VSB — Technické univerzita Ostrava
Fakulta elektrotechniky a informatiky
Katedra informatiky

Detekce chovani chodcu z
videosekvenci

Detection of Pedestrians’ Behaviour
from Videosequences

2015 Martin Gold



VSB - Technickd univerzita Ostrava
Fakulta elektrotechniky a informatiky

Katedra informatiky

Zadani diplomové prace
Student: Bc. Martin Gold
Studijni program: N2647 Informacni a komunikacni technologie
Studijni obor: 2612T025 Informatika a vypocetni technika
Téma: Detekce chovani chodcti z videosekvenci

Detection of Pedestrians' Behaviour from Videosequences

Zasady pro vypracovani:

Cilem diplomové price je vytvorit software pro analyzu videosekvenci obsahujicich pohybujici se lidské
postavy. Analyzou se rozumi zjisténi trajektorii pohybujicich se osob a ziskani informaci, které 1ze z
nalezenych trajektorii urCit (napf. neobvykly smér a rychlost pohybu).

V diplomové praci provedte nasledujici:

1. Navrhnéte/zvolte vhodnou metodu detekce postav ve videosekvencich.
2. Navrhnéte zptsob sledovéni osob (hledani a vyhodnocovaéni trajektori).
3. NavrZené feSeni realizujte v C/C++.

4. ReSeni fadné experimentalné provéite.

Zptsob a vysledky feSeni popiste v textové Casti prace.

Seznam doporucené odborné literatury:

Podle pokynti vedouciho diplomové préce.

Formalni néleZitosti a rozsah diplomové préce stanovi pokyny pro vypracovéni zvefejnéné na webovych
strankach fakulty.

Vedouci diplomové prace: doc. Dr. Ing. Eduard Sojka

Datum zadani: 01.09.2014
Datum odevzdani: 07.05.2015

N\

o rryws
A /

doc. Dr. Ing. Eduard Sojka 2 OSTRE ” prof. RNDr. Vaclav Snégel, CSc.
vedouct katedry B dékan fakulty




Prohlaguji, Ze jsem tuto diplomovou préci vypracoval samostatné. Uvedl jsem viechny
literdrni prameny a publikace, ze kterych jsem Eerpal.

V Ostraveé 21. ledna 2015




R4d bych na tomto misté podékoval mému vedoucimu diplomové prace doc. Dr. Ing.
Eduardu Sojkovi za pomoc a uZite¢né rady pii tvorbé této prace.



Abstrakt

Hlavnim cilem této diplomové prace je vytvofit software, ktery by slouzil pro analyzu
pohybu lidské postavy ve videosekvencich. Tato analyza bude zaméfena predevsim na
informace ziskané pomoci trajektorie detekované osoby. Vyhodnocovat se v tomto pf¥i-
padé bude pfedevsim rychlost a neobvykly smér lidského pohybu.

Klicova slova: C++, OpenCV, HOG, SVM, detekce, trajektorie, pohyb, osoba

Abstract

The main goal of this diploma work is to create software, which would analyze human
figure in video sequences. This analysis will be especially aim on informations obtained
from trajectory detected person. In this case we will primarily evaluate speed and un-
usual movement of human.

Keywords: C++, OpenCV, HOG, SVM, detection, trajectory, movement, person
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1 Uvod

V dnesni dobé se stéle vice tsili vénuje rozvoji a zdokonalovani robotiky a riznych auto-
nomnich systémii. Aby vSak jakykoliv robot nebo autonomni systém byl schopen samo-
statného mysleni a rozhodovéni, musi nejprve co nejlépe analyzovat své okoli. I lidé totiz
pomoci zraku nejprve ziskaji viditeIné informace o svém okoli a ty se nasledné v mozku
pomoci sloZitych algoritmt zpracuji na informace, podle kterych se rozhodujeme, nebo
které nas napiiklad mohou varovat pfed blizicim se nebezpe¢im. Aby se robotika k to-
muto konceptu co nejvice pfibliZila, jsou dnesni stroje ¢asto vybaveny kamerami, které
zastupuji funkci zraku. Hlavnim problémem v tomto konceptu je vSak skute¢nost, jakym
zpusobem zpracovat digitalni obraz pofizeny kamerou, abychom z ného ziskali potfebna
data a ptibliZili se tak fungovani lidského mozku. V tomto odvétvi se vS§ak nemusime se-
tkavat pouze s mobilnimi roboty, ktefi analyzuji pfekazky, ale naptiklad i s autonomnimi
kamerovymi systémy, které by byly schopny vyhodnocovat rizika a situace ve sledova-
ném okoli.

