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Sledovani pohybu navstévniku muzejnich expozic

Matej Viskupic*

Abstrakt

Cielom tejto prace je preskiimat moZnosti a navrhnit systém monitorovania navstevnikov muzejnych
expozicii. Na rozdiel od doterajSich metdd nase rieSenia skima vyuzitie kamerovej technoldgie.
Tento pristup priniesol tri podproblémy: (1.) detekciu iudi v kamerovom zazname za pomoci
konvolu€nej neurdnovej siete (2.) presné urCenie polohy oséb v monitorovanom priestore za
pouzitia externej konfiguracie kamier a (3.) identifikaciu detegovanych oséb. Vystupom nasho
rieSenia je Statistika navstevnosti jednotlivych expozicii, mapa znazorfiujica pohyb navstevnikov a
tepelnd mapa zobrazuijlica ¢as straveny pred jednotlivymi expoziciami. Tieto vystupy mozu prispiet
k lepSiemu vyhodnocovaniu potrieb navstevnikov a k efektivnejSiemu vyberu alebo rozmiestneniu

exponatov.
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Muized a galérie v sucastnosti vyuZivaju svoj personal
zaznamendvajlici dita o pohybe a spravani navstevni-
kov na papierovy formular ¢i Specializované zariade-
nia, ktoré musi mat navstevnik stile so sebou. Tato
praca rozobera alternativny pristup k problému sle-
dovania ndvStevnikov a to za pomoci vyuZitia kamero-
vej technoldgie. Tento pristup nema efekt na zazitok
navstevnika, je Tahko rozsiritelny a prispdsobitelny
roznym prostrediam. Poskytuje rychle vyhodnotenie
pozadovanych dat a dodanie presnej spitnej vizby.
Pre kaZzdé odvetvie, ktorého hlavnym principom je
interakcia s l'ud mi, st dolezité informdcie o svojich
zékaznikoch, o ich preferencidch ¢i Casu stradvenom
pri jednotlivych elementoch. Tieto principy platia
aj pre muzed ¢i galérie. Rovnako ako web-stranky
pracuju s rozmiestnenim a tvarom rdznych elementov,
aby si ¢o najdlhsie udrzali pozornost ndvstevnikov,
tak aj muzed a galérie pracuji s rozmiestnenim ex-

ponatov. Informacie od navstevnikov o ich polohe,
pohybe ¢i Case stradvenom pri jednotlivych expondtoch,
slizia ako dolezité metriky na optimalizovanie procesu
zvySovania navstevnikovej spokojnosti.

.....

spdsobom ,ceruzky a papiera“. Tato metdda spociva
v rozmiestneni vyskumnikov na kI'i¢ové miesta a ruc-
nym zapisovanim zistenych dat. Dal§ou asto pouZi-
vanou metédou je takzvané ,front-end vyhodnotenie®,
kedy st ndvstevnikom kladené otazky pred vstupom a
po opusteni monitorovanej oblasti [1].

Boli skimané aj komplexnejSie rieSenia vyuZi-
vajlce externé zariadenia, d'alej nazyvané lokatory,
ktoré ma néavstevnik stile so sebou pocas celej jeho
navstevy monitorovanej oblasti. Tento lokator moZe
byt napriklad jeho chytry telef6n s technol6giou Wi-
Fi [2]. Naprie¢ monitorovanou oblastou sd rozmiest-
nené pristupové body a na zdklade intenzity prijatého
signalu Wi-Fi (RSS Received Signal Strengt) z jed-
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notlivych bodov je v Specidlnej aplikacii vypocitana
jeho poloha. Této technoldgia je uZ vyuZivand v niek-
torych z poprednych muzei, napriklad v Narodnej
Galérii a Ndrodnom Historickom muzeu v Londyne
[1].

Lokdtor nemusi byt len chytry telefén, moZe vy-
uzival rozne technoldgie. Stadia [3] na tento ucel
navrhuje vyuZivanie technolégie radiovych vin (RFID
- Radio-frequency identification). Pred expoziciami
si vhodne rozmiestnené radiové majiky. Lokator,
ktory ma névstevnik stdle so sebou, po vstupe do
dosahu majaku s nim za¢ne komunikovat, &m uréi
jeho jednoznacni polohu. Tento proces mozno vidiet
na obrdzku 1. Existuji podobné Stidie, ktoré sa venuju
réznym typom radiovych technolégii ¢i sa uz jednd o
Bluetooth, UWB (Ultra-wide band) alebo GPS (Global
Positioning System).

