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Poglavlje 1

Uvod

Zadatak zavrsnog rada je osmisliti, izraditi i analizirati vlastito rjesenje za nadzor
prostorija i analizu videozapisa koriste¢i tehnike racunarstva visokih performansi.
Najvedi izazov pri razvoju spomenutog rjeSenja je detekcija osoba s dostupnih vi-
deozapisa. Problemi s kojima se susre¢emo prilikom analize kadrova videozapisa
su medusobno razliciti izgledi osoba, pregrst razlic¢itih ljudskih poza, Sum pozadine,
nedostatak svjetla, pozicija kamere i slicno [3]. Pri detekciji takoder treba obra-
titi pozornost na korisStenje tehnika racunarstva visokih performansi, a ne smije se

zanemariti niti vaznost provodenja kvalitetne analize razvijene programske podrske.

U sljede¢ih nekoliko potpoglavlja bit ¢e objasnjen pojam racunarstva visokih
performansi, cilj zavrsnoga rada kao i alati koji su koristeni prilikom izrade istog.
Opis razvoja zadatka zavrSnog rada, njegova dodatna programska podrska, analiza
razvijenog rjeSenja te implementacija istog na superracunalu opisani su u sljede¢im

poglavljima.

1.1 Racunarstvo visokih performansi

Razvojem racunarstva pojavljuju se sve kompliciraniji izazovi ¢ija se rjeSenja temelje
na algoritmima visoke slozenosti koji iziskuju sve ve¢u racunsku snagu i koli¢inu vre-
mena kako bi se izvr§ili. Sama povijest razvoja racunarske znanosti nam to prikazuje

na jednostavan nac¢in — dok su racunala danas u stanju izvrSiti impresivan spektar
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zadataka, u pocetku su sluzila iskljuc¢ivo kao pomo¢ pri izra¢unu osnovnih aritmetic-
kih operacija. Upravo takva, jednostavna racunala su zasluzna za pokretanje razvoja
rac¢unarstva i pojavu sve slozenijih problema ¢ijim rjesavanjem dolazimo do sve ko-
risnijeg sklopovlja i programske podrske koja nam danas pomaze u rjesavanju nekada

nezamislivih zadataka.

Naravno, neka pitanja danasnjice je vrlo tesko rijesiti bez primjene rac¢unarstva
visokih performansi (engl. High Performance Computing) koje nam omogucéuje ko-
ristenje velike racunalne modéi za rjeSavanje zahtjevnih problema. Tipi¢ni zadaci
racuarstva visokih performansi naj¢esée podrazumijevaju analizu velike koli¢ine po-
dataka i izradu raznih simulacija u najkra¢em moguéem vremenskom razdoblju. Pri
tome se koriste superracunala ¢iji su resursi raspodijeljeni u vise zasebnih rac¢unal-
nih odjeljenja Sto sustavu daje moguénost paralelizacije, fleksibilnosti i preciznog

dodjeljivanja resursa medu svojim korisnicima.

1.1.1 Usporedba: osobna racunala i superracunala

Prilikom primjene tehnika ra¢unarstva visokih performansi koriste se superra¢unala.
lako se razlikuju po svojim zapanjujué¢im performansama, veli¢ini, tezini i trosko-
vima odrzavanja, superracunala ipak dijele prilican broj karakteristika s osobnim

racunalima.

Superrac¢unalni sustavi s osobnim ra¢unalima, radnim stanicama i poslovnim pos-
luziteljima dijele uobicajene znacajke koje karakteriziraju svako racunalo [2]:

e vrijednosti ulaznih podataka se transformiraju u izlazne rezultate,

e unutarnja memorija pohranjuje podatke pomocu kojih i s kojima sustav radi,

e sustav sadrzi komunikacijske kanale putem kojih se prenose informacije izmedu

njegovih dijelova i podsustava tijekom izvadanja aplikacija,

e sustav sadrzi kontrolno sklopovlje koje koordinira rad njegovih sastavnih dije-

lova i podsustava,
e sustav sadrzi sklopovlje za pohranu trajnih podataka i programske podrske,

e korisnici upravljaju sustavom pomocu ulazno-izlaznih kanala i sucelja (npr.
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tipkovnica, ekran...),
e operacijski sustav nadzire rad svih dijelova rac¢unala,
e kompajleri prevode programski kod u binarni kod,

e datotecni sustav na apstraktan nacin reprezentiraja podatke dostupne ra¢unalu

te organizira podatke na svim dostupnim medijima.

Bez obzira na poprilican broj sli¢nosti, potpuno ocekivano, postoji velika raz-
lika izmedu osobnih racunala i superracunala [2]. Kao najvaznija razlika istice se
organizacija, medupovezanost i razmjer rac¢unarskih resursa superrac¢unala u odnosu
na osobna racunala, ali i odgovarajuca programska podrska koja na §to ucinkovi-
tiji nacin treba upravljati dostupnim resursima. Ucinkovito upravljanje ukljucuje
koordinaciju paralelizacije medu svim komponentama superrac¢unala prilikom isto-
vremenog izvrsavanja svih zadanih zadataka. Iako se koordinacija mora odvijati
na svakom modernom visejezgrenom racCunalu, superracunala tu zadac¢u obavljaju
izmedu mnogo vise dostupnih resursa i zadanih zadataka te upravo u toj ¢injenici
uocavamo znatnu razliku. Usporedba dostupnih resursa kod superracunala i osobnog
racunala na kojem je pisan ovaj zavrsni rad je dana u tablicama 1.1 (stranica 4) i
1.2 (stranica 4). Nadalje, razlika se moze uo¢iti i sa stanovista programera koji osim
razmisljanja o paralelizaciji (prisutno i na osobnim rac¢unalima) mora razmisljati i
o distribuciji. Dakle, programer tijekom razvijanja programa mora u obzir uzeti
¢injenicu da se na superracunalu instrukcije mogu odvijati na znacajnim fizickim
udaljenostima koja je kod osobnih racunala zanemariva. Zbog navedenog, progra-
mer mora posjedovati znanje i vjeStine koje ¢e mu omoguciti iskoristenje cjelokupnog

potencijala superracunala kako bi se izracuni proveli na optimalan nacin.

1.1.2 Svrha racunarstva visokih performansi

Prava vaznost racunarstva visokih performansi primjec¢uje se tek kada se odgovori
na pitanja ne mogu odgonetnuti eksperimentima (empirijskim postupcima), prora-

¢unima (teorijskim postupcima) ili osobnim rac¢unalom [2].

Primjerice, tok vode kroz rije¢no korito u slucaju poplave je vrlo tesko predvi-

djeti eksperimentom, "ru¢nim" prora¢unom ili osobnim rac¢unalom. Ukoliko bismo
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Tablica 1.1 Prikaz najznac¢ajnijih karakteristika superrac¢unala, preuzeto iz [1]

Rang u | Superracunalni | Broj pro- | Maksimalne | Radna Potrosnja

svijetu sustav cesorskih | teoretske memorija | elektri¢ne

(11/2021) jezgri performanse | (GB) energije
(TFlop/s) (kW)

1 Fugaku (Japan) | 7 630 848 537212.0 5460 620 | 29 899

2 Summit (SAD) 2 414 592 200794.9 2 848 520 | 10 096

3 Sierra (SAD) 1 572 480 125712.0 2702160 | 7438

4 Sunway  Taihu- | 10 649 600 | 125435.9 1320 000 | 15 371

Light (Kina)
5 Selene (SAD) 555 520 79215.0 615 720 2 646
? Bura (Hrvatska) | 6912 287.5 12 000 240

Tablica 1.2 Prikaz karakteristika osobnog ra¢unala na kojem je napisan ovaj zavrsni

rad.
Broj procesorskih | Maksimalne teoret- | Radna Potrosnja
jezgri ske performanse | memorija | elektri¢ne
(TFlop/s) (GB) energije (kW)
6 0.0179 16 0.3

poplavu zZeljeli simulirati eksperimentom, ovisno o veli¢ini poplave i rije¢nog korita,
bila bi potrebna ogromna koli¢ina nov¢anih i ljudskih resursa za provedbu pokusa.
Uz to, postojala bi mogucénost stvarne Stete nastale kao posljedica poplave. Nadalje,
stvaranje predvidanja u slu¢aju poplave temeljem "ru¢nog" prorac¢una bi se zasigurno
pokazalo izuzetno zahtjevnim i vjerojatno nemoguéim. U postupak izra¢una morali
bismo uvrstiti koli¢inu vode, Sirinu, duljinu, dubinu i oblik rije¢nog korita, moguce
vanjske utjecaje i sl. Sve parametre bismo tada morali podloziti fizikalnim zakonima
na kojima bi se temeljili eventualni rezultati i predikcije. Naposlijetku, unos svih na-
vedenih parametara i fizikalnih zakona u simulacijski program pokrenut na osobnom
rac¢unalu poboljsava situaciju i olakSava izracun jedino ukoliko se mozemo zadovoljiti

pribliZznim, nepreciznim zaklju¢cima.

S druge strane, primjenom racunarstva visokih performansi, odnosno koristenjem

superraCunala, simulacija poplave je u potpunosti realan i izvediv zadatak. Super-
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ra¢unalo je zbog svoje ogromne ra¢unalne moéi u stanju uzeti u obzir sve dane
parametre (koli¢ina vode, 8irina, duljina, dubina i oblik rije¢nog korita...) i njihovo
medudjelovanje, modelirati ih fizikalnim zakonima te proizvesti rezultate koji se mogu
prikazati na ¢ovjeku razumljiv nacin (dijagrami, slikovne reprezentacije, videozapisi
isl).

Naravno, primjer simulacije poplave je samo jedan specifican problem rjesiv pri-
mjenom superrac¢unala na kojem sam htio ilustrirati svrhu i vaznost racunarstva
visokih performansi. Lista rjesivih problema je iznimno duga, a moze se prikazati na
raznim problemima iz akademske zajednice, industrije i drzavne vlasti za cije je rje-
Savanje zasluzno upravo rac¢unarstvo visokih performansi [2|. Prikaz je dan u tablici

1.3 na stranici 6.
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Tablica 1.3 Prikaz problema iz akademske zajednice, industrije i drzavne vlasti koji

primjenjuju ra¢unarstvo visokih performansi, prilagodeno iz [2].

Izracun  koji | Akademska Industrija Drzavna vlast
se provodi | zajednica
koristenjem
rac¢unarstva
visokih
performansi
Rjesavanje Navier-Stokes Black-Scholesov | Vremenska prog-
parcijalnih  di- | jednadzbe (giba- | model (dina- | noza, predvida-
ferencijalnih nje viskoznih flu- | mika  trzista), | nje kretanja ura-
jednadzbi ida), Einsteinove | Navier-Stokes gana

jednadzbe  (di- | jednadzbe (npr.

namika prostor- | modeliranje

vremena), spremnika za

Maxwellove ulje)

jednadzbe (elek-

tromagnetizam)
Rjesavanje  ve- | Kozmologija, si- | Pridonosi na- | Modeliranje
likih sustava s | mulacija medu- | predcima u | plazme
medudjelova- molekularne in- | medicini, bi-
njima sila terakcije omolekularna
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Rjesavanje Fizika cCestica Analiza rizika u | Javno zdravstvo
stohastickih polju financija, | - modeliranje Si-
sustava dizajn nuklear- | renja bolesti

nog reaktora
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1.2 Alati

1.2.1 OpenCV

OpenCV (engl. Open Computer Vision) je koriSten pri rjesavanju problema danog u
tekstu zadatka zavrSnog rada. Sluzila je za detektiranje osoba na slici prema danim
parametrima te za prikaz osoba koje se nalaze izvan zadane tolerancije najcesce

kretnje ljudi.

Inace, OpenCV je knjiznica programskih funkcija otvorenog koda koja pruza rje-
Senja iz podrud¢ja rac¢unalnog vida i strojnog uc¢enja. OpenCV knjiznica sadrzava vise
od 2500 optimiziranih algoritama — od onih klasi¢nih do onih najnovijih i najmoder-
nijih [4]. Algoritmi ukljuceni u knjiznicu korisnicima sluze kao olak3anje prilikom
razvoja programa za detekciju i prepoznavanje lica, objekata, ljudskih gesta, kom-
biniranja razli¢itih slika iste scene, [5| provjeru industrijskih proizvoda, medicinske
slike, sigurnost, robotiku itd. Tijekom dizajniranja OpenCV-a, velika paznja pridana
je njegovoj rac¢unskoj efikasnosti. Gotovo svi podrzani algoritmi podrazumijevaju vi-
Sejezgreni rad te neka omogucuju i ubrzanje izvodenja koriStenjem graficke kartice

Sto je moj posao prilikom izrade rjesenja zadatka zavrsnog rada uvelike olaksalo.

Rasirenoj upotrebi OpenCV-a zasigurno pridonosi ¢injenica da je kompatibilan s
Windows, Linux, Mac OS i Android operacijskim sustavima. Takoder, moguée ga je

koristiti u kombinaciji s nekoliko razli¢itih programskih jezika.

Za sto se koristi OpenCV?

Veéina ljudi nije svjesna vaznosti rac¢unalnog vida, a samim time i OpenCV-a u mo-
dernoj svakodnevici [5|. Uz standardne primjene kod nadzora prostorija, prikazivanja
slika i videozapisa na internetu, autonomne voznje ili biomedicinske analize, OpenCV

se koristi na puno Sirem spektru problema vezanih za rac¢unalni vid.

Primjerice algoritmi za spajanje pogleda i kalibraciju kamere omoguc¢uju virtualne
Setnje ulicama i gradovima cijelog svijeta [5|. Takoder, gotovo svaki proizvod nastao
procesom masovne indurstrijske proizvodnje se u nekoliko tocaka svog nastajanja

automatski provjerava primjenom rac¢unalnog vida, odnosno primjenom algoritama
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koje OpenCV implementira. Treba imati na umu da su ovo samo jedni u nizu od

ogromnog broja primjena ra¢unalnog vida i OpenCV-a.

Zanimljivo je navesti i neke utjecajne, dobro poznate tvrtke koje koriste mo-
gucnosti koje im nudi spomenuta knjiznica programskih fukcija. OpenCV spominje
Microsoft, IBM, Yahoo, Google, Intel i Hondu kao jedne od najveéih korisnika svojeg

proizvoda [4].

1.2.2 CUDA

CUDA (engl. Compute Unified Device Architecture) je platforma za paralelizaciju
i model programiranja za opce izracune koriste¢i graficku karticu koju je razvila
NVIDIA [6]. Glavna prednost kod koristenja CUDA-e je mogucnost izvrSavanja
rac¢unski zahtjevnih dijelova izracuna koji se mogu paralelizirati na grafickoj kartici.
Na taj nac¢in mozemo iskoristiti tisu¢e raspolozivih jezgri graficke kartice i uvelike
ubrzati izvodenje svog programa. Naravno, standardni, slijedni dio programa se jo$
uvijek izvrSava na glavnom procesoru racunala koji upravlja prijenosom informacija

te zadavanjem naredbi prema grafickoj kartici.