V této diplomové praci se konkrétné zabyvam problematikou detekovani osob ve vi-
deosekvencich a néslednou analyzou jejich chovani. Cilem je co nejlépe navrhnout a
naimplementovat software, ktery by tuto problematiku feSil. Jako hlavni stavebni k&-
men jsem vyuZil knihovnu OpenCV, kterad poskytuje velké mnozstvi funkci zaméfenych
na pocitacové vidéni a s nim spojené zpracovani obrazu v redlném case.

Prvni ¢ast se zabyva problematikou detekce objektu v obraze. Cilem je zde seznamit
¢tenate s aktudlné pouZivanymi metodami pro detekci lidi. Jelikoz je vSak téchto metod
mnoho a jejich pfesny popis by byl velice obsahly, rozhodl jsem se vybrat pouze nékteré
zastupce a stru¢né popsat jejich ¢innost. Pro informace o pfesném pribéhu zminénych
algoritmi je ale také vZdy pfiloZen odkaz na origindlni publikaci, ze které byly informace
Cerpany.

Ve druhé ¢éasti budou podrobné popsdny metody, kterych vyslednd aplikace vyuZziva.
Kapitola bude zaméfena spiSe na popsani principu jednotlivych technik, neZ na popis
jejich implementace.

Treti ¢ast je vénovana vysvétlenim prabéhu hlavniho algoritmu. Znazornén zde bude
prabéh algoritmu od prvotni detekce osob v obraze, pies jejich sledovani aZ po zdvérecné
vyhodnocovéni zjisténé trajektorie. Kromé toho zde budou popsany i vlivy parametr,
které se zde vyskytuji, na vysledek.



Ctvrta ¢ast ma za tikol popsat mnou implementovany software. Na rozdil od prede-
Slych kapitol, zde bude popisna ¢ast zaméfena na implementaci jednotlivych technik do
aplikace. Prostoru bude vénovan popisu funkcionalit hlavnich tfid véetné jejich vzajemné
provéazanosti.

z ¥ 2z

Pat4 ¢ast se zabyva testovanim softwaru na zkusSebnich videosekvencich a vyhodnoco-
vani jeho tispéSnosti. Kromeé ukazek situaci, ve kterych pracovala aplikace spravné, jsou
zde i popsany situace, kde naopak program selhdval.



2 Aktualni techniky detekce

Predtim, neZ miizeme zacit analyzovat trajektorii a chovani osob z videosekvenci, mu-
sime se nejprve zaméfit na zakladni problém kazdé podobné aplikace. Timto zdkladnim
problémem je, jakym zptisobem budeme ze vstupniho obrazu dostdvat informaci o p¥i-
tomnosti a pozici osoby (nebo osob). Tuto ¢ast bych proto vénoval pravé problematice
detekce osob. Pokusim se zde zaméfit na aktudlni zndmé metody, které byly v odborné
literatufe na toto téma publikovany. Nebudou zde popsany urcité vSechny techniky, ale
zaméfim se pouze na vybrané zptisoby a pokusim se, kromé popisu jejich fungovani, na-
stinit i jejich vyhody a nevyhody. Ur¢ité si nemtZeme dovolit prohlasit jeden pfistup za
nejlepsi. Kazdy ma totiz své piednosti, ale také hranice. ZaleZi totiZ ve velké mife na pro-
stfedi ve kterém jsou tyto techniky pouZzivéany. Pro vytvoreni pozadované aplikace, kterd
je soucasti této diplomové prace, bylo totiz zapotiebi sezndmit se nejprve s moznymi
technikami a poté vyhodnotit, ktera z nich by v naSem ptipadé byla nejvice vhodna.

2.1 Techniky vyuzivajici subtrakci pozadi

Tuto kapitolu bych chtél vénovat Siroce znamé a hojné pouzivané skupiné metod, které
vyuZivaji techniku nazyvanou jako subtrakce (odecitdni) pozadi. Nékdy ji vSak miiZzeme
najiti pod oznac¢enim detekce poptedi. Tyto metody se pouzivaji pro detekci pohyblivych
objekt (jako jsou napfiiklad lidi, auta, atd.) a to vyhradné za pomoci statickych kamer.
Cely proces detekce objektti bychom zde mohli zafadit do dvou zdkladnich tkonti.