NaSe rieSenie vyuZziva kamerového systému na
identifikdciu névstevnikov a ich sledovanie. Dokéze
spracovéavat zabery z viacerych kamier naraz. Na
tychto zdberoch sd nasledne, za vyuZitia prvotried-
nej neurdnovej siete, identifikované osoby. Tymto de-
tekcidm osdb je na zdklade konfigurdcie kamier pride-
lené presné poloha v rdmci stradnicového priestoru
monitorovanej oblasti. Nad detekciami s pridelenou
presnou polohou je v zdpiti vykonand re-identifikécia
0sdb. Vd aka tejto re-identifkdcii je uskuto¢nené sle-
dovanie 0sdb naprie¢ jednotlivymi snimkami a tak-
tieZ naprie¢ monitorovanou oblasfou. Po ukonleni
sledovania alebo na vyZiadanie st nazbierané data vy-
hodnotené a graficky vizualizované.

NA&S pristup, na rozdiel od existujicich rieSeni,
nezafazuje navstevnikov, ked Ze od nich nevyZzadu-
je Vypiﬁanie formularov ¢i nosenie Specializovanych
lokatorov. Okrem toho je moZnd implementacia na uz
existujucej sieti kamerovych systémov. Na rozdiel od
rozmiestnenia celej siete malych zariadeni s kratkym
dosahom (RFID) [3], senzory (kamery) navrhovaného
systému dokézu pokryt v malom pocte celé miestnosti.
Tento fakt zniZzuje pocet rusivych elementov v mizeu
a zloZitost poZadovanej infrastruktdry. Navyse je nase
rieSenie l'ahko rozsiriteIné na d' alie odvetvia ako nap-
riklad obchody, letiska ¢i stanice.

Na detekciu 0s6b v obrazovom zdzname nés systém
pouZiva prvotriednu konvolu¢nd neurénovu sief Mask
R-CNN [4].

Konvoluéné neurénové siete za pomoci aplikacie
principov, ktoré v jednoduchosti spomeniem Vv tejto
casti, inovuju postup klasickych umelych neurénovych
sieti (ANN Artificial Neural Network) ¢im redukuji
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Obrazok 1. Vizualizacia existujiceho rieSenie
pokrytia expozicie majdkom RFID. Obrazok
pochadza zo stidie [3].

Obrazok 2. Princip fungovania Mask R-CNN [4]. Po
prvom kroku RPN (Region Proposal Netwrok), ktory
je zvyrazneny modrou farbou nasleduje paralelnd Cast:
klasifikédcia tried (hornd Cast s napisom ,class box*) a
uréenie masky pokryvajicej objekt (spodnd Cast
pozostdvajica z dvoch vrstiev).

pocet potrebnych parametrov [5]. Této redukcia je
spdsobend hlavne konvolu¢nou a pooling vrstvou, ktoré
znizuju dimenzie vstupu. PresnejSie sa konvoluc¢na
neurénova sief skladd z nasledujdcich vrstiev[6]:

Vstupnd vrstva inicializuje vstupné data a normal-
izuje ich do rozmedzia [0,1].

Konvoluc¢nd vrstva predstavuje jadro celej neurénove;j
siete. Na povodné obrazové dita postupne ap-
likuje konvolu¢né jadro. Pocita konvolu¢ny vys-
ledok ndsobenim dat z predchadzajicej vrstvy a
ich néslednym stictom.

Pooling vrstva sa vyuziva na zniZenie dimenzii vys-
ledkov predchddzajicich vrstiev. Velmi Casto
pouzivané metédy vSeobecného pooling-u su
extrahovanie maximélnej hodnoty z oblasti a
pocitanie priemernej hodnoty v danej oblasti.

Plne prepojend vrstva tvori poslednd vrstvu CNN.
Svojou struktdrou pripomina klasické ANN a
vystupom st uZ vysledné pravdepodobnosti pre
jednotlivé triedy objektov (labels).