Treba napomenuti — iako CUDA moze biti od velike pomoéi, treba obratiti pozor-
nost na isplativost koristenja CUDA-e na specificnom problemu. Algoritam se mora
moc¢i paralelizirati na nac¢in da se izvodi kroz nekoliko stotina, ¢ak i tisuc¢a dretvi kako
bismo uspjeli iskoristiti moguénosti CUDA-e [7]. S druge strane, ukoliko je algoritam
uglavnom slijedne prirode, vjerojatno je da CUDA nece donijeti znacajna ubrzanja.
Takoder, potrebno je obratiti paznju i na ucestalost te opseg slanja i primanja poda-
taka na i s graficke kartice. Svaki prijenos podataka predstavlja izostanak korisnih

izra¢una dok se ¢eka na izvrSenje operacije (engl. overhead).

Za 5to se koristi CUDA?

Primjenom CUDA-e mnogobrojna postojec¢a programska rjeSenja koja se veé¢ sma-
traju iznimno dobro implementiranima otkrivaju ogromna poboljsanja [8]. Iako se
najcesce koncentriramo iskljuc¢ivo na performanse, odnosno brzinu programskog rje-

Senja, poboljsanja prilikom primjene ubrzanja grafickom karticom uklju¢uju i sma-
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njenje potro$nje energije bez kompromitiranja brzine. U nastavku su dane neke
situacije u kojima je moguce primjeniti CUDA-u i ostvariti znacajna unapredenja
3].

Prvi se primjer ti¢e primjene u medicini. Opce je poznato da, iako je potrebno
za odredene medicinske preglede, rendgensko zracenje Steti ljudskom organizmu. U
pokusaju eliminacije rendgenskog zracenja kod otkrivanja nekih vrsta raka i zamjene
istoga ultrazvukom, CUDA je odigrala vaznu ulogu. Naime, pregled ultrazvukom ko-
ristedi trodimenzionalnu tehniku na pocetku svog razvoja pokazao se prezahtjevnim
za osobna rac¢unala u smislu izvodenja svih potrebnih izracuna u razumnom vremenu
prilikom stvaranja trodimenzionalnih vizualizacija na temelju prikupljenih podataka
[8]. Prilagodba programskog rjesenja na nacin da se koriste prednosti CUDA-e omo-
gucila je pretvorbu 35GB podataka s 15-minutnog pregleda u potpuno prihvatljivom
vremenskom razdoblju od 20 minuta. Naravno, treba napomenuti da je navedeni

primjer opisan 2010. godine te da su danas poboljSanja zasigurno veca.

CUDA donosi poboljsanja i u podru¢ju racunalne dinamike fluida. Bududéi da je
za precizne simulacije kretanja fluida najcesée potrebno analizirati zapanjujuce veliku
koli¢inu podataka, mnoga pitanja iz podrucja simulacije dinamike fluida prije pojave
CUDA-e mogla su se osloniti isklju¢ivo na superracunala [8]. Medutim, pojavom
grafickog ubrzanja i prilagodbom simulacijskih algoritama na na¢in da u najvecoj
mogucoj mjeri iskoristavaju prednosti graficke kartice, danas su ¢ak i osobna rac¢unala

u mogucnosti simulirati kompleksnu dinamiku fluida.

Poboljsanje performansi - primjer

Stupanj poboljsanja ra¢unalnih performansi koriste¢i CUDA-u moze biti opisan na
razli¢ite nacine. Jedan od znanstvenih ¢lanaka koji se bavi tematikom opisuje pro-
blem nastao prilikom analize toka fluida i prijenosa topline medu razli¢itim sustavima
[9]. Autori navode kako je primjena numerickih metoda u cilju predvidanja toka flu-
ida i topline postala vrlo ¢esta, a bududi da izrac¢uni numerickim metodama uglavnom
podrazumijevaju velike zahtjeve u smislu rac¢unalnih resursa, analize se nerijetko vrse

neprihvatljivo sporo.

Potaknuti sporim izvadanjem analiza, autori ¢lanka su svoj analiticki algoritam
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prilagodili za izvadanje na grafickoj kartici. Time su vrijeme potrebno za vrsenje
analiza uvelike skratili, a poboljSanje je prikazano dijagramom 1.1 na stranici 10 [9].
Dijagram jasno pokazuje zapanjujuce ubrzanje — koriste¢i spomenutu implementa-
ciju, analiza se ovisno o ulaznim podacima i broju dretvi skracuje za faktore veé¢e od

200.

B 400 threads ™ 625 threads 900 threads

250
200
150
o0
50
0
250 750
R

Speedup

1250 1750
e

Slika 1.1 Ubrzanje analize koriste¢i podrsku graficke kartice. Dijagram prikazuje ubr-
zanja za razli¢ite ulazne vrijednosti Re uz implementaciju putem 400, 635
i 900 dretvi na grafickoj kartici.

Naravno, ra¢unalna dinamika fluida samo je jedno od podrucja u kojem je mo-
guce iskoristiti graficke kartice i CUDA-u za ubrzanje izvodenja izra¢una. Takoder,
treba napomenuti da neke implementacije algoritama koriste¢i prednosti CUDA-e ne
nose ubrzanja reda veli¢ine onih s dijagrama 1.1 te da neke ¢ak nisu niti isplative.
U sljede¢im poglavljima bit ée opisan pokusaj i rezultat ubrzanja detekcije osoba

koristeci graficku karticu.

1.2.3 Python

Python je objektno-orijentirani programski jezik koji je koriSten za stvaranje pro-
grama koji sluze kao podrska glavnoj aplikaciji. Razlozi koji su u najvecoj mjeri

pridonjeli koristenju Python-a su ¢injenice da je pomocu istoga vrlo jednostavno

10
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stvarati pregledne i informativne dijagrame, komunicirati s vanjskim sklopovljem i

analizirati podatke prikupljene glavnom aplikacijom.
Programi podrske glavnoj aplikaciji napravljeni u Pythonu:
1. program za izracun regresijske funkcije koja predstavlja opce kretanje detekti-
ranih osoba — sucelje prikazano na slici 1.2 na stranici 11,

2. program za dohvacanje i vizualizaciju informacija s vanjskog sklopovlja za mje-

renje potro$nje energije — sucelje prikazano na slici 1.3 na stranici 12.

Regression function generator - saving to ../moskvaCoeff.txt

1000 -

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

@ $Q= B

Slika 1.2 Prikaz regresijske funkcije koja predstavlja nejucestalije kretnje detektiranih
osoba (detekcije predstavljene plavim tockama).

1.2.4 Arduino

Arduino je tvrtka koja proizvodi istoimene mikrokontrolere i istoimeno okruZenje
(engl. Integrated Developement Environment - IDE) koje nam omogucuje progra-
miranje spomenutih mikrokontrolera. U sklopu zavr$nog rada, Arduino je koristen

za prikupljanje podataka o potrosnji elektri¢ne energije. U sljede¢im poglavljima

11
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Energy consumption - /dev/ttyUsBO@115200 - 0 ®
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Slika 1.3 Prikaz citanja i vizualiziranja informacija o potrosnji energije s vanjskog
sklopovlja (ordinata predstavlja potro$nju u Watt-ima, a apscisa vrijeme u
sekundama od pocetka ¢itanja podataka).

mjerenje potrosnje elektri¢ne energije bit ¢e detaljno objasnjeno — dio kroz prikaz
koriStenih komponenti i njihov raspored, a dio kroz prikaz programa pokrenutog na

mikrokontroleru.

1.3 Cilj zavrsnoga rada

Racunarstvo visokih performansi potrebno je prikazati na zadatku zavrsnog rada —
analizi videozapisa koja se primarno posvecuje detekciji i pracenju osoba te njihovog
kretanja. Pokazni primjer bi mogao biti od koristi svakom pojedincu koji posjeduje
nadzornu kameru i ne zeli pregledavati visesatne snimke, ali i raznim institucijama
kojima je bitno brzo i efikasno analizirati podatke sa svojih nadzornih kamera. I[za-
brani primjer ulazi u podrucje racunarstva visokih performansi zbog velike koli¢ine
podataka koja moze biti dostupna za analizu te zbog ¢injenice da svaki kadar vide-
ozapisa predstavlja zasebnu cjelinu sto omogucuje paralelizaciju detekcije osoba kroz

razli¢ite kadrove. Uz to, koristenjem nekog od algoritama za prepoznavanje osoba na

12
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videozapisu u kombinaciji s ubrzanjem programa koristenjem graficke kartice otva-
raju se mnoge mogucénosti za povecanje efikasnosti. Za rjeSavanje glavnog zadatka
zavrsnog rada koristeni su programski jezik C++ s jednom od najpoznatijih knjiz-
nica programskih funkcija koje pruzaju rjeSenja za rac¢unalni vid (opisana u poglavlju

1.2.1 na stranici 7).

13



Poglavlje 2

Aplikacija za detekciju osoba

U ovom je poglavlju opisan razvoj glavne aplikacije zavrsnog rada — od biranja al-
goritama do konkretne implementacije izabranih algoritama. Aplikacija sluzi de-
tektiranju osoba na videozapisima te isticanju osoba koje su skrenule s najcesce ili
dopustene putanje. Treba napometuti da se glavna aplikacija oslanja na aplikaciju
opisanu u poglavlju 3 na stranici 40 koja nudi podrsku u vidu izra¢unavanja koefi-
cijenata regresijske funkcije. Regresijska funkcija se odreduje analizom detektiranih
osoba, a opisuje najceS¢e kretnje osoba na promatranom videozapisu. Glavna apli-
kacija je izradena kroz dva razli¢ita pristupa koji su detaljnije objasnjeni u sekciji

2.2 na stranici 25.

2.1 Odabir algoritma za analizu videozapisa

Prije pocetka razvoja glavne aplikacije, potrebno je odluciti na koji nac¢in ¢emo pris-
tupiti samom razvoju. To podrazumijeva proucavanje algoritama za detekciju osoba

te odabir jednog od njih.

Jedan od radova koji se primarno bavi opisom nove tehnike identifikacije i pra-
¢enja osoba na slici ipak u svojem uvodu navodi neke od starijih, tradicionalnijih

pristupa detekciji i prac¢enju objekata na slici [10]:

e Algoritmi temeljeni na razlikama kadrova (engl. frame differences)

14
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[11] Vrlo jednostavan pristup koji detektira pomicanje objekata na vide-
ozapisu. Nacin otkrivanja kretnje se bazira na oduzimanju susjednih, slijednih
kadrova. Time se dobiva nova matrica (koja predstavlja razliku kadrova) na
kojoj vrijednost posjeduju samo Sumovi i objekti koji su se u promatranom
intervalu pomicali. Isticanjem takvih lokacija na izvornom kadru ukazujemo

na kretnje objekata izmedu dva uzastopna kadra.
e Algoritmi temeljeni na oduzimanju pozadina (engl. background subtraction)

Oduzimanje pozadine funkcionira na gotovo isti na¢in kao prethodno opi-
sana vrsta algoritama. Detaljni opis razli¢itih pristupa koriste¢i oduzimanje

pozadine dostupan je u [12].
e Algoritam temeljen na Haarovom sustavu valova (engl. Haar Wavelets)

[13] Detekcija se provodi u dva dijela — stvaranje klasifikatora i provedba
kadrova kroz isti. Spomenuti klasifikator nastaje procesom treniranja koriste-
njem skupa kadrova koji sadrze trazeni objekt i skupa kadrova koji ga ne sadrze.
Provedba kadrova kroz klasifikator odvija se u zasebnim sekcijama (sekcije se
odnose na dio kadra koji trenutno promatramo), a podrazumijeva izlu¢ivanje
karakteristika sekcija kadra te unos istih u klasifikator. Na temelju dobivenih
izlaznih rezultata utvrduje se prisutnost trazenog objekta u kadru. U cijeli
proces se Haarov sustav valova uklapa u vidu pruzanja rjesenja za kvalitetnu
reprezentaciju slikovnih sekcija, a detaljnije je objasnjen u znanstvenom radu
[13].

e Algoritam temeljen na histogramu orijentiranih gradijenata (engl. Histogram
of Oriented Gradients - HOG)

[14] Proces detekcije se odvija u dva koraka, a provodi se za svaku sekciju
kadra. Prvi korak podrazumijeva odredivanje magnituda i smjerova gradijenata
te stvaranje histograma prikupljenim vrijednostima. Nakon toga se dobiveni
podaci provode kroz istrenirani klasifikator koji odgovara na pitanje prisutnosti

odredenog objekta u kadru.

e Algoritam temeljen na metodi parcijalnih najmanjih kvadrata (engl. Partial
Least Squares - PLS)

15
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Ideja ove vrste algoritama se temelji na smanjenju slozenosti pristupa opisa-
nog kod histograma orijentiranih gradijenata. Algoritam za svaku promatranu
sekciju unutar kadra izlu¢uje matrice prema karakteristikama rubova (kao i
HOG), boje (engl. color frequency matriz) i teksture (engl. co-occurrence
matriz) [15]. Zatim se matrice spajaju i primjenjuje se metoda parcijalnih naj-
manjih kvadrata u cilju smanjenja dimenzionalnosti rezultantne matrice. Na
taj nacin se omogucuje koristenje jednostavnijeg klasifikatora te ubrzanje cjelo-
kupnog procesa detekcije. Metoda parcijalnih najmanjih kvadrata je detaljnije

objasnjena u [15].
e Algoritam temeljen na Houghovoj transformaciji (engl. Hough transform)

Postupak se primjenjuje kod detektiranja ljudskog lica na videozapisu [16].
Sve zapocinje stvaranjem reprezentacije pomicanja ¢ovjeka iz dva uzastopna
kadra temeljem razlike kadrova. Na dobivenoj reprezentaciji se nakon odstra-
njivanja Sumova pronalazi piksel najblizi vrhu kadra (podrazumijeva se da je
to vrh glave). Kako ljudsko lice mozemo aproksimirati kruznicom za koju nam
je poznato da prolazi kroz prethodno spomenuti piksel, smisleno je pretraziti
podrudje u okolini lociranog piksela u cilju pronalaska kruznog objekta (lica).
Razli¢iti oblici (izmedu ostalog i kruznica) se mogu na slici utvrditi Houghovom

transformacijom koja je detaljno objasnjena u [17].
e Algoritam temeljen na detekciji tocaka

[18] Ova vrsta algoritama sluzi prac¢enju objekata, a odvija se implemen-
tacijom SIFT (engl. Scale Invariant Feature Transform) algoritma. SIFT se

provodi u pet glavnih faza:

1. detekcija ekstrema u promatranom podrucju (engl. Scale-Space Extrema
Detection),

2. lokalizacija glavnih tocaka,
3. dodjeljivanje orijentacije,

4. stvaranje opisnika (engl. descriptor) glavnih to¢aka iz prikupljenih poda-
taka,

5. ocjenjivanje podudarnosti glavnih tocaka.