Prvnim z nich je detekce pohybu. V tomto kroku je cilem analyzovat vstupni obraz
a oddélit pozadi, které vétSinou neni prfedmétem naseho zdjmu, od popiedi, které nao-
pak vétsinou obsahuje objekty diileZité pro celkovou detekci. Zakladni myslenka je zde
postavena na tom, Ze se nejprve vytvofi model pozadi a poté se kazdy aktudlni snimek
od tohoto modelu pozadi odecita. Rozdil ziskany touto operaci potom miizeme povaZo-
vat za popfedi, neboli detekované pohybujici se objekty. V této souvislosti se vsak jesté
pfi odeditani snimkii vyuzivd jednoduchy prah, ktery by eliminoval velmi malé zmény,
které mohou byt zplisobeny Sumem. TudiZ jestliZe rozdil jasti odpovidajicich si pixelt
presdhne prah, je tato oblast urcena jako poptedi. V opaéném piipadé je jejich rozdil za-
nedban. Tento proces je ilustrovan na obrdzkyl] Pro model pozadi by ptitom méla platit
zékladni podminka, a to, Ze model pozadi musi reprezentovat scénu neobsahujici Zadné
pohybujici se objekty a také, Ze musi byt neustéle aktualizovén, aby se mohl adaptovat
napfiiklad na meénici se svételné podminky. Jak jsem jiZ zminil, nejednd se zde pouze o
jednu metodu, ale o celou skupinu pfistupt, jejichz zdkladni myslenka, postavena na
odecitani pozadji, je stejnd. Lisi se v8ak v tom, jakym zptisobem a s jakou pfesnosti toho
dosdhnout. V ndvaznosti na to miizeme také pozorovat rozdily v rychlosti téchto algo-
ritmd. Nicméné vSechny tyto pfistupy miizeme povaZzovat za pouZitelné v redlném case
(real-time).
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Obrazek 1: Diagram zndzornujici ziskdvani oblasti popfedi pomoci modelu pozadi

Dalsim bodem je detekce objektii. Metoda odecitdni pozadi ndm sice poskytne na-
hled na oblasti pohybu, ale nezaru¢i ndm sprdvnou segmentaci objektt. Pfi detekovani
jediného pohybujiciho objektu ve scéné bychom moZné dosahli uspokojujicich vysledkii,
ovsem pfi sledovani scény se skupinami lidi, ktefi se mohou piekryvat, se naskyta pro-
blém. Casto totiz oblasti pohybu vice objektti splynou do jediného regionu, ktery by mohl
byt lehce klasifikovan jako jediny objekt. Proto existuji metody, které se praveé timto tiska-
lim zabyvaji. Podobné jako u detekce pohybu, i zde neni urcen presny postup, jak kyze-
ného cile dosdhnout. Chtél bych zde proto zminit alespori nékteré publikované techniky,
které se povazuji za tspésné. Kazda z nich mé své silné a slabé stranky, které se promitaji
jak do pfesnosti vyhodnocovani tak i na jeho rychlost. A proto vybér metody zélezi vidy
na okolnostech, za kterych se ma detekce provadét.

2.1.1 Detekce pohybu

Jak jiz bylo fec¢eno v tivodu, myslenka téchto metod je velmi jednoducha. P¥i kazdém
prichodu touto metodou mame k dispozici snimek, ktery zobrazuje aktudlni déni ve
scéné a také model pozadi. Tento model by mél vyjadfovat vzhled pozadi bez jakychkoliv
objekttl, které bychom chtéli detekovat. V tomto bodé se vsak dostdvame k tstfednimu
problému celého algoritmu, kterym je pravé reprezentace pozadi. Jako zdkladni rozdélent
bychom proto mohli povaZovat pfistup k modelu pozadi staticky nebo dynamicky.

Staticky model

Myslenka statického modelu pozadi by se dala povaZovat za velmi naivni pfistup. Ma
sice mnoho nedostatkd, ale je vhodné jej alespori zminit. Zakladnim pfedpokladem pro
tuto metodu je, Ze jiZ zndme model pozadi. Teoreticky bychom mohli vyuzit faktu, Ze
zaznam provadime na statické kamete a ziskani modelu pozadi bychom mohli zafidit
manudlni konfiguraci. Pofidili bychom jednoduse jeden snimek, ktery by podle nés re-
prezentoval statické pozadi. Poté bychom pro kazdy aktudlni snimek vytvofili rozdil s
timto modelem pozadi. To znamen4d, Ze bychom pro kaZzdy pixel obrazu ziskdvali abso-



lutni hodnotu rozdilu jasové sloZzky aktudlniho snimku a jasové slozky modelu pozadi.
Vysledek bychom poté mohli upravit prahovanim, abychom eliminovali nizké hodnoty
rozdilu, které by mohly byt zapfi¢inény napiiklad Sumem. Jako vystup této operace
bychom pii pouZiti prahovani dostali obraz bindrni. Jestlize by prahovéni nebylo pro-
vedeno, ziskali bychom takzvany pravdépodobnostni obraz, jehoZ hodnoty by byly v
intervalu [0, 1], a které by vyjadfovali pravdépodobnost, Ze dany pixel nélezi popfedi.