Pouzitd sief Mask R-CNN stavia na zakladoch
metddy Faster R-CNN [7], ku ktorym priddva detek-
ciu masky pokryvajicej detegovany objekt. VyuZiva
rovnaky prvy krok RPN (Region Proposal Netwrok)



ako Faster R-CNN. V druhom kroku k uz existujice;j
,vetve' Klasifikacie tried a zisfovania ohrani¢ujiceho
obdiZnika priddva Mask R-CNN paralelné detegovanie
masky objektu. Princip paralelného vypoctu mozno
vidief na obrazku 2.

Konvolu¢na neurénova siet Mask R-CNN, ktora
bola pouzitd v implementdcii, bola trénovana na data-
sete COCO [8]. Blizsie podrobnosti k spdsobu tréno-
vania st popisané v Stidii [4].

Po uspesnej detekcii osoby v kamerovom zazname
pozndme jej koordindty v siradnicovom priestore ka-
mery. Tieto suradnice potrebujeme previest do su-
radnicového priestoru redlneho sveta, aby sme mohli
urdit jej polohu. Tato problematika sa nazyva Problém
n-bodovej perspektivy (PnP - Perspective n-point prob-
lem). Vysledok spracovania tohto problému je vidiet
na obrizku 4.

Pre vyrieSenie tohto problému potrebujeme poznat
stradnice niekol’kych bodov v oboch siradnicovych
priestoroch. Existuje viacero $tidii, ktoré rieSia tento
problém, ktoré vyzaduji rozny pocet tychto oanoto-
vanych bodov. Po vyrieSeni PnP dostdvame rotacno-
transla¢nd maticu urcujicu polohu kamery v ramci
stiradnicového priestoru sveta. Potrebujeme taktieZ
poznat vnitorné nastavenia kamery a parametre optiky,
s ktorou pracujeme. Po zozbierani vSetkych tychto
tidajov mozeme zostavif nasledujici vztah:
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Kde [X,Y,Z] reprezentuju 3D stradnice redlneho
sveta, fy a f) su ohniskové vzdialenosti kamery, c, a
¢y vyjadruju hlavné body pouZitej optiky, r;; a ; pred-
stavuje rotacno-transla¢nd maticu, s vyjadruje Skélu
a body [u,v] predstavuji 2D koordinaty v kamerove;j
projekcii. Tieto hodnoty sd vizualizované na obrdzku
3.

Za poziciu osoby v stradnicovom systéme kamery
je povaZovany stred dolnej hrany ohranicujiceho ob-
di7nika detekcie. Tento bod je zndzorneny ¢ervenou
farbou na obrdzku 8c.

MoZeme predpokladat, Ze v monitorovanom priestore
sa budd nachddzaf ,slepé* miesta, ktoré nebudd pokry-
té kamerami. TaktieZ v redlnom prostredi mdZe nastat
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Obrazok 3. Vizualizacia PnP [9]. R a t predstavuje
rotac¢nu a translacnd maticu. Body ¢ az ¢4 st
na-anotované a vyuZité na kalibraciu. Transldcia
bodov medzi systémami je ilustrovand bodmi u; a p;.
Bod so stradnicami ug, v v snimku f predstavuje
neznamy hladany bod.

.

Obrazok 4. Vizualizacia roviny predstavujicej zem.
Pozicie jednotlivych bodov boli zistené funkciou PnP.
Konfiguracia vyuzivala 11 bodov so zndmymi
siradnicami (rohy vstupu do budovy + rohy krabice v
priestore).

situécia, v ktorej je sledovand osoba prekrytd inym
objektom a nie je mozné ju nad alej detegovat. Aby
sme sa s takymito situdciami vysporiadali, potrebu-
jeme z detekcie osoby extrahovat jej ¢rty, zaradif ich
a pri novej detekcii ju na zdklade tychto ¢t znovu
identifikovat. Tento proces sa nazyva re-identifikdcia,
re-ID.