16
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Dakle, na prvom, referentnom kadru stvaramo prve, referentne opisnike (prva
Cetiri koraka algoritma). U sljede¢im kadrovima usporedujemo novoizra¢unate
opisnike kadra s referentnim opisnicima te na taj nacin utvrdujemo promjenu

polozaja promatranog objekta.

e Algoritam temeljen na aktivnhom konturnom modelu (engl. Active Contour
Model)

[19] Na pocetku procesa formira se krivulja u inicijalnoj poziciji. Ener-
gija krivulje (unutarnja — zagladuje krivulju; vanjska — privlaci krivulju prema
promatranom objektu) je predstavljena sustavom parametarskih jednadzbi.
Rjesavanjem sustava do konvergencije krivulja se pripaja uz rub promatranog
objekta i tvori njegovu konturu. Ovim algoritmom se ne izra¢unava podudar-
nost s nekim objektom, veé¢ algoritam sluzi izdvajanju karakteristika iz kadra.
Izdvojene karakteristike se tada mogu usporediti s predefiniranim modelima

trazenih objekata.

S druge strane, nuzno je spomenuti i pristupe detekciji osoba baziranih na dubo-

kom ucenju. Tako moZemo opisati nekoliko algoritama [20]:

e R-CNN (engl. Region-based Convolutional Neural Networks)
Algoritam detekcije objekata se provodi u nekoliko glavnih koraka:
1. Prikupljanje regija od interesa (dijelovi kadra za koje se pretpostavlja

da sadrze neke objekte, engl. candidate regions) na temelju selektivne

pretrage (engl. selective search) iz izvornog kadra

2. Prilagodavanje veli¢ine (visine i §irine) dobivenih regija od interesa (uglav-
nom 1000-2000 regija) tako da ista bude u skladu s fiksnom veli¢inom ulaza

konvolucijske neuronske mreze

3. Izlucivanje skupa karakteristika svake regije od interesa koristec¢i konvolu-

cijsku neuronsku mrezu

4. Klasifikacija dobivenih skupova karakteristika

e Fast R-CNN

Fast R-CNN uklanja najveéu manu prethodno opisanog R-CNN-a. Prila-

17
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godavanje veli¢ine svake regije od interesa (drugi korak prethodnog algoritma)
uvelike usporava cijeli proces detekcije. Fast R-CNN umjesto sporim prilago-
davanjem veli¢ine problemu pristupa projekcijom regja od interesa na podrucje
fiksne velic¢ine. Nakon toga se izluc¢uju skupovi karakteristika pomocéu konvolu-
cijske neuronske mreze te se vrsi klasifikacija i izracun dimenzija detektiranog
objekta.

Ovaj pristup u odnosu na R-CNN rezultira ve¢om brzinom i to¢nosti prilikom

detekcije objekata. Detaljan opis se nalazi u [21].
e YOLO (engl. You Only Look Once)

Prepoznavanje objekata se realizira na priliéno izravan nacin — na ulazne
podatke (kadar) se gleda samo jednom, kako i samo ime pristupa kaze. Umjesto
prilagodavanja veli¢ine ili projekcije regija od interesa, YOLO u svom radu u
potpunosti odbacuje koncept regija od interesa. Umjesto toga, uzima citav
kadar i pretvara ga u potrebne dimenzije (448x448 piksela) [22]. Potom konvo-
lucijska neuronska mreza istovremeno istice pozicije detekcija razli¢tih objekata

i njihove razrede (Covjek, auto, pas...).

Autori ovog pristupa navode da je najveéa prednost YOLO-a u odnosu na
Fast R-CNN moguc¢nost razlikovanja pozadine od objekata pri ¢emu kod Fast
R-CNN-a ¢esc¢e dolazi do pogresaka [22]. Temeljita usporedba s ostalim pris-
tupima i detaljno objasnjenje YOLO-a se nalazi u [22].

e SSD (engl. Single Shot Detector)

Umjesto detekcije algoritmom na temelju analize sekcija kadra, SSD se
bazira na podjeli kadra u mrezu (engl. g¢rid). Svaka celija unutar mreze je
tada odgovorna za detekciju objekata u svojem podruc¢ju. SSD u obzir uzima
i situacije kod kojih objekti prelaze granice celija. Ovaj je pristup detaljno

objasnjen u [23].

2.1.1 Konacni odabir - histogram orijentiranih gradijenata

Na temelju proucenih pristupa za detekciju ljudi na videozapisima i alata s kojima

se spomenuti pristupi mogu implementirati, izabran je pristup detekcije putem his-
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tograma orijentiranih gradijenata. Razlog odabira upravo tog pristupa je jednostav-
nost njegove implementacije te dostupnost velikog broja izvora koji opisuju proces
implementacije. Takoder, unutar OpenCV knjiznice programskih funkcija (podsek-
cija 1.2.1 na stranici 7) ve¢ je dostupna gotovo finalna implementacija $to cijeli proces
uvelike olaksava te ostavlja viSe vremena za testiranje inacica i pokusaj implementa-
cije inacica na superrac¢unalu. U ovoj ¢e podsekciji biti detaljnije objasnjen princip
detekcije osoba putem histograma orijentiranih gradijenata temeljem [14] i [24]. Re-
prezentacija izrac¢unatih magnituda i smjerova gradijenata je prikazana na slici 2.1

na stranici 19.

Histogram of Oriented Gradients

Slika 2.1 Reprezentacija izracunatih magnituda i smjerova gradijenata.

Osnovnu ideju detekcije pristupom histograma orijentiranih gradijenata autori
istog opisuju kao: [14, izgled i oblik lokalnih objekata mogu ¢esto biti vrlo dobro oka-
rakterizirani distribucijom lokalnih gradijenata intenziteta i smjerova ruboval. Dakle,
njihov opis pristupa mozemo shvatiti na nac¢in da se magnituda i smjer gradijenata
koriste kao opis pojedinih dijelova slike (kadra) te da se na taj nac¢in komplicirana
struktura podataka (kao §to je kadar) prevodi u strukturu s kojom je lakse provoditi

1zracune.

Prije objasnjenja procesa detekcije, potrebno je definirati parametre kojima se
vode [14]:

e Slika je zapisana u RGB prostoru boja
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e Filteri kojima se izlu¢uju horizontalne i vertikalne magnitude gradijenata glase
-1
(na temelju kojih se racunaju i smjerovi gradijenata): | 0 | i [—1 0 1]
1
e Histogrami orijentiranih gradijenata se formiraju koriste¢i devet spremnika
prema smjeru (0° — 180°; nije potrebno ukljuciti smjerove 0° — 360° zbog toga
Sto se gradijent u smjeru od, primjerice, 90° na isti na¢in predstavlja i u smjeru

od 270°, osnosno djeluje duz pravca bez usmjerenja)
e Celije su veli¢ine 8x8 piksela

e Blokovi pri normalizaciji se sastoje od Cetiri ¢elije (odnosno veli¢ine su 16x16

piksela), a pomicu se u koracima od 8 piksela (odnosno jedne celije)
e Sekcije u kojima se vrsi detekcija su dimenzija 64x128 piksela

e Za klasifikaciju se koristi linearni stroj potpornih vektora (engl. Support Vector
Machine - SVM)

Priprema kadra

Prije pocetka provedbe same detekcije, svaki je kadar potrebno pripremiti kako bi
bio se algoritam mogao provesti u sukladnosti s iznad navedenim parametrima. S
izvornog kadra bilo kojih dimenzija se izlucuju sekcije s 1 : 2 omjerom Sirine i visine
(to¢ne dimenzije nisu relevantne) [24]. Izlucene sekcije se tada prilagodavaju veli¢ini
od 64x128 piksela (zbog toga odnosi Sirine i visine sekcija moraju biti u navedenom
omjeru). lako se u sljede¢em koraku vrsi normalizacija gamme i boje [14], takoder
se navodi da [14, normalizacije imaju skroman utjecaj na performanse, vjerojatno
zbog toga $to naknadna normalizacija HOG opisnika (engl. HOG Descriptor) postize
slican u¢inak|. Navedena ¢injenica je potvrdena i od strane drugih izvora te zakljuc¢u-
jemo da normalizacije gamme i boje mozemo preskociti zbog njihovog nezamjetnog

utjecaja [24].

Na primjer: ukoliko analiziramo kadar dimenzija 1000x800 piksela, detekciju vr-
simo nad bilo kojom sekcijom istoga te je jedini uvjet pri odabiru sekcije odnos njezine

Sirine i visine u prethodno spomenutom omjeru 1 : 2. Izabranu sekciju tada prila-
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godavamo dimenzijama od 64x128 piksela te zapocinjemo sljedeé¢i korak u procesu

detekcije. Primjer je ilustriran na slici 2.2 na stranici 21.

1 Le

i
|
i

—]

(a) Originalni kadar dimenzija 1024x728 piksela.(b) Sekcija  za(c) Prilagodba

detekciju, sekcije,
256x512 64x128
piksela. piksela.

Slika 2.2 Primjer pripreme kadra. Slike nisu prikazane u to¢noj veli¢ini zbog raspo-
reda na stranici, ali su to¢ne dimenzije navedene u opisima.

Izracun magnituda i smjera gradijenata

U ovom koraku opisan je izrac¢un magnituda i smjera gradijenata koji su nuzni za
stvaranje histograma orijentiranih gradijenata (HOG opisnik). Magnitude gradije-
nata se racunaju temeljem prethodno spomenutih filtera, a smjerovi temeljem izra-

¢unatih magnituda.

Filtere za izra¢un magnituda mozemo pojednostaviti na formule za horizontalnu

i vertikalnu magnitudu gradijenta nekog piksela — My i My, respektivno:

-1

« My =T, T Ip|*| 0| =(-0)xlp+0sI+1xlp=—I;+Ip, gdiesu s,
-1

I i Ip intenziteti lijevog piksela, piksela za kojeg se ra¢una magnituda i desnog

piksela respektivno

21



Poglavlje 2. Aplikacija za detekciju osoba

e Analogno dobivamo: My = —I;7+ I;g, gdje su I;5 i I;g vrijednosti intenziteta

piksela iznad i ispod promatranog piksela za kojeg se racuna magnituda

Rezultantna magnituda M se tada racuna kao korijen zbroja kvadrata njezinih kom-

ponenata — M = \/M¥% + M

Smjer gradijenta je tada jednako trivijalno za izraC¢unati — koristi se formula

© = arctan M¥ pri éemu je © rezultantni smjer gradijenta.
e j jer gradi]

Prikaz svrhe racunanja magnituda gradijenata je dan na slici 2.3 na stranici 22.

(a) Prikaz (b) Prikaz
horizontalne vertikalne
magnitude magnitude
gradijenta gradijenta
prilagodene prilagodene
sekcije. sekcije.

Slika 2.3 Prikaz magnituda gradijenata. MoZzemo primjetiti da horizontalni gradijent
istice vertikalne rubove, a vertikalni horizontalne rubove.

Stvaranje histograma orijentiranih gradijenata

Kada znamo kako izracunati magnitudu i smjer gradijenata, sliku dijelimo u ¢elije

(prikazano na slici 2.4 na stranici 23) prema prethodno opisanim parametrima (¢éelije
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dimenzija 8x8 piksela) za koje ra¢unamo magnitude i smjer gradijenata. Prema

dobivenim podacima tada stvaramo histograme orijentiranih gradijenata.

Slika 2.4 Prikaz podjele sekcije na ¢elije dimenzija 8x8 piksela

Odjeljivanje se vrsi kako bi se ¢elije, odnosno pojedini dijelovi sekcija mogli opisati
na rac¢unalu prigodan nacin [24|. Nadalje, odjeljivanje u ¢elije je dobar nacin za
komprimiranje informacija — ¢elija inicijalno sadrzi 8 % 8 % 3 vrijednosti (64 RGB
piksela), a zatim reprezentacijom kroz magnitudu i smjer gradijenata piksela sadrzaj
¢elija smanjujemo na 8 * 8 x 2 vrijednosti (64 gradijenta s vrijednostima magnitude i
smjera) [24]. Preostalih 128 vrijednosti ¢elije se stvaranjem histograma orijentiranih

gradijenata pretvara u tek 9 vrijednosti.

Kod ovog je koraka jos ostalo za opisati njegovu najvazniju tocku — stvaranje his-
tograma orijentiranih gradijenata. Histogrami se stvaraju po principu odjeljivanja
magnituda gradijenata u spremnike prema njihovim smjerovima (prethodno spome-
nuti raspon od 0° — 180°). Histogrami su ustvari vektori (ili nizovi) od 9 elemenata
koji odgovaraju smjerovima gradijenata (redom smjerovi 0°, 20°, 40°, ..., 160°, 180°)
[24]. Gradijent pridonosi vrijednosti (ili vrijednostima) nekog (ili nekih) spremnika

na nacin da se temeljem njegovog smjera njegova magnituda pridoda postojecoj vri-
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jednosti odgovarajuceg (ili odgovarajucih) spremnika.

Primjerice, ukoliko gradijent ima magnitudu M = 7 i smjer © = 20°, spremniku
histograma koji predstavlja smjer od 20° ¢emo na postoje¢u dodati vrijednost mag-
nitude — 7. S druge strane, ako gradijent ima magnitudu M = 10 i smjer © = 70°,
ne moZzemo ga jednozna¢no svrstati niti u jedan spremnik (buduéi da ne postoji
spremnik koji predstavlja smjer od 70°). U toj situaciji ¢inimo logi¢nu stvar — bu-
duéi da je 70° to¢no na polovici izmedu 60° i 80°, polovicu vrijednosti magnitude
pridodajemo spremnicima koji predstavljaju smjerove od 60° i 80°. Naravno, kada
smjer gradijenta ne bi bio to¢no izmedu vrijednosti nekih spremnika, magnituda bi

se rasporedila proporcionalno (recimo, za smjer gradijenta od 75°, 25% vrijednosti

magnitude (1 — ‘602;075|) se pridodaje spremniku koji predstavlja smjer od 60°, a 75%
vrijednosti magnitude (1 — %) spremniku koji predstavlja smjer od 80°).

Stvar o kojoj mozemo razmisljati su dimenzije éelija — zaSto bas 8x8 piksela?
Bududi da je ¢ovjek predstavljen sekcijom dimenzija 64x128 piksela, njegovi dijelovi

se najbolje obuhvacaju ¢elijom dimenzija 8x8 piksela [24].

Normalizacija

Korak normalizacije je potreban zbog minimiziranja utjecaja osvjetljenja na histo-

grame orijentiranih gradijenata [24].

Primjerice, uzmimo da je histogram reprezentiran vektorom s dva elementa —

Vi = [16 8] Ukoliko se razina svjetlosti poveca za faktor 2, histogram ¢e popri-

miti dvostruku vrijednost, odnosno biti ¢e reprezentiran vektorom V5 = [32 16].
Buduéi da bi to moglo imati negativan ucinak na cijeli proces detekcije, provodimo

normalizaciju.