Jak jiz bylo fe¢eno, ma tato metoda velké nedostatky. Mezi prvni by mohl pattit pro-
blém, jak ziskat snimek, nebo sekvenci snimkii, kterd by reprezentovala model pozadi.
Museli bychom nejprve scénu ru¢né nakonfigurovat, aby obsahovala skute¢né pouze to,
co je podle naseho uvazeni statické pozadi. U nékterych scén je tato podminka casto
nesplnitelnd. Staci totiz, aby byl jeden objekt z pozadi odebran a pfi ziskdvani rozdilu
snimk® by ndm na tomto misté objevil jakysi obtisk chybéjictho objektu. Ukdzku tohoto
jevu muZete vidét na obrdzcich IZI Dale bychom jesté mohli uvést, Ze by tento pfistup
selhaval uz pfi pouhé zméné osvétleni scény. To by totiZ mélo za nasledek, Ze i pixely,
které by realné pattily statickému pozadi, mély najednou jinou hodnotu jasu. P¥i porov-
nani se statickym modelem pozadi by pak byly tyto pixely, z dtivodu velkého rozdilu
jasu, oznaceny jako pixely ndleZici popfedi, coZz by neodpovidalo realité. Celkové mii-
Zeme prohlasit, Ze tento princip zcela zanedbédva adaptaci modelu pozadi ménicim se
podminkdm scény, coZ je jeho kamen tirazu.

(a) Staticky model pozadi (b) Aktualni snimek (c) Vystup po detekci pohybu

Obrazek 2: Ukazka selhani statického modelu pozadi, kde je zaznamenana jak aktudlni
pozice objektu, tak i obtisk jeho minulé pozice.

Dynamicky model

V tomto ohledu je myslenka dynamického modelu pozadi daleko pokrocilejsi. I zde bu-
deme sice jako zdkladni operaci vypocitavat rozdil aktudlniho snimku a modelu pozadyi,
avSak model pozadi bude adaptivni. Ve skute¢nosti to znamend, Ze bude pfi béhu pro-
bihat i jeho neustélé uceni. Tento pfistup ndm umozni vyhnout se problémtm naptiklad
se zménou osvétleni, pfi kterém méla myslenka statického modelu problémy. V zdkladé
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se zde pracuje s pfedpokladem, Ze pozadi je viditelné mnohem castéji, neZ objekty na
popiedi. Proto bychom v jednoduchém verzi mohli vyuzit vztahu

Bi+1 = aFZ- + (1 - a)BZ- (1)

ktery je zndmy pod oznacenim exponencialni klouzavy pramér. Kde F; je aktudlni
snimek, B; je aktudlni model pozadi, « je ucici parametr (obvykle ma hodnotu v faddu
setin) a B;;1 je aktualizovany model pozadi. Jiné metody jsou v tomto ohledu jesté po-
krocilejsi.

Metoda podle Wrena a spol.

Napiiklad v roce 1997 Wrent a spol. publikovali metodu [1], kterd pro rozpozndvani
pozadi a uceni vyuZivala normdlni rozdéleni. Pfedstavme si, Ze pracujeme s obrazem
pouze s jednim kandlem (obraz ve stupnich Sedé). Ke kazdému pixelu obrazu je zde
pfifazen jeden Gaussian (normalni rozdéleni), ktery pfedstavuje rozloZeni hustoty prav-
dépodobnosti pro hodnoty jasové slozky. Pro barevné obrazy bychom samoziejmé pro
kazdy kanal urcili samostatny Gaussidn. Diky tomu mtiZeme cely histogram uchovavat
pomoci parametrt pro definici Gaussidnu. Ugeni pak probihd za pomoci vztaht2p] kde
pt je sttedni hodnota a p? vyjadiuje rozptyl Gaussidnu v Case t. Déle pak F; vyjadiuje
jasovou hodnotu pixelu aktudlniho snimku a « je ucici parametr. Rozhodovani o tom,
jestli dany pixel nélezi popfedi mtZe byt vyhodnocovéano podle pfedem urc¢eného prahu,
nebo podle vztahud} kde & je n&jaka vhodné zvolena konstanta (v nékterych publikacich
se uvadi optimum k = 2.5).