V tejto préci sa sustredime na kratkodobu identi-
fikdciu [10], v ktorej predpokladdme nemennost sle-
dovanych vlastnosti naprie¢ ¢asom, t.j. konkrétnou
navstevou sledovaného objektu. Za vhodné vlastnosti
pokladdme farbu alebo textdru oblecenia [11]. Nas
systém podl'a masky, poskytnutej konvolu¢nou neu-
rénovou siefou Mask R-CNN, vypocita histogram
charakterizujici farbu obleCenia osoby. Pre vypocet
podobnosti medzi histogramami dvoch 0s6b bola vyu-
7itd Hellingerova vzdialenost.

Rovnako ddleZitou vlastnosiou kazdej detekcie je
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Obrazok 5. Diagram pomocného systému na kalibraciu kamier. Jeho vystupom su kalibracné data, ktoré

vyzaduje navrhovany systém.
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Obrazok 6. Diagram fungovania navrhovaného systému

jej poloha v sdradnicovom priestore monitorovaného
objektu. V pripade pouZitia viacerych kamier moZe byt
jedna osoba detegovand viackrat, raz na kazdej kamere,
na ktorej je vidief. Tieto detekcie sa mdzu 1iSit v poze
v akej dand kamera osobu zachytila. Této zmena pdzy
moZe znamenaf aj zmenu ohrani¢ujticeho obdiznika
detekcie a nésledne odli$ni polohu, ked Ze poloha os-
oby je zavisla na tomto obdiZniku. Na spdjanie tychto
odliSnych poldh patriacich jednej osobe do jedinej
polohy bol pouZity modifikovany algoritmus zo Stidie
[12]. V modifikovanej forme mdZe by{ pouzity aj na
neprekryvajiice sa pohlady kamier.

Na nésledné vyhodnotenie a priradenie detekcii
jednotlivym osobdm je pouzity Munkresov algoritmus
(tieZ zndmy ako mad arsky algoritmus)[13], ktory vy-
berie najlepSiu kombinéciu osdb a detekcii.

Detegovanie ludji, zistenie ich polohy, ich identifikdcia
ale aj nacitanie dat a generovanie vystupu boli napro-
gramované v jazyku Python. Pri implementécii bolo
myslené na potencidlne budice vyuZitie programu v
Narodnom Muzeu v Prahe, preto su vSetky spominané
Casti l'ahko prispdsobitel'né. Cely systém a jeho pod-
Casti maji pevne stanovené Struktdry dat, ktorymi
komunikuju, preto sa daju lahko vymenit, doplnit,
prispOsobif prostrediu a podmienkam.

Pred samotnym pouzivanim systému musime poz-
nat polohu kamier v rimci monitorovaného priestoru.
Tieto ddta vieme ziskaf za pomoci vyrieSenia problému
PnP popisaného v kapitole 3. Princip fungovania
skriptu na ziskanie tychto dat je zobrazeny na obrazku

5. VyZzaduje vhodny vyber kli¢ovych bodov vyuZitych
na kalibraciu, ktorych polohu poznidme. Na ziste-
nie polohy je potrebné mat pristup k pddorysu moni-
torovaného priestoru alebo vykonaf meranie priamo
na mieste. Najlepsie vysledky konfiguracie si dosiah-
nuté, ak sa konfiguracné body nachadzajui v 3 na seba
kolmych rovinach.

Jednotlivé Casti systému ako si vyobrazené na
obrdazku 6 su implementédciou vysSie spominanych
principov. Od detekcie 0sdb popisanej v kapitole 2,
cez urCenie polohy pribliZené v kapitole 3, po klasi-
fikdciu a re-identifikdciu podla kapitoly 4. Kazd4 ¢ast
je reprezentovand svojou abstraktnou triedou, ktord ob-
sahuje poZadované rozhranie. Vd aka Standardizované-
mu rozhraniu sa kazda Cast systému sprava do urditej
miery samostatne. Tento fakt prispieva k flexibilite
rieSenia. Zmena medzi systémom s viacerymi kam-
erami a jednou kamerou spociva vo vymene jedinej
triedy - nacitavania zdznamu, pri¢om systém tito zmena
voObec nezatazuje.

Testovanie rieSenia prebiehalo na datasete WILDTRACK
[14] za i¢elom vyhodnotenia dspesnosti rieSenia. Rov-
nako bolo rieSenie testované na vlastnych nahravkach
pre prehl'adnejSiu vizualizéciu vystupu rieSenia.