Normalizacija se provodi dijeljenjem svake vrijednosti vektora s njegovom apso-
lutnom vrijednosti. Apsolutne vrijednosti prethodno spomenutih vektora Vi i V5 bi
tako iznosile 17.88 i 35.77, respektivno. Nakon provedene normalizacije nad vekto-
rima, vrijednosti bi se ponovno izjednacile unato¢ dvostrukom osvjetljenju prilikom
stvaranja vektora (zamisljenog histograma s dvije vrijednosti) V5. Tako bi rezul-
tantna situacija izgledala ovako: V; = V5 = [0.894 0.447].
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Kod HOG pristupa normalizacija se odvija nad blokovima koji se sastoje od
4 celije (dimenzije 16x16 piksela) te se iterativnho pomi¢u za jednu ¢eliju udesno
kroz cijelu sekciju dok se ne normaliziraju svi moguéi blokovi sekcije [24]. Naravno,
dimenzije i korak pomicanja blokova nisu definirani proizvoljno, ve¢ prema prije

spomenutim parametrima navedenima u [14].

Zavrsetkom procesa normalizacije za svaki se blok dobiva vektor s 36 vrijednosti
(blok predstavljen s 4 ¢elije od kojih je svaka predstavljena vektorom od 9 vrijed-

nosti).

Klasifikacija

Dobiveni normalizirani vektori s 36 vrijednosti se spajaju u jedan zajednicki vektor
s 3780 vrijednosti (105 blokova s 36 vrijednosti) [24]. Finalni vektor koji predstavlja
cijelu sekciju dimenzija 64x128 piksela se unosi u linearni stroj potpornih vektora

Ciji izlaz naznacuje o kojem se objektu radi.

2.2 Ragzliciti pristupi

Prilikom razvoja softverskog rjesenja za implementaciju HOG detekcije osoba, stvo-
rene su dvije inacice rjeSenja. Obje se oslanjaju na podrsku OpenCV knjiznice pro-
gramskih funkcija. Prva inac¢ica pri detekciji osoba na videozapisima koristi iskljucivo
procesorsku snagu dok druga inacica, iako temeljena na prvoj, uz procesorsku snagu

koristi i prednosti grafickog ubrzanja opisanih u podsekciji 1.2.2.

U sljedece dvije podsekcije ukratko je opisan razvoj pojedinih inacica, a usporedba

istih je dana u poglavlju 4 na stranici 49.

2.2.1 Prva inacica aplikacije

Prva verzija aplikacije zamisljena je kao inicijalni pokusaj namjenjen shvac¢anju prin-
cipa rada knjiznice programskih funkcija OpenCV (1.2.1, stranica 7) — njezinih os-
novnih struktura podataka i njihovih operacija te algoritma detekcije na principu

histograma orijentiranih gradijenata ¢iju implementaciju knjiznica pruza.
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Kako tema zavr$nog rada navodi, svrha aplikacije je analiza videozapisa u smislu
detekcije prisutnih osoba i njihovog kretanja. Uz to, potrebno je koristiti tehnike
racunarstva visokih performansi koje se u ovoj inacici reprezentiraju visedretvenim
radom koji je ugraden u implementaciju algoritma detekcije [25]. U ovom se pro-
gramu ne koriste prednosti grafickog ubrzanja te se oslanjamo isklju¢ivo na podrsku

glavnog procesora rac¢unala.

Opis rada programa

Program naravno zapocinje uklju¢ivanjem potrebnih knjiznica:

e iostream i iomanip - omogucuje koristenje standardnog ulaza i izlaza te mani-
pulaciju istim (koristi se naredba setprecision kako bismo definirali broj deci-

malnih mjesta prilikom prikazivanja brzine obrade kadrova po sekundi)

e opencv2/objdetect.hpp - omogucuje koristenje klase koja reprezentira HOG

opisnik i provodi proces detekcije (HOGDescriptor)

e opencv2/highgui.hpp - omogucuje koristenje naredbe imshow (prikazivanje ka-
drova u prozoru operacijskog sustava) i waitKey (reagiranje sukladno korisnic-

kim uputama s tipkovnice)

e opencv2/imgproc.hpp - omogucéuje modifikaciju Mat objekata koji reprezenti-

raju kadar (oznacavanje detekcija, putanja, brzine izvrSavanja...)

opencv2/videoio.hpp - omogucuje ¢itanje datoteke videozapisa

Nakon §to smo ukljucili svu potrebnu pomo¢, stvaramo iznimno jednostavnu klasu
koja ¢e nam sluziti kao detektor osoba na videozapisima, a zamisljena je kao temelj
za buduc¢u nadogradnju. Klasa je nazvana Detector, a u sebi sadrzi iskljuc¢ivo objekt
prethodno istaknute klase HOGDescriptor. Prilikom instanciranja objekta, objektu
klase HOGDescriptor se postavlja predefinirani, istrenirani linearni stroj potpornih
vektora. Uz konstruktor, klasa sadrzi i dvije funkcije namijenjene detektiranju i
prilagodbi (temeljenu na iskustvu kroz koristenje programa) detektiranih podrudja.
Navedene funkcije su takoder zamisljene kao temelji sljedeée inacice kod koje ¢e se

detekcija i pra¢enje osoba provoditi na nesto drukciji nacin.
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Bitno je napomenuti naredbu koja se poziva nad objektom hog — detectMultiScale
(linija 13 u prikazu programskog koda 2.1 na stranici 27). Naime, naredba sluzi pro-
vodenju detekcije objekata razli¢ite veli¢ine (engl. detect multi scale) putem danih
ulaznih informacija (objekt img) te spremnika za detektirane lokacije (referenca na
vektor found). Uz navedene glavne argumente, detectMultiScale moze primiti ne-
kolicinu drugih argumenata (istaknuti argumenti se redoslijedom kako su navedeni

koriste u prikazu programskog koda 2.1) [26]:

e img — obavezan argument u obliku matrice koja se sastoji od jednog ili tri
kanala 8-bitnih cijelih brojeva bez predznaka (jednostavnije receno — slike) na

kojima se provodi detekcija,

e foundLocations — predstavlja vektor pravokutnika unutar kojih se nalaze de-
tektirani objekti,

o foundWeights — predstavlja vektor decimalnih vrijednosti unutar kojih se nalaze
vrijednosti pouzdanosti za detekciju svakog pojedinog objekta (dakle, velicina

vektora foundLocations je jednaka veli¢ini vektora foundWeights),

e hitThreshold — definira prag za oznacavanje potencijalnih detekcija valjanim

(njegovom izmjenom se mijenja broj elemenata vektora foundLocations),

e winStride — oznacava pomak blokova prilikom normalizacije (veli¢ina blokova
mora biti dijeljiva veli¢inom ¢elija kako bi cijeli proces bio valjan — normalizacija
objasnjena u podsekciji 2.1.1; $to je pomak vedci, to je izvodenje algoritma brze,
ali i nepreciznije),

e padding — definira broj piksela u horizontalnom i vertikalnom smjeru koji se

podstavljaju (engl. padding) iz ¢elija prije stvaranja HOG opisnika [27],

e scale — odreduje koeficijent kojim se promatranom dijelu mijenja veli¢ina (bu-
dudi da zelimo detektirati objekte razlicitih veli¢ina) prilikom detekcije (3to je

koeficijent veci, nad manje razli¢ith veli¢ina vrsimo detekciju) [27],
e finalThreshold — OpenCV dokumentacija ne nudi dodatan opis,

e useMeanshiftGrouping — odreduje koristenje Mean shift algoritma za gru-

piranje detekcija.
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Prikaz programskog kdda 2.1 Klasa Detector

class Detector

{
HOGDescriptor hog;
public:
Detector () : hog()
{
hog.setSVMDetector (HOGDescriptor::
getDefaultPeopleDetector ());
}
void detect (InputArray img, vector<Rect>& found)
{
hog.detectMultiScale (img, found, 0, Size(8, 8), Size(),
1.05, true);
}
void adjustRect(Rect& r) const
{
r.x += cvRound(r.width * 0.1);
r.width = cvRound(r.width * 0.8);
r.y += cvRound (r.height * 0.07);
r.height = cvRound(r.height * 0.8);
}
3

Nakon definiranja klase za detekciju osoba, dolazimo do glavne funkcije programa.
U prvih nekoliko linija prikazanih u prikazu programskog koda 2.2 na stranici 28
se instancira objekt koji koristimo za dohvacanje kadrova iz videozapisa, objekt za
pohranu dohvac¢enog kadra, vektor tocaka u koji se spremaju koordinate koje sluze

prilikom prikazivanja putanja i objekt prethodno opisane klase.

Prikaz programskog kdda 2.2 Uvodne radnje unutar main funkcije

string video_location = "cpuhog_input.mov";
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VideoCapture cap(video_location);

if (!'cap.isOpened())
{
cout << "Canpynot open,videoystream." << endl;

return -1;

Mat frame;
vector<Point> track;

Detector detector;

Program zatim ulazi u petlju koja se izvodi dok se ne procesuiraju svi kadrovi ili

dok korisnik ne oznaci Zelju za zaustavljanjem analize.

Unutar petlje, nakon inicijalne provjere jesmo li analizirali sve kadrove kre¢emo
s postupkom prilagodbe veli¢ine procitanog kadra te pretvaranjem kadra u boji u
crno-bijelu varijantu. Navedene postupke provodimo s ciljem ubrzanja cijelog pro-
cesa detekcije prilikom ¢ega su gubitci na preciznosti nezamjetni. Sljedeci korak je
detekcija koristec¢i objekt detector, odnosno njegovu funkciju detect. Zatim prika-
zujemo kadar uz isticanje detektiranih osoba, njihove putanje i koli¢inu analiziranih
kadrova po sekundi. Iteracija petlje zavrSava provjerom eventualne korisnikove Zelje

za izlaskom iz programa.

Prikaz dobivenih rezultata pokretanjem programa na slici 2.5 na stranici 30. Pro-
vedena mjerenja i usporedba s drugom inacicom aplikacije su prikazani u poglavlju

4 na stranici 49.

Zapazanja prilikom rada prve inacice aplikacije

Ve¢ pri kratkotrajnom koristenju prve inacice aplikacije uocava se nekoliko problema,

ali i ohrabrujuc¢ih znakova.

Prvi od njih se tice odabira koeficijenata prilikom pozivanja funkcije detectMultiScale.

Naime, mnogo je argumenata vrlo osjetljivo te ¢ak i minimalne promjene istih uzro-
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Slika 2.5 Prikaz izvodenja prve inacice aplikacije.

kuju velike razlike u broju detektiranih osoba te brzini izvadanja analize. Takoder, za
svaki je videozapis potrebno dodatno izvr§iti precizno podesavanje argumenata kako
bi algoritam Sto bolje radio. Ovaj je problem u drugoj inacici aplikacije rijesen uvo-
denjem mogucénosti potpune kontrole nad najutjecajnijim argumentima spomenute

funkcije za vrijeme izvadanja programa.

Nadalje, javlja se problem prilikom prikaza putanje detektiranih osoba. Kod
videozapisa koji sadrzavaju velik broj detekcija, istaknute putanje su iznimno nepre-
gledne (prikazano na slici 2.6 na stranici 31) i umjesto otkrivanja novih informacija,
otezavaju nam promatranje detektiranih osoba. U svrhu minimiziranja negativnog
utjecaja navedenog problema, prikazuje se najvise 15 najnovijih putanja. Time se

naravno gube neke informacije, ali se preglednost znacajno poboljsava (prikazano

30



Poglavlje 2. Aplikacija za detekciju osoba

na slici 2.5 na stranici 30). Inace, problem je prouzrokovan ¢injenicom da prilikom
implementacije u obzir nije uzeta ¢injenica da ¢e videozapisi sadrzavati vise razli¢itih
osoba (iako je to naravno bilo o¢ito i potpuno o¢ekivano). Implementacija koja ne bi
imala navedeni problem bila bi mnogo slozenija zbog toga Sto bi zahtijevala i pouzdan
algoritam prepoznavanja osoba koji bi putanje spajao s pojedinim osobama. Buduci
da bi to zahtjevalo puno vise vremena te da prepoznavanje osoba nije eksplicitno
uklju¢eno u zadatak zavrsnog rada, druga inacica aplikacije problem je rjesava na

nesto drukéiji, ali istovremeno prilicno zadovoljavajué¢ nacin.

Slika 2.6 Prikaz problema prilikom prikazivanja putanja u prvoj inacici aplikacije.

Posljednji problem tice se efikasnosti. Trenutna brzina analize videozapisa je iz-
medu 15 1 20 kadrova u jednoj sekundi. Buduéi da je pozeljno da je programsko

rjeSenje primjenjivo u stvarnosti te da moze raditi u realnom vremenu, to nije do-
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voljno. Naime, veé¢ina danasnjih nadzornih kamera snima prostorije brzinom od 15
kadrova u sekundi, ali prilikom detektiranja kretanja brzinu snimanja povecavaju
na 20-30 kadrova po sekundi [28]. Poboljsanje brzine znacajno je u drugoj inacici

aplikacije.

Unato¢ navedenim problemima, uspjeh je da ovo jednostavno rjesenje gotovo pri-
hvatljivom brzinom analizira videozapise te da pritom koristi sve dostupne procesor-
ske resurse. To nam jasno daje do znanja da viSedretveni rad algoritma funkcionira
te da je program vjerojatno primjenjiv na superrac¢unalima u cilju brzeg izvrSavanja.
Postotak iskoristavanja procesorskih resursa jasno je prikazan slikom 2.7 na stranici
32.

[ 1 [ 1
[ 1 [ 1
L 1 L 1

Slika 2.7 Prikaz iskoristavanja procesorskih resursa u prvoj inacici aplikacije.

2.2.2 Druga inacica aplikacije - ubrzanje grafickom karticom

Tako je prva inacica aplikacije u poprili¢noj mjeri ispunila svoj cilj i o¢ekivanje (upoz-
navanje OpenCV knjiznice, rad s njezinim osnovnim strukturama, operacijama i al-
goritmima), takoder je istaknula nekoliko problema koje je potrebno rijesiti. Cilj
prilikom razvoja druge inacice aplikacije je omogucavanje dinamicke kontrole para-
metara, rjeSavanje pitanja isticanja detekcije ¢ija su kretanja izvan prosjec¢ne putanje

te poboljsanje efikasnosti.

Dinamicka kontrola parametara i isticanje detekcija

Ova inacica aplikacije omogucava dinamicku kontrolu parametara detekcije (opisani u
podsekciji 2.2.1 na stranici 27), ali i mnogih drugih parametara koji se ti¢u rada same
aplikacije (zapisivanje detekcija, u¢itavanje najcesée putanje i sl.). Nadalje, problem

isticanja osoba izvan prosjecne putanje rijeSen je podrskom jednostavne, zasebno
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razvijene aplikacije (detaljnije opisana u poglavlju 3 na stranici 40), a kontrolira se

putem dodjeljivanja vrijednosti odgovarajué¢im parametrima.