pir1 = alypr + (1 — o) )

2 — (Fryr — 2 (1 — ) 2 3
Pra1 = a(Frp1 — p1)” + a)p; 3)
|F'— p| > kp (4)

Metoda podle Stauffera-Grimsona

V roce 1999 byl piedstaven algoritmus Stauffera-Grimsona [2], ktery posunul adaptivitu
modelu pozadi jesté déle. Jeden pixel totiZ uz neni reprezentovan pouze jednim Gaussi-
dnem, ale smési nékolika Gaussianti. Ilustraci zndzorniujici toto chovani miizete sladovat
na obrazku[3] V nékterych scéndch miZe totiz dochézet k velkym a rychlym zméndm po-
zadi, kterym se model pozadi nedokédZe rychle pfizptisobit. Typickym pfikladem mtize
byt venkovni scéna s budovou, kterd je ¢astecné piekryta stromy. Jeden pixel tak miize
béhem kratké doby mit hodnoty jasu budovy, listli nebo vétvi stromu. Jako dalsim ptikla-
dem muze byt dést’, snéZeni nebo vodni hladina. Pixely v téchto p¥ipadech sice budou
rychle ménit své hodnoty, ale vétsinou budou nabyvat pouze hodnoty nékolika opakuji-
cich se stavii. Jeden Gaussidn by byl v tomto pfipadé velice nevhodny a tudiz se pouziva
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PROBABILITY

INTENSITY

Obrézek 3: Snimek znazorfujici model pozadi adaptovany pomoci tii Gaussiant na tfi
riizné svételné intenzity

smés nékolika Gaussianti, aby pravé vyjadfily vice stavii, kterych mize pozadi naby-
vat. Kazdy Gaussién i m4 proto kromé definované stfedni hodnoty p; a rozptylu p? také
pfifazenu védhu w;. Pravdépodobnostni nélezeni pixelu, ktery by byl definovan slozkami
RGB, do pozadi by potom bylo definovano vztahem [5. Kde n vyjadfuje zvoleny pocet
Gaussianti a pro funkci n([r, g, b], 11, p?) miizeme definovat vztah @

P([T’,g,b]) :szn([r?gab]7ﬂup12) (5)
=1
9 1 (r—pr)®+(g—pg)?+(b—pp)?
77([7“797 b]aluinoi) = -—— -3¢ 207 (6)
(2mp?)2

2.1.2 Detekce objektt

V pfedeslych kapitolach jsme se vénovali algoritmtm, pomoci kterych bychom byli schopni
rozeznat popfedi scény, které ma pro nés velky vyznam, od pozadi. V dalsim kroku zpra-
covani popfedi, které ma obsahovat jednotlivé pohybujici se objekty, by se nabizel velmi
primitivni zplisob segmentace objektti. V prostoru zobrazujici popfedi bychom jedno-
duse nasli spojité oblasti a kaZdou z nich bychom prohlésili za jeden objekt. V praxi
bychom se ale setkali s problémy uZz pfi situaci, kdy bychom sledovali chodce ve vel-
kém shluku. Algoritmus by je automaticky prohlésil za jeden objekt, coz by bylo ur¢ité
chybné. Proto byly publikovany nékteré techniky, které pfi feSeni tohoto problému do-
sahuji dobrych vysledk. Pravé témto metoddm bych chtél vénovat prostor v ndsledujici
sekci. JelikoZ je v8ak skupina téchto technik opravdu velkd, zminim zde pouze vybrané
algoritmy.
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Metoda podle Beleznaie a spol.

