Trying to compare methods by accuracy we can see, that
they both are inaccurate when few pedestrians merges
visually. HTM accuracy is 97.37 % comparing to
Optical flow 94.70 %.

Sometimes directions aren’t important. For example,
most public buildings have only one entrance. If we
detect and count all pedestrians without direction then in
the end of the day we can divide that number by 2 and
get almost accurate visitors’ number. This is useful
because both methods are much more accurate in
objects detection than recognizing direction.

6. Conclusions and future work

Two methods, Optical flow and HTM, were
implemented and tested for counting pedestrians flow.
The same data set was used for both of them.

We intentionally have chosen wider entrance to test
methods accuracy when two or more pedestrians can
freely walk close each other in same or opposite
direction at the same moment. Methods were fairly
accurate and they can be applied to real situations.
Optical flow is more suitable when simpler and fast
approach is required without extended involvement of
additional people work. HTM is more preferable if
classification of moving objects is a key.

Both methods can be applied to various contexts but
they have own pros and coins that should be taken into
account.

In near future we will try to make these methods able to
perform in real time and to install an application for
pedestrians counting in real business environment.
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5 priedas. Programinés jrangos realizacija

Sistema sudaro penkios aplikacijos. Pirmoji (zr. 58 pav.) skaito duomenis i§ kameros.

Antrosios pagalba sistema apmokoma atpazinti zmoguy (zr. 59-62 pav.). Trecioji realizuoja

realaus laiko skaiCiavimus, ketvirtoji atvaizduoja parodos lankytoju rezultatus, o penktoji

skirta rezultaty tyrimams (zr. 63 pav.).

Pagrindinés sistemos funkcijos

Pradinés funkcijos, kurios buvo idiegtos, kad sistema bty galima naudoti tyrimams:

realaus laiko vaizdy i§ kameros arba i§ video failo nuskaitymas ir raSymas | DB;
konteksty ir eksperimenty kiirimas, redagavimas, Salinimas;

grafinis interfeisas segmentams iSdéstyti, keisti ju parametrus, iSsaugoti { DB;
galimybé grafiSkai klasifikuoti kiekvieng segmenta tam tikrai duomeny sekai;
segmenty iSkarpymas ir vaizdy pagal klasifikavimo duomenis ir iSsaugojimas;
automatizuotas abiejy HTM tinkly apmokymas nurodant mokymo parametrus;
galimybé grafiSkai perzitréti rezultatus, matyti kaip kinta segmenty atpazinimo
reikSmés laike, atvaizduoti visus rezultatus grafikais;

galimybé bet kurj tyrimuy etapa pakartoti i§ naujo su naujais parametrais

pasalinant prie§ tai buvusius tarpinius rezultatus;

realaus laiko pésciyjy skaiciavimo algoritmas, kuris visus duomenis ima i§ DB,

0 visus tarpinius ir galutinius rezultatus raSo { DB;
grafinis langas atvaizduoti ,,Technorama 2011 skaifiavimo rezultatus realiu
laiku, atvaizduoti paskutini aptikta pésciaji, kiek parodoje Siuo metu ir kiek

lankytoju apsilanke 1§ viso.

Duomeny bazés schema

Visi duomenys i§ kameros, tarpiniai skai¢iavimo rezultatai, sistemos apmokymo

parametrai, galutiniai rezultatai yra saugomi duomeny bazéje. Tai leidzia patogiau atlikti