Parametri i opcenite postavke koje je moguée postaviti prilikom pozivanja (po-

kretanja) programa su sljedeéi:

<image name> — specificiranje imena i lokacije slike koju se analizira

——video <video name> —specificiranje imena i lokacije videozapisa kojeg se

analizira

——camera <camera_id> — identifikator kamere ¢iji se podaci analiziraju
——folder <folder path> — mapa koja sadrzi slike za analizu

——svm <svm_ file path> — put do linearnog stroja potpornih vektora

——make gray <true/false> — zelimo li da se kadar pretvara u crno-bijelu boju

prije analize radi povecanja brzine

——resize_src <true/false> — Zelimo li da se prilagodava veli¢ina kadra radi

povecanja brzine izvodenja
——width <width> — Sirina kadra koja se koristi prilikom prilagodbe veli¢ine
——height <height> — visina kadra koja se koristi prilikom prilagodbe veli¢ine

Definiranje parametara koji se koriste prilikom detekcije, a vecéina je opisana u

2.2.1 na stranici 27:

— ——hit_threshold <hit threshold>
— ——scale <scale>

— ——nlevels <number of levels> — broj razli¢itih veli¢ina prozora prili-

kom detekcije

— ——win_ width <window _width> — odreduje veli¢cinu prozora prilikom
detekcije (visina se ra¢una kao dvostruka vrijednost Sirine; zadana vri-
jednost: 64)

— ——win_stride width <window _stride width> — definira horizontalni

pomak prozora prilikom detekcije
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— ——win_stride height <window stride height> — definira vertikalni po-

mak prozora prilikom detekcije

— ——block width <block width> — odreduje veli¢inu blokova koji se ko-

riste prilikom normalizacije (visina jednaka Sirini; zadana vrijednost: 16)

— ——block stride width <block stride width> — definira horizontalni po-

mak blokova prilikom normalizacije

— ——block stride height <block stride height> — definira vertikalni po-

mak blokova prilikom normalizacije

— ——cell _width <cell width> — odreduje veli¢inu celije (visina jednaka
Sirini)

— ——nbins <number of bins> — broj spremnika histograma

— ——gr_threshold <group threshold> — odreduje osjetljivost funkcije gru-

piranja susjednih detekcija
— ——gamma_ correct <true/false> — Zelimo li koristiti gamma normaliza-
ciju ili ne
e Definiranje parametara koji se koriste prilikom spremanja videozapisa detekcije:
— ——write_video <true/false> — Zelimo li da se videozapis detekcije sprema

— ——dst_ video <path> — lokacija na koju se videozapis detekcije sprema

ukoliko je —write video postavljen na true

— ——dst_video fps <fps> — broj kadrova u sekundi izlaznog videozapisa

detekcije ukoliko je ——write video postavljen na true

e ——save coordinates <coordinates file name> — lokacija na koju se spre-

maju koordinate detektiranih osoba
e ——load reg <reg file name> —lokacija s koje se ¢itaju regresijski koeficijenti

e ——tolerance <tolerance> — tolerancija skretanja s putanje regresijske funkcije

u postocima (u odnosu na visinu kadra) prilikom isticanja osoba

Od svih navedenih parametara, odreden broj se moze izmjenjivati tijekom izvo-
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denja aplikacije razli¢itim unosima putem tipkovnice ra¢unala:

e pritiskom na tipku M ili m se ukljucuje ili iskljucuje podrska graficke kartice,

e pritiskom na tipku G ili g se ukljucuje ili iskljuc¢uje pretvorba kadra u njegovu

crno-bijelu varijantu prije procesa detekcije,

e pritiskom na tipke 1, 2, 3 i 4, respektivno, se prethodno opisani parametri scale,

nlevels, gr _threshold i hit_threshold povecéavaju,

e pritiskom na tipke Q ili q, W ili w, E ili e i R ili r, respektivno, se prethodno

opisani parametri scale, nlevels, gr threshold i hit_ threshold smanjuju,

e pritiskom na tipku 5 se postotak tolerancije u slu¢aju dostupnih podataka o
najcesS¢oj putanji povecava,

e pritiskom na tipku T ili t se postotak tolerancije u sluc¢aju dostupnih podataka
0 najces¢oj putanji smanjuje,

e pritiskom na tipku C ili ¢ se ukljucuje ili iskljuc¢uje gamma korekcija.

Efikasnost detekcije

Buduéi da su performanse analize takoder jedan od problema prethodne inacice (po-
sebice kod eventualnog koriStenja u realnom vremenu), u ovoj je verziji aplikacije
razmotreno koristenje ubrzanja izvodenja programa pomocu graficke kartice. Nakon
proucavanja znanstvenih ¢lanaka i dostupnih internetskih izvora koji se bave tom
tematikom, odluceno je da je pokusaj ubrzanja grafickom karticom vrijedan istrazi-
vanja i implementacije. Naime, odredeni ¢lanci izvjeStavaju o poboljsanju ubrzanja
od 6700% (67 puta) kada se umjesto sekvencijalnog izvodenja programa koristi pa-
ralelno izvodenje uz podrsku graficke kartice [29]. Naravno, pogresno je zanositi se
tolikim, zapanjujué¢im ubrzanjem i ocekivati upravo takav rezultat. Razlozi zbog

kojih se o¢ekuje manje poboljsanje su:

e u prethodnoj implementaciji se nije koristilo sekvencijalno izvodenje — imple-
mentacija je ve¢ podrazumijevala visedretveni rad koji takoder u velikoj mjeri

pridonosi poboljsanju performansi,

e izvor koji spominje navedeno poboljsanje se oslanja na vlastitu implementaciju
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HOG algoritma koja podrazumijeva direktno upravljanje grafickom karticom —

ovakav pristup zahtijeva znatno vise vremena i iskustva.

Opis rada programa

Sukladno ¢injenici da ova inacica aplikacije sadrzi nesto vec¢i broj funkcionalnosti,
broj knjiznica koje je potrebno ucitati je takoder veci. Prije pocetka izvodenja pro-

grama, ucitavaju se sve knjiznice kao kod prethodne inacice uz dodatak sljedeé¢ih:

o fstream — sluzi za rad s datotekama (pisanje i ¢itanje podataka vezanih za

najéeSéu putanju na kojoj se detektiraju osobe),
e string — sluzi za rad sa znakovnim varijablama (engl. string),
e sstream — sluzi za za rad sa znakovnim varijablama,
e stdexcept —sluzi za rad s iznimkama koje se pojavljuju prilikom rada programa,

e opencv2/core/utility . hpp — sluzi za odredene funkcije knjiznice programskih
funkcija OpenCV (primjerice, za poziv funkcija koje ra¢unaju broj obrade ka-

drova u sekundi),

e opencv2/cudaobjdetect.hpp — sluzi za implementaciju algoritma histograma

orijentiranih gradijenata uz ubrzanje grafickom karticom.

Nakon ucitavanja svih potrebnih knjiznica, zapocinje konkretniji rad aplikacije.
Mozemo ga podijeliti u dva dijela temeljena na programskim klasama unutar aplika-

cije — Args i App kojima se upravlja iz korijenske funkcije main.

Aplikacija zapocCinje ¢itanjem argumenata i inicijalizacijom postavki svoga rada.
Za to se koristi klasa Args ¢ija je svrha da na organiziran, jednostavan i pregledan
nacin pohrani sve parametre kojima se odreduje cjelokupan proces uc¢itavanja ulaznih
vrijednosti, detekcije i interpretacije detekcija. Proces zapoc¢inje stvaranjem objekta
spomenute klase putem njenog konstruktora koji u ¢lanske varijable koje predstav-
ljaju argumente ucitava zadane, predefinirane vrijednosti. Tada se metodom read
koja pripada istoj klasi nalaze svi eksplicitno navedeni parametri pri pozivu aplika-
cije te se isCitanim vrijednostima zamjenjuju odgovarajuce vrijednosti unutar instan-

ciranog objekta zadane prilikom poziva konstruktora. Klasa Args je dana u prilogu
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A.1 na stranici 80.

Drugi dio rada aplikacije koristi klasu App koja nudi rjeSenja za sdm proces de-
tekcije, isticanje iznimaka u kretanju, komunikaciju s korisnikom i dinamicku izmjenu
parametara te izra¢un brzine obrade kadrova. Naravno, prije koriStenja ponudenih
rjeSenja na osnovu prethodno dobivenog objekta koji reprezentira ulazne argumente
se instancira objekt klase App ¢ime stvaramo podlogu za izvodenje pruzenih mogudé-
nosti. Sljedeéi korak je nad stvorenim objektom izvrsiti metodu run koja, kako joj i

ime kaze, predstavlja cjelokupno izvodenje aplikacije.

Metoda run se u svojem djelovanju oslanja na nekoliko drugih metoda svoje klase
koje joj pomazu u ra¢unaju brzine obrade kadrova, ocjeni udaljenosti detekcija od

najcescée putanje te uvazavanju unosa s tipkovnice, a odvija se u nekoliko koraka:

1. inicijalizacija prethodno opisanih veli¢ina (win_size, block size, win _stride,
block stride, cell size) koje ¢e se uz odabrani broj spremnika histograma
koristiti za stvaranje dvaju objekata koji predstavljaju opisnik histograma ori-

jentiranih gradijenata od kojih jedan podrzava grafucko ubrzanje,

2. uCitavanje stroja potpornih vektora (ukoliko ne posjedujemo vlastiti, u¢itava

se predefinirani stroj potpornih vektora koji pruza OpenCV),

3. formiranje sucelja za dohvac¢anje kadrova (mozemo ih dohvacati iz raznih izvora

poput kamere ili videozapisa pa se implementacije razlikuju),

4. zapis dimenzija kadrova u izlaznu datoteku u sluc¢aju koristenja moguénosti

izraCuna najcesce putanje kretanja,
5. dohvacanje kadra i zavrSetak metode ukoliko je kadar prazan,

6. provodenje detekcije pristupom histograma orijentiranih gradijenata s podr-
skom graficke kartice ukoliko je tako parametrima odredeno (prilikom koriste-
nja podrske graficke kartice, kadar se prvo treba pohraniti na istoj kako bi
prilikom provodenja izracuna ulazni podaci bili dostupni, a koriste se strukture
podataka i metode iz knjiznice opencv2/cudaobjdetect.hpp koje predstavljaju
ekvivalente struktura podataka i metoda koristenih u prvoj inacici aplikacije

uz uvodenje funkcionalnosti koje omoguéuje CUDA),

7. isticanje dobivenih detekcija (u sluc¢aju dostupnih podataka o najce$coj puta-
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nji, detekcije unutar zadanog postotka tolerancije se iscrtavaju zelenom, a izvan
zadanog postotka tolerancije crvenom bojom) te pohranjivanje koordinata de-

tekcija (u slucaju da je argument save coord istinit),

8. prikazivanje broja obradenih kadrova po sekundi (engl. FPS - frames per se-
cond) 1 spremanje izlaznog videozapisa (ukoliko je argument write video isti-
nit),

9. procesiranje korisnickog ulaza koje omogucava dinamicku kontrolu parametara,

10. povratak na peti korak.

ZavrSetkom funkcije run zavrSava i izvodenje aplikacije. Kao izlazne podatke,
ukoliko smo na taj nacin konfigurirali aplikaciju putem argumenata, aplikacija stvara
datoteku s podacima koji se koriste prilikom ra¢unanja regresijske funkcije i/ili vi-

deozapis na kojem su istaknute sve detekcije pronadene prilikom rada aplikacije.

RijesSeni problemi prve inacice aplikacije

Kako je opisano u dijelu 2.2.1 na stranici 29, prva inacica aplikacije je podrazumije-
vala nekoliko zamjetnih problema. Prvi od njih, spomenut ve¢ nekoliko puta, ticao
se dinamicke promjene parametara detekcije kako bi se cijeli proces na jednosta-
van nacin mogao prilagoditi razli¢itim vrstama videozapisa. Druga inacica aplikacije
problem rjesava uvodenjem metode koja procesira korisnicki ulaz (sedmi korak me-
tode run) te se na parametre u pitanju moze utjecati jednostavnim pritiskom tipke.
Uvodenjem ove moguc¢nosti se uvelike smanjuje vrijeme potrebno za pronalazak op-
timalnih parametara pojedinih videozapisa koji se medu sobom razlikuju u broju,
veli¢ini i polozaju osoba koje je potrebno detektirati. Nadalje, problem detekcije
osoba izvan najces¢e putanje sada je reprezentiran na mnogo pregledniji i intuitivniji
nacin. Primjer razlikovanja "dopustenog" i "nedopustenog" polozaja unutar kadra
prikazan je na slici 2.8 na stranici 39. Kao najznacajnije poboljSanje mozemo napo-
menuti performanse koje su poboljsane uvodenjem podrske graficke kartice prilikom

vrSenja izracuna, a detaljnije su analizirane u poglavlju 4 na stranici 49.
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(a) Primjer 1. (b) Primjer 2.

Slika 2.8 Primjer dopustenih (zeleni pravokutnici) i nedopustenih (crveni pravokut-
nici) detekcija na temelju njihovog polozaja.
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Poglavlje 3

Aplikacija za regresijsku analizu

koordinata detekcija

U ovom ¢e poglavlju biti opisan nastanak potrebe, postupak razvoja i cilj aplikacije
koja provodi regresijsku analizu koordinata detekcija i prethodno je spomenuta pri-
likom opisa druge inacice aplikacije za detekciju osoba u dijelu 2.2.2 sa stranice 32.
Ukratko, aplikacija koristi postupak regresijske analize podataka dobivenih provode-
njem detekcije osoba na videozapisima za otkrivanje najc¢es¢e putanje svih detekti-

ranih osoba.

3.1 Regresijska analiza

Regresijsku analizu koristimo prilikom promatranja odredenih parametara izmedu
kojih ocekujemo neku zavisnost, a ona nam nije poznata (ne posjedujemo matema-
ticki ili neki drugi izraz koji ju opisuje) [30]. Primjerice, mozemo imati dva para-
metra, 1 y, izmedu kojih postoji veza y = f(x) (slika 3.1 na stranici 42 prikazuje
funkcijsku vezu koja predstavlja ovisnost koordinata polozaja detektiranih osoba).
Tocke naravno ne moraju biti u potpunosti toc¢ne zbog mogucéih pogresaka prilikom
prikupljanja podataka ili zbog toga Sto nam u analizi nedostaje utjecaj tre¢ih pa-
rametara o kojima nemamo podataka [30]. [30, U tom slucaju, regresijska analiza

podrazumijeva odredivanje funkcijske veze y = f(z) koja najbolje opisuje zavisnost
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u podacima.| Postupak odredivanja funkcijske veze i razli¢iti regresijski modeli su

detaljno opisani u [30].