6.1 WILDTRACK

Tento dataset obsahuje obrazové zdznamy zo 7 GoPro
kamier umiestnenych pred hlavnou budovou univerzity
ETH v Ziirichu. Zaznamy boli natoené za vhodného
pocasia vo FullHD rozliSeni. Celkovo je poskytnutych



Obrazok 7. Ukézka zosynchronizovaného pohladu z datasetu WILDTRACK [14].

400 snimkov z kazdej kamery pri snimkovacej rych-
losti 2 snimky za sekundu. Zorné uhly jednotlivych
kamier sa prekryvajd, pricom v priemere sa na jednom
snimku nachddza az 20 Tudi. Spolu poskytuj priblizne
56000 jednotlivych detekcii. Nahlad z tohoto datasetu
je mozno vidief na obrazku 7.

Riesenie bolo hodnotené podl'a metrik MOTChal-
lenge zaoberajuicich sa sledovanim viacerych objektov
[15] a metrik merajtcich presnost lokalizdcie [16].
PresnejSie v tabulkdch 2 a 3 st pouzité nasledovné
metriky:

F-Skore reprezentuje harmonicky priemer medzi pres-
nostou (precision) a spéitného vybavenia si (re-
call) detekcii.

MODA (Multiple Object Detecion Accuracy) vyjad-
ruje presnost detekcie viacerych objektov: s
akou presnostou boli objekty identifikované v
scéne.

MODP (Multiple Object Detecion Precision) ozna-
Cuje presnost lokalizacie detekcii: s akou pres-
nosfou bola ndjdena poloha objektov v scéne.

MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) zohl'ad-
nuje vymeny identit medzi jednotlivymi detekci-
ami a rovnako tieZ priradenie neexistujtcich de-
tekcif (False Positives) a nendjdenie existujucich
detekcii (False Negatives): s akou presnostou
boli objekty sledované naprie¢ snimkami.

MT, PT a ML (Mostly tracked, partially tracked, most-
ly lost) predstavujui pocet trajektorii, ktoré boli
sledované asponl 80%, 79-20% a menej ako 20%
zo svojej celkovej dizky.

RieSenie bolo porovnané s viacerymi Spickovymi
algoritmami a to konkrétne s POM-CNN [17], Deep-
MCD [18], RCNN-Projected [19] a Deep-Occlusion
[20]. Metéda DeepMCD obsahuje viacero variantov,
ktoré vyuzivaji rozne modely, GoogleNet [21] ResNet-
18 [22] ¢i DenseNet-121[23], a su bliZSie popisané v
tabulke 1.

Ako mozno vidief v tabul’ke 2, nas systém si po¢inal
velmi dobre v detegovani 0sob. VyuZiva neurénovi

Tabufka 1. Varianty DeepMCD s prislusnym
trénovacim datasetom a pouzitym modelom

Metdda Trénovaci dataset Model

Pre-DeepMCD PETS GoogleNet
Top-DeepMCD WILDTRACK  GoogLeNet
ResNet-DeepMCD WILDTRACK  ResNet-18

DenseNet-DeepMCD WILDTRACK DenseNet-121

sief, ktord bola trénovana na datasete COCO [8] a
medzi metédami, ktoré neboli trénované na datasete
WILDTRACK, dosahoval vel'mi dobré vysledky. Ako
bolo mozné oCakdvat, v porovnani s metédami tréno-
vanymi na datasete WILDTRACK, si poc¢inal vyrazne
horsie.

Tabufka 2. Vysledky testov [14] detekcif rozdielnych
metdd na datasete WILDTRACK. Spodnd cast
oddelend preruSovanou Ciarou predstavuje metody
trénované na inych datasetoch ako WILDTRACK.
Hornd ¢ast naopak metédy trénované na datasete
WILDTRACK.