tyrimus, nes prieinami bet kokiame etape gauti skai¢iavimai.
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context experiment
PK | contextlD ¢ PK | experimentiD
contextName experimentName
contextStatus FK1 | experimentContextID
A experimentStatus
result experiemntNormalizeContrastFilter
experimentTestTrainingData
PK |resultiD experimentTestTestingData
experimentMirrorX
FK2 | resultFramelD experimentMirrorY
FK1 | resultSegmentiD experimentMirrorXY
resultvalue experiemntResultsTraining
resultDiscreteValue experimentResultsTesting
resultFront experimentTrainingLog
experimentRun
classifier
PK | classifierlD ; J
frame
o segment
PK |framelD < FK2 class!f!erSegmentID
FK1 | classifierFramelD > PK | segmentiD
frameFileName classifierCategory
FK1 | segmentParent|D
FK1 | frameContextiD < FK2 | segmentExperimentID
A * segmentName
segmentLocationX
segmentLocationY
front segmentWidth
segmentHeight
PK | frontlD segmentColor
> segmentType
FK2 | frontFromFramelD FK3 | segmentStopFramelD
direction > FK3 | frontToFramelD FK4 | segmentLastProcessedFramelD
FK1 | frontSegmentlD
PK | directionID
FK1 | directionFrontlD copy
directionValue PK |copylD
FK1 | copySegmentID
FK2 | copyFramelD
copyFileName
copyCategory
57 pav. Sistemos duomeny bazés schema
Lentelés:
e context — kontekstas, kuriame daromi tyrimai, pvz. Technorama, degaling ir t.t.;
e frame — kiekvienas kontekstas turi skirtinga seka vaizdy, failai saugomi atskirai;
e cxperiment — kiekvienas kontekstas susideda i§ eksperimenty, o pastarieji turi
individualius parametrus, tac¢iau dirbama su to paties konteksto paveiksliukais;
e segment — tai HTM tinkly sensoriai matantys tik tam tikras vaizdy vietas, o ne
visa vaizda;
e classifier — Zzmogaus paruosti-suklasifikuoti duomenys HTM tinkly apmokymui;
e copy — prie§ apmokant paveiksliukai pagal segmenty ir eksperimento parametrus
yra iSkerpami ir saugomi atskirai;
e result — kiekvieno segmento kiekvienam vaizdui atpazinimo rezultatas;
e front — rezultaty frontai suraSomi | atskirg lentele;
e direction — kiekvienam frontui yra nustatoma jo kryptis (jeina-iSeina).
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HTM tinkly struktiira

Sistemai suprojektuotas ir iShandytas HTM tinklas.

trainingData = 'PLACE_HOLDER'
testingData = 'PLACE HOLDER'
numCategories =2

imageDimW = '"PLACE_HOLDER'
imageDimH = '"PLACE_HOLDER'
gaborNumOrients =4

gaborPhaseMode = 'single'
gaborCenterSurroud = False

dataLength = N # total images

from nupic.pynodes.GaborNode import GaborNode

numGroupsL2 =

GaborNode.calcNumPlanes (numOrientations=gaborNumOrients, phaseMode=gaborPhaseMode,
centerSurround=gaborCenterSurroud)

network = [
{ # Sensor
'width': imageDimW,
'height': imageDimH,
'scaleCount': 1,
'scaleDecimation': 1,
'filters': [['Resize', {'size': [imageDimW,imageDimH]}], ['NormalizeContrast']]
by
{ # Level 1

'nodeType': 'py.GaborNode',
'filterDim': 11,
'numOrientations': gaborNumOrients,

'gainConstant': 0.5,

}I
# Level 2
'nodeType': 'TemporalPoolerNode',
'clonedNodes': True,
'requestedGroupCount': numGroupsL2,

'equalizeGroupSize': True,
'transitionMemory': 24,

'spatialRF': (0.1, 0.1),
'spatialOverlap': (0.5, 0.5),
'scaleRF': 1,

'scaleOverlap': O,
'temporalPoolerAlgorithm': 'maxProp',

}I

# Classifier / 3

'nodeType': 'py.SVMClassifierNode',
'outputElementCount': numCategories,
'minC': 1.6,

'minGamma': -3.4,

'doSphering': True
1

training = [

{ # Level 1
'data': ['loadMultipleImages', {'imagePath': trainingData}],
'explorer': 'Flash',
'numIterations': 0

by

{ # Level 2
'numIterations': datalength,
'explorer': 'Flash',

by

{ # Classifier / 3

'explorer': "Flash"
}
1
testing = [
{
'data': ['loadMultipleImages', {'imagePath': testingData }]}

58 pav. ,params.py* failas tinklo sukiirimui ir apmokymui ,,Vision toolkit“ sistemoje
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Grafinis vartotojo interfeisas

Cia pateikiami keletas grafinio interfeiso langy.