Izrac¢unavanjem spomenute funkcijske veze dobivamo moguénost izra¢una svakog
moguceg uredenog para (z,y) Sto nam olakSava analizu i koriStenje podataka na

razli¢ite nadcine:

1. ne moramo se ograniciti iskljucivo na prikupljene podatke, ve¢ iste mozemo
poopéiti (primjerice, promatrajuéi sliku 3.1 mozemo doé¢i do zakljucka da te-
meljem izra¢unate funkcijske veze mozemo "stvoriti" nove detekcije — one su
predstavljene crvenom krivuljom, a istovremeno predstavljaju prosje¢ne po-
lozaje detekcija promatranog videozapisa obzirom na x koordinatu polozaja
detekcije),

2. na jednostavan nacin se ispituje pripadnost odredenog podatka nekom skupu
(podatak moZzemo shvatiti kao pojedinu detekciju — neka tocka unutar koordi-
natnog sustava na slici 3.1, skup podataka kao sve prikupljene detekcije — plave
tocke slike 3.1, a pripadnost podatka skupu kao razinu podudarnosti podatka i
skupa podataka — udaljenost neke tocke unutar koordinatnog sustava slike 3.1

od crvene krivulje slike 3.1).

3.1.1 Potreba i cilj regresijske analize kod detekcije osoba

U dijelu 2.2.1 na stranici 29 spomenut je problem isticanja putanja pojedinih detek-
tiranih osoba unutar promatranog videozapisa. Taj problem je rijesen, iako s nesto
drukéijom funkcionalnoséu, u drugoj inacici aplikacije za detekciju osoba (opisano
u dijelu 2.2.2 na stranici 32) upravo uz podrsku aplikacije za regresijsku analizu

polozaja detekcija.

Potreba za provodenjem regresijske analize nad skupom polozaja detekcija se
pojavljuje iz zelje da polozaje svih detekcija prikazemo jedinstvenom funkcijskom
zavisnosti koja bi ih mogla opisati na optimalan na¢in. Funkcijska zavisnost nastala
procesom regresijske analize pruza upravo to — kada je prikazana kroz cijelu domenu
(8irinu kadra), na optimalan nacin reprezentira skup polozaja svih detektiranih osoba.

Do te ¢injenice moze se doé¢i kroz nekoliko kratkih zakljucaka:
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Slika 3.1 Prikaz zavisnosti parametara. Plave tocke predstavljaju polozaje svih de-
tekcija unutar prozora visine y-osi i Sirine x-osi. Crvena krivulja predstavlja
dobivenu regresijsku funkciju koja predstavlja polozaje svih detektiranih
osoba.

e polozaji svih detekcija ¢ine skup polozaja,
e skup polozaja ¢ini putanju,
e regresijskom analizom svih detekcija dobivamo funkcijsku zavisnost koja opti-

malno predstavlja skup polozaja, odnosno putanju svih detektiranih osoba.

Posjedovanjem takve funkcijske zavisnosti, kako je prethodno spomenuto, na jed-
nostavan na¢in mozemo odrediti stupanj pripadnosti nekog polozaja putanji (repre-
zentirana funkcijskom zavisnosti) koja oslikava sve detekcije. Na temelju stupnja

pripadnosti mozemo razli¢itim na¢inima (u aplikaciji za detekciju osoba, konkretno,
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crvenim i zelenim pravokutnicima) istaknuti detektirane osobe izvan i unutar dozvo-
ljenog odstupanja od izracunate putanje. Stupanj pripadnosti se moze kvantificirati
kao odnos ukupne visine kadra i okomitog odstupanja odredenog polozaja od krivulje
pri ¢emu je ukupna visina kadra jednolika i poznata, a okomito odstupanje se ra-
¢una kao razlika y-koordinate odredenog polozaja i y-koordinate polozaja dobivenog

uvrstavanjem x-koordinate odredenog polozaja u regresijsku funkciju y = f(x).

Primjerice, za visinu kadra H, odredeni polozaj (zp,yp) i funkcijsku zavisnot y =
f(z) bi stupanj podudarnosti u postocima visine kadra iznosio MMOO. Sa slike
3.2 na stranici 44 se jasno vidi da s obzirom na ukupnu visinu kadra polozaj oznacen
crvenim kvadratom u znacajno ve¢oj mjeri odstupa od prosjecne putanje detekcija
nego polozaj oznacen zelenim kvadratom. Ukoliko bi parametar tolerance opisan u
prethodnom poglavlju (postotak visine kadra koji oznacava dozvoljeno odstupanje
od prosjecne putanje) bio postavljen na odgovarajuéi nacin, detekcije polozaja sa
slike bile bi istaknute istim bojama (detekcija predstavljena crvenim kvadratom bi
bila nedopustena, odnosno istaknuta crvenim pravokutnikom, a zelenim kvadratom

dopustena, odnosno istaknuta zelenim pravokutnikom).
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Slika 3.2 Prikaz stupnja pripadnosti polozaja prosjecnoj putanji detekcija.

3.2 Programska podrska za analizu koordinata

U svrhu jednostavnog provodenja postupka regresijske analize nad dostupnim polo-
zajima detektiranih osoba, razvijena je jednostavna aplikacija u programskom jeziku
Python. Ona na temelju datoteke stvorene od strane aplikacije za detekciju osoba
provodi regresijsku analizu treceg stupnja pri ¢emu stvara novu datoteku na temelju
koje aplikacija za detekciju osoba moze razlikovati dopustene i nedopustene polozaje
osoba. Uz to, moguce je pokrenuti i animaciju koja prikazuje evoluciju krivulje s

povecanjem broja polozaja koji se uzimaju u obzir prilikom regresijske analize.
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3.2.1 Opis rada programa

Program zapocinje jednostavnom komunikacijom s korisnikom kroz komandnu ljusku
prilikom koje se naznacuju lokacije ulazne i izlazne datoteke te se naznacuje zeli li se
pokrenuti animacija dobivanja regresijske krivulje (u tom se slu¢aju definira i brzina

povecanja broja poloZzaja uzetih u obzir prilikom pojedinih regresijskih analiza).

Tada se iz ulazne datoteke ¢itaju sve dostupne koordinate, provodi se regresijska
analiza (nacin opisan u [30]) te se regresijski koeficijenti zapisuju u datoteku na
prethodno definiranoj lokaciji. Izlazna datoteka tada moze biti koristena u aplikaciji
za detekciju osoba kao vrijednost parametra load reg te ¢e se detekcije razlikovati

na temelju njihvog polozaja prema boji pravokutnika koji ih isticu.

Ukoliko korisnik Zeli pokrenuti i animaciju, program na temelju definirane brzine
povecanja broja polozaja uzetih u obzir prilikom regresijske analize ulazi u pet-
lju. Svaka iteracija petlje podrazumijeva povec¢anje broja promatranih polozaja za
definirani iznos od strane korisnika i zasebno prikazivanje regresijske krivulje koja
reprezentira polozaje uzete u obzir u toj odredenoj iteraciji petlje. Na taj nacin
korisnik dobiva uvid u izmjenu regresijske krivulje s pojavljivanjem novih detekcija.
Primjerice, ukoliko se petlja izvrsava s korakom 50, u prvoj ée se iteraciji prikazati
regresijska krivulja nastala na temelju prvih 50 koordinata. U sljedecoj ¢e se itera-
ciji prikazati krivulja nastala na temelju prvih 100 koordinata. Tako ¢e se krivulja
uzastopno izmjenjivati sve dok se u obzir ne uzmu sve dostupne koordinate (Sto se

dogada u posljednjoj iteraciji).

3.2.2 Input i output

Aplikacije za detekciju osoba i regresijsku analizu koordinata detekcija se oslanjaju
na odredeni format svojih ulaznih i izlaznih datoteka kako bi ih obje mogle koristiti

(ulazna datoteka jedne aplikacije je izlazna datoteka druge i obrnuto).

Ulazna datoteka aplikacije za regresijsku analizu koordinata detekcije nastaje
postavljanjem parametra save coordinates prilikom koristenja aplikacije za detek-
ciju osoba koja prilikom svojeg rada u datoteku u pitanju sprema dimenzije kadra

(prethodno spomenuto, koriste se za granice grafa animacije) i koordinate poloZzaja
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svake detektirane osobe. Dakle, format datoteke je:

e Sirina i visina kadra,

e 7 iy koordinata polozaja svake detektirane osobe.

Sto se tice izlazne datoteke aplikacije za regresijsku analizu koordinata detekcije,
njen je format jos jednostavniji. Datoteka u pitanju se sastoji od ¢etiri zasebna retka
od kojih svaki predstavlja jedan koeficijent funkcijske zavisnosti y = f(z) (uvijek
sadrzi Cetiri retka jer se uvijek koristi kubna regresijska analiza) dobivene procesom
regresijske analize. Aplikacija za detekciju osoba spomenutu datoteku koristi kao
ulaznu datoteku za iSc¢itavanje koeficijenata regresijske funkcijske zavisnosti i mora
biti postavljena koristenjem parametra load reg koji predstavlja njenu lokaciju unu-

tar datotecnog sustava racunala.

Primjeri ulazne i izlazne datoteke su dani u sljede¢em potpoglavlju na slikama
3.3134.

3.3 Primjeri ulazne datoteke, izlazne datoteke i ani-
macije

Slika 3.3 prikazuje primjer ulazne datoteke aplikacije za regresijsku analizu koordi-
nata detekcija. Iz prvog reda mozemo isc¢itati da se radi o kadru dimenzija 192021080
Sto odreduje veli¢inu grafa koji se animira. Nadalje, mozemo primjetiti da su detek-
tirane osobe na polozajima (255, 578), (111,578), (810,625), (51, 642) itd. koje ¢e na
animaciji biti predstavljene plavim toc¢kama. Zadnji red sluzi isklju¢ivo kao oznaka
da u pravoj ulaznoj datoteci u sljede¢im redovima mogu stajati dodatne koordinate

polozaja detekcija osoba.

Slika 3.4 prikazuje primjer izlazne datoteke aplikacije za regresijsku analizu koor-
dinata detekcija. Ona jednostavno sluzi tome kako bi aplikacija za detekciju osoba
mogla iS¢itati koeficijente regresijske funkcijske zavisnosti. U primjeru prikazanom

slikom 3.4 regresijska funkcija y = f(z) u konkretnom obliku glasi:

y = —7.61e—08 % 2> + 2.25e—04 * 2° — 1.44e—01 *  + 6.64e+02

46



Poglavlje 3. Aplikacija za regresijsku analizu koordinata detekcija

1520 1080
255 578
111 578
B10 625
51 642

Slika 3.3 Prikaz primjera ulazne datoteke aplikacije za regresijsku analizu koordinata
detekcija.

-7.600567859377031676e-08
2.250591031440883508e-04
-1.437381456173011107e-01
6.638821865971619900e+02

Slika 3.4 Prikaz primjera izlazne datoteke aplikacije za regresijsku analizu koordinata
detekcija.

Animacija prikazana od strane aplikacije za regresijsku analizu koordinata detek-
cija se stvara na nacin opisan u prethodnom potpoglavlju, a njene Cetiri uzastopne

iteracije prikazane su na slici 3.5.

47



Poglavlje 3. Aplikacija za regresijsku analizu koordinata detekcija

1000

800

600 4

400 |
200 4
0 ] 25‘0 560 75‘0 lDI(]O 12‘50 lShO 17‘50
(a) Prvih 175 tocaka.
10004

800

400

200 4
0 ] 25‘0 560 75‘0 lDI(]O 12‘50 lShO 17‘50
(b) Prvih 350 tocaka.
1000 4
800 1

6004 -

400

200+

T T T T T T T
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

(c) Prvih 525 tocaka.

Slika 3.5 Prikaz animacije za regresijsku analizu na prvih 175, 350 i 525 koordinata
polozaja detekcija osoba.
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Analiza inacica softverskih rjesenja

Svrha analize dviju prethodno opisanih ina¢ica softverskih rjesenja je vrlo jednos-
tavna — na objektivan i jednoznacan nacin odluciti koja od usporedenih inacica na
bolji nacin koristi dostupne resurse. Boljim koriStenjem resursa podrazumijeva se
ucinkovitije koristenje ra¢unarske modci rac¢unala (primjenom boljih pristupa detek-
ciji osoba), ali i iskoriStavanje svih dostupnih resursa u cilju brzeg izvadanja pro-
gramskog rjesenja. Kroz ovo poglavlje inacice programskih rjesenja usporedene su
temeljem optereéenja procesora i radne memorije ra¢unala, brzine izvodenja analize

videozapisa i potrosnje elektricne energije tokom rada programskih rjesenja.

Sva mjerenja i usporedbe izvrSena su s istim ulaznim podacima na istom rac¢unalu
i operacijskom sustavu s raspolozivim resursima prikazanim u tablici 1.2 na stranici

4.

4.1 Koristenje dostupnih resursa

4.1.1 Procesor i graficka kartica

Najocitija i najveca razlika u koriStenju procesora i graficke kartice rac¢unala prilikom
rada prve i druge inacice aplikacije za detekciju osoba ocituje se u ¢injenici da prva
inacica aplikacije uopcée ne koristi graficku karticu (osim, naravno, u nezamjetnoj

mjeri prilikom prikazivanja rezultantnih kadrova detekcije).
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Unato¢ primjeni istog algoritma za detekciju osoba, a zbog razli¢ite implemen-
tacije (izostanak koristenja podrske graficke kartice kod prve inacice aplikacije), jav-
ljaju se znatne razlike u koristenju kapaciteta procesora racunala prilikom rada dviju
inacica aplikacije. Razlika je prikazana na slici 4.1 na stranici 52. Kao Sto je i oce-
kivano, kod rada prve inacice aplikacije postotak koriStenja kapaciteta procesora je
mnogo vedi (u prosjeku 76.08% u prvih 30 sekundi rada). Razlog tome je ¢injenica

da procesor u prvoj inacici aplikacije sudjeluje u svim koracima analize videozapisa:

e Citanje kadrova iz ulaznih videozapisa,

e prilagodba procitanih kadrova prije pokretanja detekcije (pretvaranje u crno-

bijele kadrove, smanjenje veli¢ine...),
e detekcija osoba,

e prikazivanje rezultata i rezultantnih kadrova.

S druge strane, druga inacica aplikacije se sluzi podrskom graficke kartice $to
dovodi do znacajnih promjena u koristenju kapaciteta procesora racunala. Izostanak
izvrSavanja algoritma histograma orijentiranih gradijenata na procesoru dovodi do

velikog rasterecenja istog (u prosjeku 15.31% u prvih 30 sekundi rada).