Metéda F-Skére MODA MODP
Deep-Occlusion 0.87 0.74  0.54
ResNet-DeepMCD 0.83 0.68 0.64
DenseNet-DeepMCD  0.80 0.64 0.67
Top-DeepMCD 0.79 0.60 0.64
Nassystém 069 040 0.63
POM-CNN 0.63 023 031
RCNN-projected 0.53 0.11 0.18
Pre-DeepMCD 0.52 0.33  0.53

V tabul'ke 3 mozno vidief porovnanie vysledkov
sledovania osdb. N4§ systém dosahoval horSie vysledky
v detekcii 0s6b ako metdéda Deep-Occlusion, s ktorou
je porovnéavany v tejto tabul'ke. Preto aj v globdlnych
metrikdch, ktoré berd do ivahy vSetky osoby v datasete
(ako je metrika MOTA), dosahuje vyrazne horSie vys-
ledky. Nie sme schopni sledovat osobu, ktorti sme



Tabulka 3. Vysledky testov [14] sledovania objektov rozdielnych met6d na datasete WILDTRACK .

Metdda

MODA MOTA MT PT

ML

Deep-Occlusion+KSP 0.75
DeepOcclusion+KSP+ptrack -
N4&S systém 0.40

0.69 49 (29%) 79 (46%) 43 (25%)
0.72 72 (42%) 74 (43%) 25 (15%)
0.25 70 (82%) 14 (17%)

1(1%)

(a) Vysledna tepelnd mapa zobrazujica miesta,
na ktorych osoby stravili najviac Casu.

(b) Vysledné trajektérie detegovanych oséb
vykreslené dominantnou farbou ich oblecenia.

(c) Proces detekcie a identifikdcie osdb v zdzname.

Obrazok 8. Vizualizovany vystup navrhnutého systému: tepelnd mapa 8a trajektorie 8b a detekcie 8c.

nedetegovali. Avsak pri porovnani dizky trajektrii
sledovanych o0sob, ktord vyjadruje aku Cast z celkove;j
trajektorie osoby sme zachytili, dosahuje podobné

vysledky.

6.2 Vlastné zabery

Pre prehladnejSiu vizualizdciu vysledného rieSenia
som pouZil vlastné zdbery. Na obrdzku 4 moZno vidiet
nakonfigurovani kameru, na ktorej sd d alej detego-
vané a identifikované osoby 8c. Na pddorys sledovanej
oblasti su vykreslené trajektorie detegovanych osdb 8b
a tepelnd mapa 8a zobrazujica miesta, na ktorych os-
oby stravili najviac Casu. Toto vykreslovanie je moZné
vykondvaf na vyZiadanie, ¢i uZ v redlnom ase sibeZne

s detekciou a identifikdciou osdb alebo po skonceni
spracovdvania zdznamu.

Této praca popisuje najnovsie technolégie v oblasti
identifikdcie a sledovania Tudi. Pontka l'ahko pris-
pOsobitelné rieSenie vyuzitelné v roznych odvetviach.
Zaroveti je tento pristup porovndvany s uz existujicimi
metédami ako na sledovanie Tudi, tak na zbieranie dét
v prostredi muzei.

V detekcii 0s6b dosahuje medzi netrénovanymi
metédami velmi dobré vysledky. Avsak pri porovnani
s trénovanymi metédami su zretelne viditeIné Casti,
primarne sledovanie detegovanych osob, v ktorych je



priestor na zlepsenie.

Na zber dat vyzaduje pritomnost len kamerového
systému bez Ziadneho zdsahu do navstevnikovho z4-
zitku zo samotnej expozicie. TaktieZ tento pristup
nepotrebuje komplexny systém zariadeni a dd sa lahko
rozSiroval naprie¢ monitorovanym objektom podla
potreby.

Navrhnuty systém pozostava z Casti, ktoré fun-
guji ako samostatné jednotky. V pripade vyvinu-
tia vykonnejsej technoldgie existuje moznost jej inte-
grovania bez nutnosti zasahovat do systému ako celku.
Nase rieSenie mdZze byt vyuzité nielen v mizeach ¢i
galériach ale aj na letiskdch, ndkupnych centrich ¢i
staniciach. Kdekolvek, kde je z finan&ného ¢&i bez-
pe¢nostného hladiska vhodné sledovat spravanie ludi.
Navyse vd aka jeho ¢leneniu na podsystémy moZe byt
rieSenie, vymenou detekénej neurénove;j siete, apliko-
vané nielen na sledovanie Tudi.

Chcel by som pod akovat mdjmu Skolitelovi prof. Ing.
Martinovi Drahanskému Ph.D. a Ing. TomaSovi Dykovi
za ich pomoc.
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