.24 Technorama 2011 - Capturer B ] |
File  Edit
 Source:
" Camera ILogitech (uickCam Pra 9000 j
' Video file |E:'\Eurrent.Proiect&‘\Te-:hnc-rama Browsze. .. |
Cannect | Dizcannect |
— Camera:

+ Start recording s | Stoprecording

— Statistics:

MName Walue
A04192

Total frames:

Recording stoped

59 pav. WEB kameros vaizdai automati$kai raSomi i DB

[ Technorama 201 1:Demonstracija - Classifier 0] x|
File:

Expenimenting | Segmentation Elassificatiunl Trainingl

B X .
YWEB camera M armne: IDemDnstraciia
Testas

Demonstracija

Load experimernt

60 pav. Galimybé atlikti skirtingus eksperimentus su tais paciais duomenimis
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[% Technorama 201 1:Demonstracija - Classifier o ]
File:

E=perimetting Elassificatiunl Trainingl

= L

=

E Appearance
Calar B 255:0:0

Location | 14%5; 21
Size 100; 200
E Data

] Fll

M ame segment

FarentiDl 0

Type Hone

Hame

| 1 i

Diraw zeqments

61 pav. Patogus biidas grafiSkai tvarkyti sensorius

[% Technorama 201 1:Demonstracija - Classifier o ]
File

Experimentingl Segmentation  Classification | Trainingl

Segment: |?D:segment |v|
— Data:
= Tes —lﬁ@. skip
g Mo I Stop |
] I~
— Statiztics:
Mame | Walue
» [
=] 205
Miz]: a02
|

Diraw claszifiers

62 pav. Grafinis interfeisas leidZia greitai paruosti tiikstanc¢ius paveiksliuky apmokymui



[% Technorama 201 1:Demonstracija - Classifier o ]
File:

Experimenting | Segmentation | Classification |

o “ |

—Options: ———— 1 Training log:
[w| Mormalize contrast filker Elapzed: Oh 0m57.55 5 Train network ;I
[ Test on training data
| Test on testing data Running inference [warking dir: E:\Current. Projectz\HT 5
[ Mirmoix SClazsifiersbinsDebug) ...
[ Mirrary
L] Moy Testing with datazet E:\Current. ProjectsSHTMS

YPreparedimageszhTechnoramaz01 1 webcam3hT estStripes),
ImageSensor iz searching for images. ..
Found 3471 images and 0 maszks
Running inference for 347 iterations. .
% 10% 20% 30% 40% B0% BO% 7FO% 80% 90% 100%
Elapzed: Oh Om 39.67 = Inference for test zet 0
Accuracy: 96.8%

Elapzed: Ok Om 4653 = Inference LI

Fun training

63 pav. Apmokymo paveiksliuky iSkarpymas i§ kameros vaizdy ir sistemos apmokymas

= TechnoramaZz01 1:webcam - Counter 0] ]
File
B _fj From: 0 Amount: 10000 & & 2
— Results:
Human:

Human (discrete):

Kl _

— Statistics:

Name Value
Current frame|D: 3143

Total frames in c... | 60000
Tetal processed f... | 59996
Last processed fr... | 60288
Total detected: 199

Update statistics command executed

64 pav. Rezultaty perZiiiros ir tyrimy langas
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6 priedas. Padéka uz praktinj darbo taikyma ,,Technorama 2011 parodai

- KTU

sk 2011

JAUNUJU MOKSLININKY DARBY PARODA

Nuosirdziai sveikiname

Sauliy Sinkeviciy
Pauliy Lengvenj

uz sékminga dalyvavima parodglg »
prlstatant darhq e

Rektorius
R Siauéitnas

2011 m. geguzes 4d.

i ot BEGHLE L e

65 pav. Padéka uZ praktinj darbo taikymg ,,Technorama 2011“ parodai
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