Slika 4.2 na stranci 53 prikazuje utrosak vremena aplikacije na procese razli-
¢ite prirode. Bududéi da se prva inacica aplikacije (prikaz 4.2a) oslanja na procesor
kao sredstvo izvodenja algoritma, uoc¢avamo vrlo veliku koli¢inu vremena utrosenu
na ulazno-izlazne operacije — najveéi ¢imbenik u tome je konstantna komunikacija
procesora i radne memorije prilikom provodenja detekcije. Nasuprot tome, druga
inacica aplikacije (prikaz 4.2b) ulazno-izlazne operacije umanjuje za 62% buduéi da
radna memorija u navedenoj inacici sluzi kao meduspremnik prilikom komunikacije
procesora i graficke kartice racunala. Shodno tome, operacije kroz jezgru racunala
se povecavaju za 32.9% (posljedica medudjelovanja i komunikacije procesora i gra-
ficke kartice ra¢unala). Posljednja ¢injenica koju mozemo uociti usporedbom dvaju
grafova sa slike 4.2 je porast utroska vremena druge inacice aplikacije na operacije
koje se odvijaju na grafickoj kartici za 24.6%. Razlog tome je trivijalan i naveden na

pocetku odlomka 4.1.1 sa stranice 49.
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4.1.2 Radna memorija

Analizom koli¢ine koristene radne memorije prilikom izvodenja pojedinih inacica apli-
kacija ne utvrdujemo bitne razlike. Podaci o koli¢inu korisStene radne memorije su
prikazani na slici 4.3 na stranici 54. Prva inacica aplikacije kroz prvih 30 sekundi
rada prosjecno koristi 1702.58 MB radne memorije dok druga inacica aplikacije u
istom vremenskom razdoblju koristi nezamjetno visih (4.06%) 1771.77 MB radne

memorije.
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Slika 4.1 Postotak koristenja kapaciteta procesora rac¢unala kroz vrijeme od strane
aplikacija za detekciju osoba.
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O Operacije na grafickoj kartici

W Ulazno-izlazne operacije

[l Operacije kroz jezgru (engl. kernel)
[1 Ostale operacije

(a) Prikaz utroska vremena prve inafice aplikacije.

[0 Operacije na grafickoj kartici

B Ulazno-izlazne operacije

[l Operacije kroz jezgru (engl. kernel)
[0 Ostale operacije

(b) Prikaz utrogka vremena druge inacice aplikacije.

Slika 4.2 Utrosak vremena na procese razlic¢itih kategorija prilikom izvadanja aplika-
cija za detekciju osoba.
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4.2 Brzina obrade kadrova

Brzina obrade kadrova u najve¢oj mjeri utjece na brzinu izvodenja programa i izra-
zava se u kadrovima po sekundi (KPS, engl. FPS - Frames Per Second). Podaci o
brzini obrade kadrova su prikupljeni na na¢in da su zapisani u tekstualnu datoteku
od strane modificiranih aplikacija za detekciju osoba. U svrhu boljeg shvacanja pri-
kupljenih podataka, razlikujemo brzinu obrade kadra pod koju spada cijeli proces
obrade (¢itanje i priprema kadra te detekcija osoba) i brzinu obrade kadra pod koju

spada samo proces detekcije (algoritam histograma orijentiranih gradijenata).

Na slici 4.4 sa stranice 57 prikazani su prikupljeni podaci o brzini obrade kadrova.
Mozemo primjetiti da druga inacica aplikacije koja koristi podrsku graficke kartice
kadrove u oba slu¢aja obraduje mnogo brze (cjelokupan proces s prosjecnih 8.09KPS,
a proces detekcije s prosjecnih 8.80KPS) od prve inacice aplikacije (cjelokupan proces
s prosjecnih 3.38KPS, a proces detekcije s prosjec¢nih 3.48KPS). Treba napomenuti da
je brzina obrade kadrova prilicno mala zbog toga $to su podaci prikupljeni prilikom
obrade kadrova $irine 1920 piksela i visine 1080 piksela (tipi¢no se kadrovi tako velikih
dimenzija smanjuju radi povecanja brzine $to je prikazano u sljede¢em primjeru).
Iako se na prvi pogled razlika brzine obrade kadrova od tek nesto vise od 5 KPS ¢ini
mala, druga inacica aplikacije je zapravo cjelokupan proces obrade kadrova ubrzala
za 139.36% Sto je izuzetno veliko ubrzanje. Jos jedna stvar koju moZemo primjetiti
je vete odstupanje brzine cjelokupne obrade kadrova od brzine procesa detekcije
nad kadrovima u slucaju druge inacice aplikacije. Cjelokupna obrada kadrova je od
procesa detekcije nad kadrovima u slucaju prve inacice aplikacije sporija za 2.72%
nasuprot 8.01% kod druge inacice aplikacije. Takvo razlikovanje usporavanja mozemo
pripisati troskovima prijenosa kadrova i komunikaciji izmedu procesora i graficke

kartice u slucaju druge inacice aplikacije.

Slika 4.5 sa stranice 58 prikazuje istu vrstu podataka kao prethodno spomenuta
slika 4.4, ali uz uklju¢enu opciju smanjenja kadrova prilikom procesa pripreme kadra
za detekciju na kadrove Sirine 640 piksela i visine 480 piksela. Trivijalno je za shva-
titi da je upravo smanjenje veli¢ine kadrova pridonjelo iznimno velikom povecanju
brzine — 501.68% u sluc¢aju prve inacice aplikacije i 319.64% u slucaju druge ina-

¢ice aplikacije. Dobitak na brzini druge inacice u odnosu na prvu inacicu aplikacije
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sada iznosi 66.94% u odnosu na prijasnjih 139.36%. Neproporcionalno povecanje br-
zine i manji dobitak na brzini obrade kadrova ponovno mozemo pripisati troskovima
prijenosa kadrova i komunikaciji izmedu procesora i graficke kartice u slucaju druge
inacice aplikacije. Sada je spomenuti trosak puno utjecajniji zbog toga sto su kadrovi
manjih dimenzija pa je dobitak na brzini uslijed provodenja algoritma histograma
orijentiranih gradijenata na grafickoj kartici ra¢unala manji (brzina procesa detekcije

uz podrsku graficke kartice je sada 92.43% brza u odnosu na prijasnjih 153.13%).

Dakle, podrska graficke kartice prilikom cjelokupnog procesa, a pogotovo prili-
kom procesa detekcije nad kadrovima donosi velika ubrzanja. Unato¢ tome, troSak
komunikacije i prijenosa datoteka izmedu procesora i graficke kartice racunala koji
ovisi o dimenzijama kadrova videozapisa nije nezamjetan te na njega svakako treba

obratiti pozornost.

Za postizanje najvecéeg dobitka pomocé¢u ubrzanja grafickom karticom dimenzije
kadra promatranog videozapisa moraju biti postavljene na nac¢in da se parametri koji

utjecu na ubrzanje nalaze u optimalnom odnosu:

e postotak ubrzanja detekcije na grafickoj kartici u odnosu na detekciju prve
inacice aplikacije mora biti §to veéi (8to je kadar veci, postotak ubrzanja je
vedi),

e utrosak prilikom prijenosa kadra te komunikacije sklopovlja mora biti Sto manji

(8to je kadar manji, utroSak je manji).

Potrebno je pronac¢i dimenzije kadra promatranog videozapisa za koje spomenuti

parametri donose najvecu prednost u odnosu na prvu inacicu aplikacije.
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Slika 4.4 Brzina obrade kadrova videozapisa od strane aplikacija za detekciju osoba.
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Slika 4.5 Brzina obrade kadrova videozapisa od strane aplikacija za detekciju osoba

(smanjena veli¢ina kadrova tijekom procesa pripreme).
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4.3 Energetska ucinkovitost

Buduéi da nije bilo moguée naci valjanu programsku podrsku za mjerenje potrosnje
elektri¢ne energije, odluc¢eno je implementirati svoje programsko rjesenje s podrskom
pripadajuéeg sklopovlja. Vrlo jednostavno sklopovlje se sastoji od mikrokontrolera
Arduino Nano, senzora ACS712 koji mjeri jakost elektri¢ne struje i jo§ nekoliko do-
datnih dijelova (Zice, utikac¢ i sli¢no). Mikrokontroler je konfiguriran na nacin da
vrijednosti senzora interpretira kao elektri¢nu energiju i zatim ih Salje na racunalo
njihovog zajednickog USB (engl. Universal Serial Bus) prikljucka. Program na-
pravljen u Pythonu tada prikazuje primljene podatke unutar dijagrama u ovisnosti

O vremenu.

Proces mjerenja se pokrec¢e na jednostavan nacin — jedna strana alata za mjerenje
se spaja na prikljucak za elektricnu energiju, a druga strana alata sluzi kao utikac
za napajanje racunala. Nakon toga, preostaje povezati rac¢unalo i alat za mjerenje
putem USB kabela te pokrenuti Python program. Prikaz alata za mjerenje potrosnje
elektri¢ne energije te nacin spajanja na ra¢unalo su dani na slikama 4.6 sa stranice
60 1 4.7 sa stranice 62.

4.3.1 Usporedba provedenih mjerenja

Prilikom provodenja mjerenja potrosnje elektricne energije, operacijski sustav je po-
krenut bez dodatnih korisnic¢kih aplikacija. Cilj toga je pokuSaj minimiziranja utje-
caja aplikacija koje se odvijaju bez naseg utjecaja. Takoder, aplikacija za provodenje
mjerenja je pokrenuta na drugom racunalu kako njeno izvodenje i napajanje sklopov-

lja alata za mjerenje potrosnje elektricne energije ne bi utjecalo na to¢nost mjerenja.

S usporedbe prikazane na slici 4.8 sa stranice 63 lako se is¢ita da druga inacica
aplikacije trosi nesto viSe snage s obzirom na vrijeme prilikom rada u odnosu na
prvu inacicu aplikacije. Racunalo u mirovanju u prosjeku trosi 114.36W, tijekom
rada prve inacice aplikacije 146.67W, a tijekom rada druge inacice aplikacije za de-
tekciju osoba 154.76W. Dakle, prili¢no je jasno da prva inacica aplikacije kroz vrijeme
prosjec¢no trosi 32.30W, a druga inacica 40.40W. Prema tome, zahtjevi za snagom

aplikacije ubrzane podrskom graficke kartice su u prosjeku visi za 25.08% (kada se
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Zidni prikljucak Priklju¢ak za racunalo

ARDUINO
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Slika 4.6 Prikaz rasporeda komponenata alata za mjerenje potrosnje elektri¢ne ener-
gije.

potroS$nja promatra u ovisnosti o vremenu). Treba napomenuti da potrebna snaga
uvelike ovisi o konfiguraciji racunala (npr. energetska efikasnost procesora i graficke
kartice) i da bismo mjerenjem potrosnje elektri¢ne energije iste aplikacije na drukdcije

konfiguriranom sklopovlju zasigurno dobili razli¢ite rezultate.

Uz prikaz izmjerenih podataka u ovisnosti o vremenu, iznimno je korisno spome-
nute podatke prikazati i u ovisnosti o rednom broju kadra koji se obraduje. Na taj
nac¢in ne promatramo apsolutnu snagu koju programska podrska zahtijeva, ve¢ zah-
tjevanu snagu uz vrijeme dovodimo i u vezu s odradenim poslom. Drugim rije¢ima,
tek takvom usporedbom dobivamo ispravnu predodzbu o efikasnosti i Stedljivosti

inacica programske podrske.

Primjerice, sa slike 4.8 na stranici 63 se dobiva dojam da prva inacica svoj posao
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odvija na efikasniji nac¢in u osnosu na drugu inacicu. Slican dojam ste¢i ¢e se i
promatranjem dijagrama sa slike 4.9 na stranici 64. Naravno, to je ispravan zakljucak
jedino ukoliko se pod efikasno$éu podrazumijeva apsolutna potros$nja energije kroz
neki vremenski interval [t1,%5], a koli¢ina odradenog posla zanemaruje. Ukoliko u
izracun efikasnosti zelimo urac¢unati i koli¢inu obavljenog posla, potrebu za snagom,
osim s vremenom, moramo dovesti i u vezu s brojem obradenih kadrova (izvrSenim

poslom).

Slika 4.10 sa stranice 65 prikazuje opisanu relaciju kumulativne potrebne snage i
kumulativnog izvrsenog posla (obradenih kadrova) kroz vrijeme. Efikasnost pojedine
inacice se vrednuje na jednostavan nacin — sto je potreba za snagom po jedinici posla
(obradenom kadru) manja, to je inacica efikasnija (Stedljivija). Na temelju toga se
moze zakljuciti da je efikasnost druge inacice aplikacije za detekciju osoba znatno

vecéa.

Precizniji nac¢in kojim se razumljivije moze ilustrirati veéa efikasnost druge ina-
Cice rjeSenja je prikazan na slikama 4.11 sa stranice 66 i 4.12 sa stranice 67. Krivulje
navedenih slika prikazuju interpolaciju prikupljenih diskretnih podataka o snazi po-
trebnoj prilikom izvodenja aplikacije u promatranom vremenskom intervalu od 30
sekundi. Na spomenutim slikama mogu se uociti i reprezentacije integrala snage po
vremenu koji podrazumijevaju koli¢inu energije iskoristene za obavljanje posla u pro-
matranom vremenskom intervalu. Integral prve inacice aplikacije za detekciju osoba
iznosi 1098.43Ws (0.31Wh), dok integral druge inacice iznosi 1162.59Ws (0.32Wh).
Uz integrale je iz prikupljenih podataka poznat i broj obradenih kadrova unutar pro-
matranog vremenskog intervala — prva inacica aplikacije je obradila 97 kadrova, a
druga inacica je obradila 234 kadra. Jednostavnim izracunom saznajemo da je prva
ina¢ica utroSila 11.32Ws po obradi jednog kadra, dok je druga inacica za isti posao
utrosila 4.97Ws.

Lako se zakljuc¢uje da je druga inacica aplikacije za detekciju osoba efikasnija
(stedljivija) za 127.77% u odnosu na prvu inacicu aplikacije. Osim toga, druga
inacica aplikacije za detekciju osoba je prosjec¢no brza za 139.36% u odnosu na prvu

inacicu (detaljno opisano u dijelu 4.2 na stranici 55).
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(a) Vanjski izgled alata.

(b) Unutarnji raspored komponenata alata.

Slika 4.7 Prikaz alata za mjerenje potrosnje elektri¢ne energije.
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Slika 4.8 Potrebna snaga od strane racunala prije i tijekom rada pojedinih inacica
aplikacije za detekciju osoba.
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Slika 4.9 Prikaz potrebe za snagom kroz ucestalost pojedinih vrijednosti za razlicite
inacice aplikacije za detekciju osoba.
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Slika 4.10 Prikaz odnosa kumulativne potrebne snage i kumulativnog izvrsenog posla
kroz vrijeme za razli¢ite inacice aplikacije.
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Slika 4.11 Prikaz odnosa potrosnje energije pomocu integrala snage kroz vrijeme za
prvu inadicu aplikacije.
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Slika 4.12 Prikaz odnosa potrosnje energije pomocu integrala snage kroz vrijeme za
drugu inacicu aplikacije.
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Poglavlje 5

Pokretanje detekcije na

superracunalu BURA

Buducdi da je tema zavrsnoga rada usko povezana s racunarstvom visokih performansi,
razvijeno programsko rjeSenje je pokrenuto na superracunalu BURA. U sljedeca dva
potpoglavlja opisani su procesi koji prethode pokretanju programske podrske na

superracunalu te usporedba rada iste na superrac¢unalu i osobnom rac¢unalu.

5.1 Pokretanje programske podrske na superracu-

nalu

Prije pokretanja same programske podrske, bilo je potrebno osigurati da su u okru-
zenju za pokretanje iste dostupne sve programske knjiznice navedene u poglavlju 2
s poCetkom na stranici 14. U svrhu ispunjenja toga cilja, uz veé¢ dostupnu Nvidia
CUDA-u na superracunalu, joS je bilo potrebno instalirati knjiznicu programskih
funkcija OpenCV.

lako se to ¢ini kao jednostavan zadatak, na superracunalu se svi paketi speci-
ficni pojedinom korisniku instaliraju isklju¢ivo u njegovu vlastitu, korisnicku mapu
bez administratorskih privilegija. Dakle, svu potrebnu programsku podrsku je po-

trebno preuzeti u obliku izvornog kdda i tada ju na osnovi preuzetoga instalirati.
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Problemi se pojavljuju prilikom ovisnosti pojedinih programskih podrski za drugim
paketima koje treba instalirati na isti nacin. Tako se stvara rekurzivan proces ins-
talacije koji, makar u ovom sluc¢aju, prilicno dugo traje. Cijeli proces zavrSava tek
kada se instalira sva programska podrska koja predstavlja svojevrstan preduvjet za
instalaciju OpenCV-a (OpenCV je moguce instalirati i bez dodataka, ali u tom slu-
¢aju nedostaju u ovom slucaju potrebne funkcionalnosti). Nakon uspjesne instalacije
knjiznice programskih funkcija OpenCV i ucitavanja ve¢ dostupnog Nvidia CUDA
modula, moZzemo sastaviti (engl. compile) razvijenu programsku podrsku i krenuti

na sljedece korake koji prethode pokretanju.

Pokretanje programa na superracunalu je, naravno, nesto sloZenije nego kod osob-
nog racunala. Na umu treba imati da se superracunalom koristi velik broj ljudi od
kojih svaki Zeli pokrenuti vlastitu programsku podrsku. Superracunalo BURA u
svrhu ucinkovitog i pravednog upravljanja resursima koristi SLURM (engl. Sim-
ple Linuz Utility for Resource Management — jednostavan Linux alat za upravljanje
resursima). SLURM je sustav za upravljanje resursima na velikim i malim Linux
klasterima (niz ra¢unala koja su povezana i funkcioniraju kao cjelina) [31]. Autori

SLURM-a isti¢u njegove tri glavne funkcionalnosti [31]:

1. korisnicima rezervira prava na koristenje odredenih resursa za izvrSavanje pro-

grama u nekom vremenskom periodu,

2. pruza okvir za pokretanje, izvrSavanje i nadzor poslova na rezerviranim resur-

sima,

3. rjesava konflikte nastale prilikom podnoSenja zahtjeva za resursima od strane
razli¢itih korisnika na nacin da stvara i upravlja redom poslova koje treba

1zZvrSiti.

SLURM-om se koristimo kroz sucelje naredbenog retka (engl. CLI — Command
Line Interface) uz pomo¢ nekoliko prilicno intuitivnih naredbi od kojih svaka za-
pocinje prefiksom ’s’ koji oznacava da se radi o SLURM naredbi. Postoji nekoliko

osnovnih naredbi [31]:

e scontrol — sluzi za izvrSavanje administrativnih naredbi poput isklju¢ivanja

¢vora unutar superracunala; mnoge se funkcije mogu izvrsiti iskljuc¢ivo od
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strane privilegiranih korisnika,

sinfo — sluzi za prikaz informacija o particijama i ¢vorovima superracunala;

podrzava razne oblike ispisa i filtriranje prema razli¢itim kategorijama,

squeue — sluzi za prikaz informacija o poslovima koji se trenutno izvadaju i o
poslovima koji ¢ekaju na izvrSavanje; podrzava razne oblike ispisa te filtriranje

i sortiranje prema razli¢itim kategorijama,
srun — sluzi za alokaciju resursa i podnosenje poslova,

scancel — sluzi za otkazivanje odredenog posla.

Program na superrac¢unalu najlakse je pokrenuti koriste¢i SLURM skriptu. Ona

u sebi sadrzi sve parametre koji su SLURM-u potrebni za pokretanje nekog zadatka.

Definiranju svakog parametra prethodi oznaka #SBATCH koja oznacava da se radi

o SLURM parametru. SLURM skripta koristena za pokretanje programske podrske

detekcije osoba dana je u prikazu 5.1 na stranici 70. Skripta u sebi definira nekoliko

stvari koristeéi prili¢no intuitivne parametre:

——job—name — ime posla koji zadajemo na izvrsavanje (biti ¢e prikazano u

ispisu squeue naredbe),
——time — oznacava maksimalnu koli¢inu vremena na koju rezerviramo resurse,
——nodes — oznacava broj ¢vorova superracunala koje Zelimo rezervirati,

——mem-—per—cpu — oznacava koli¢inu radne memorije po procesoru koju ze-

limo rezervirati,

——partition — oznacava particiju superracunala na kojoj zelimo rezervirati re-

surse,

—0 — oznacava ime izlazne datoteke.

Treba napomenuti da prikaz 5.1 na stranici 70 prikazuje samo jednu od moguénosti

stvaranja SLURM skripte. Moze se, primjerice, povecati broj ¢vorova koristenih za

izvadanje posla, ali je u slucaju aplikacije za detekciju osoba brzina izvodenja ostala

gotovo identi¢na. Nakon stvaranja SLURM skripte, jedino Sto preostaje je pokrenuti
istu pomoc¢u naredbe sbatch IME SKRIPTE.sh.
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Prikaz programskog kdda 5.1 SLURM skripta za pokretanje programske podrske.

#!/bin/bash

#SBATCH --job-name=gpuhog
#SBATCH --time=00:05:00
#SBATCH --nodes=1

#SBATCH --mem-per-cpu=16348MB
#SBATCH --partition=comp_gpu
#SBATCH -0 gpuhog.out

./gpuhog --video gpuhog_input.mov

5.2 Usporedba superracunala i osobnog rac¢unala

Buduéi da podaci o koristenju sklopovlja i utrosku energije superracunala nisu dos-
tupni, ova se usporedba koncentrira na brzinu obrade kadrova ¢ije je znacenje i nacin

prikupljanja opisano u potpoglavlju 4.2 na stranici 55.

Prije prezentacije rezultata usporedbe treba navesti konfiguraciju ¢vora superra-
¢unala na kojem je pokrenuto izvodenje razvijene programske podrske za detekciju

osoba na videozapisu:

e ¢vor sadrzi dva procesora Intel Xeon E5-2650 v2,

e ¢vor sadrzi dvije graficke kartice Nvidia TESLA K40.

Takoder treba napomenuti da je prilikom prikupljanja podataka sa slike 5.1 na stra-
nici 73 koristen ulazni videozapis Sirine kadra 3840 piksela i visine kadra 2160 piksela,
a prilikom prikupljanja podataka sa slike 5.2 na stranici 74 videozapis Sirine kadra

640 piksela i visine kadra 480 piksela.

Slika 5.1 na stranici 73 prikazuje odnos brzine obrade kadrova izmedu:

e osobnog racunala,

e superracunala,
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e osobnog rac¢unala uz podrsku graficke kartice,

e superracunala uz podrsku graficke kartice.

Rezultati se do neke mjere mogu okarakterizirati kao ocekivani — superrac¢unalo
je u oba prikaza sa slike 5.1 na stranici 73 prikazalo svoju nadmo¢ nad osobnim
rac¢unalom. Prilikom izvodenja prve inacice programske podrske za detekciju osoba,
superracunalo proces detekcije nad kadrovima izvada 160,09% brze od osobnog ra-
cunala, a prilikom izvodenja druge inacice programske podrske superracunalo proces
detekcije nad kadrovima izvada 108,66% brze od osobnog racunala. Faktori ubrza-
nja superracunala nad osobnim ra¢unalom prilikom promatranja cjelokupnog procesa
obrade kadrova (razlika opisana u potpoglavlju 4.2 na stranici 55) su veoma sli¢ni
faktorima ubrzanja tijekom procesa detekcije — 160.22% za prvu inac¢icu aplikacije i

113.16% za drugu inacicu aplikacije.

Promatranjem slike 5.2 sa stranice 74 jos jednom se uvida prednost superracunala
u brzini obrade kadrova. Sukladno vrsti mjerenog procesa (cjelokupan ili iskljucivo
detekcija) 1 pokrenutoj inacici aplikacije faktori ubrzanja superra¢unala u odnosu na

osobno rac¢unalo iznose:

e 135,52% za cjelokupan proces obrade kadrova prve inacice aplikacije,
e 91,98% za cjelokupan proces obrade kadrova druge inacice aplikacije,
e 167,50% za proces detekcije prve inacice aplikacije,

e 41,65% za proces detekcije druge inacice aplikacije.

Tako superracunalo nedvojbeno postize bolje rezultate u odnosu na osobno ra-
cunalo, bilo je za ocekivati da ¢e brzina obrade kadrova biti visestruko, a ne tek
dvostruko veca. Izostanak opravdanja takvog ocekivanja mozemo pripisati neopti-
miziranosti aplikacije za detekciju osoba prilikom koristenja vise racunalnih ¢vorova
ili pak donekle zastarjelom sklopovlju superracunala. Procesor i graficka kartica
¢vora na kojem su prikupljeni rezultati su proizvedeni 2013. godine i njihove perfor-
manse nisu visestruko bolje od sklopovlja osobnog rac¢unala. Za donoSenje pouzdanog
zakljucka o izostanku viSestruko veée brzine obrade kadrova potrebno je provesti de-
taljne analize implementacije histograma orijentiranih gradijenata i bolje se upoznati

s mogucnostima superrac¢unala.
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Slika 5.1 Brzina obrade kadrova videozapisa od strane aplikacija za detekciju osoba
na superracunalu i osobnom racunalu.
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(b) Usporedba brzine obrade (ukljufen samo proces detek-
cije) kadrova razli¢itih inacica aplikacije na superra¢unalu
i osobnom ra¢unalu.

Slika 5.2 Brzina obrade kadrova videozapisa od strane aplikacija za detekciju osoba
na superracunalu i osobnom racunalu (smanjena veli¢ina kadrova tijekom
procesa pripreme).
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Zakljucak

Superrac¢unala i tehnike racunarstva visokih performansi rjesavaju ¢itav niz problema
koji nisu rjesivi pomoc¢u osobnih rac¢unala. Osim na njih, ovaj se rad istovremeno
oslanja i na koristenje tehnika i pristupa racunalnog vida kako bi rjesavanje zadanog
zadatka bilo moguée. Upravo su tehnike rac¢unarstva visokih performansi i tehnike
rac¢unalnog vida u velikoj mjeri zasluzni za mnoga nova znanstvena otkric¢a i svakod-

nevicu kakvom ju danas poznamo.

Kroz ovaj rad su tehnike racunarstva visokih performansi i tehnike ra¢unalnog
vida prikazane putem aplikacije za analizu videozapisa koja podrazumijeva detekciju
i interpretaciju polozaja osoba koje se na njima nalaze. Razvijene inacice rjeSenja
se zasebno razlikuju po svojim moguc¢nostima, ali i na¢inu koristenja dostupnih ra-
¢unalnih resursa. Pojedine su inacice zasebno i usporedno vrednovane te opisane
kroz nekoliko razli¢itih pokazatelja kvalitete. Razli¢ite inacice rjeSenja su pokrenute
i na superracunalu BURA Sveucilista u Rijeci te su rezultati usporedeni s onima

prikupljenima na osobnom rac¢unalu.

Zavrsni rad pruza uvid u vaznost maksimalnog iskoriStenja racunalnih resursa i

na prikladan na¢in kvantificira prednosti koje takav pristup donosi.
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Sazetak

Vaznost superracunala, racunarstva visokih performansi i ra¢nunalnog vida u sva-
kodnevici postaje sve veca. Zavrsni rad se bavi temom superracunala i tehnika
ra¢unarstva visokih performansi uz primjenu tehnika racunalnog vida na primjeru
stvaranja aplikacije za analizu videozapisa koja podrazumijeva detekciju i interpre-
taciju polozaja osoba koje se na njima nalaze. Osim toga, dvije stvorene inacice
aplikacije za detekciju osoba se vrednuju i usporeduju kroz razne parametre kvalitete
programskog rjeSenja. Na samom kraju, govori se o razlikama pokretanja i izvodenja

aplikacije za detekciju osoba na superracunalu BURA i osobnom rac¢unalu.

Kljuéne rijeci — superracunalo, racunarstvo visokih performansi, racu-

nalni vid

Abstract

Importance of supercomputers, high-performance computing and computer vision in
everyday life is constantly growing. This thesis covers the topic of supercomputers
and high-performance computing techniques through the application of computer
vision techniques on the example of creating an application for video analysis that
incorporates detection and interpretation of people’s positions. Furthermore, the two
versions of the application are evaluated and compared considering various software
quality parameters. Lastly, the differences of running and executing the application

on BURA supercomputer as opposed to personal computers are described.

Keywords — supercomputer, high-performance computing, computer vi-

sion
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Dodatak A

Programski kod klase Args druge

inacice rjesenja

Prikaz programskog kdda A.1 Programski kod klase args druge inacice rjeSenja

class Args
// Klasa u koju spremamo sve parametre koje je

// korisnik unio prilikom pokretanja programa

public:
Args () ;

static Args read(int argc, char**x argv);

// Dimenzije kadra
int width;
int height;

// Adko se u parametrima naznaci da se cita iz

// mape ili datoteke videozapisa, onda se cita s
// lokacije src, a inace se cita s kamere s

// ID-om camera_id

string src;

bool src_is_folder;

bool src_is_video;

bool src_is_camera;

int camera_id;
// Adko imamo vlastiti SVM se moze wucitati sa svm_src
bool svm_load;

string svm_src;

// Adko zelimo spremati video detekcije, write_video je
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Dodatak A. Programski kod klase Args druge inacice rjeSenja

// true i sprema se na lokaciju dst_video s FPS-om dst_video_fps
bool write_video;
string dst_video;

double dst_video_fps;

// Adko zelimo crno-bijelu sliku, make_gray je true

bool make_gray;

// Adko zelimo promijeniti welicinu ulaznog kadra (w z h)
// za brze rezultate, resize_src je true

bool resize_src;

int resize_width;

int resize_height;

// Parametri za HOG
double scale;
int nlevels;

int gr_threshold;

bool hit_threshold_auto;
double hit_threshold;

int win_width;

int win_stride_width;
int win_stride_height;
int block_width;

int block_stride_width;
int block_stride_height;
int cell_width;

int nbins;

// Gamma korekcija

bool gamma_corr;

// Ako zelimo spremati koordinate detekcija, save_to_file je true
// i sprema se u file_name.tzt
bool save_coord;

string file_name_coord;

// Ako zelimo ucitati koeficijente regresije iz file_name_reg

bool load_reg;

string file_name_reg;

double a3, a2, al, a0; // Regresijski koeficijenti (reg. treceg reda)

double tolerance; // Tolerancija u postocima
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