Jako jeden ze znamych algoritmii bych zde chtél zminit préci Beleznaie a spol., ktera byla
publikovana v roce 2006. V prvni fazi zpracovani obrazu se zde vyuZiva jiz dfive popsana
metoda subtrakce pozadi vyuZzivajici smés Gaussidnti. Po provedeni odecteni aktualniho
snimku od modelu pozadi dostaneme takzvany rozdilovy snimek, ktery je zdkladem pro
dalsf analyzu. Ve druhé fazi uz se budeme zabyvat hledanim objektti zdjmu. Prvnim kro-
kem je nalezeni vyraznych lokdlnich maxim v tomto rozdilovém snimku. Vysledkem je
mnozina bod nachdzejici se v oblastech pohybu. Zde je poté vyuZzita procedura nazy-
vana Mean Shift (pfesnéji jeji rychlej$i varianta zvana Fast Mean Shift). Hlavnim tc¢elem
této metody je najit pro urcité okoli pozici s nejvyssi hustotou nadefinovanych bodt. V
nasem piipadé tyto nadefinované body predstavuji jiZ dfive nalezend lokalni maxima.
Opakované vyuziti této metody, kdy jako pocatecni bod volime jedno z vyhledanych
maxim, pak vede k tomu, Ze se nalezne jakési centrum objektu. Body, které k tomuto cen-
tru konverguji, predstavuji oblasti patfici jednomu objektu. Snimek znazornujici tento
proces lze vidét na

——t

Obréazek 4: Piiklad procesu Mean Shift na rozdilovém snimku. Vyrazné ¢erné oblasti
urcuji centra objektu. PferuS8ovanou ¢arou jsou vyznaceny hranice oblasti nalezenych ob-
jektt. Také jsou zde vyznaleny cesty, které predstavuji priitbéh metody Mean Shift, neboli
cestu pii hledani nejvétsiho shluku.

V jistych piipadech miZe vzniknout situace, kdy dva objekty i po tomto postupu
splynou v jeden. Pro tyto pfipady je poté aplikovano vyhodnocovani, které urci nejprav-
dépodobnéjsi rozdéleni na poZzadované objekty. Kone¢nou fazi detekce tvori klasifikace
kazdého nalezeného objektu, kdy se urci, zdali jde napfiklad o ¢lovéka. Ta je provedena
jednoduchym vyhodnocenim vysky a Sifky objektu. Porovnani vysledkid tohoto algo-
ritmu s vysledkem jednoduché segmentace podle spojitych oblasti mtiZzete vidét na
PonévadzZ by byl podrobny popis tohoto algoritmu pfili$ obsahly, je zde nastinén pouze

vvvvv
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Obréazek 5: Ukdzka tspésnosti algoritmu. V &asti (a) 1ze vidét obraz se zvyraznénymi ob-
lastmi popiedi. V ¢asti (b) je vystup pro jednoduchou segmentaci. Pro porovnani tispés-
nosti je v ¢asti (c) zndzornén vystup po pouziti algoritmu podle Beleznaie a spol.

Metoda podle Zhoa a Hoanga

Jako dalsi pfiklad jsem vybral metodu, ktera byla publikovédna v roce 2004 a jejiz autory
jsou Zhou a Hoang. Jak jsem jiz dfive zminil, slabou strankou metody subtrakce pozadi
je, Ze se Spatné adaptuje na zmény prosttedi, coZ jsou napfiklad ndhlé zmény svételnych
podminek, vyrazné stiny nebo pohyb objektti, které patii do pozadi. Pravé na spravné
vyhodnocovéni téchto situaci se zminéna technika soustied'uje.

Jak by se jiz dalo pfedpokladat, prvnim krokem algoritmu je subtrakce pozadi. Zde
se vyuziva klasického postupu modelovani pozadi pomoci smési Gaussidnti. Pro ziskani
diference aktualniho snimku a modelu pozadi zde ovSem neni pouZit jednoduchy vypo-
¢et rozdilu piislusnych pixelt pozadi a aktudlnitho snimku. Ten totiZ neumi reagovat na
nechténé jevy vzniklé pohybem stromt nebo vinénim vodni hladiny. Misto toho je zde
vyuZit statisticky model, ktery nezohledriuje vZdy pouze jeden pixel snimku a pozadi, ale
také jejich blizké okoli. Tim se zajisti, Ze jevy, jakou je napiiklad pohyb stromti, nebudou
do rozdilového snimku zaznamendny.

Pro detekci stinti, které jsou ve vysledku nezadouci je zde nasledné pouzit algoritmus
vyuzivajici faktu, Ze stiny jsou semi-transparetni. Barevny model RGB je pro toto ohod-
nocovani nezddouci a proto je pixel pfeveden do barevného sloZeni YUV, kde mdme od-
délenu jasovou sloZzku pixelu (Y) od barevnych sloZek (UV). Zde uz miizeme jednoduseji
vyhodnotit barevny rozdil a ur¢it tak, zda se jednd skute¢né o objekt popfedi, nebo jen
pouhy stin.

Po téchto krocich uz nésleduje nejpodstatnéjsi tikol této techniky, coz je identifikace
osob na snimcich. K tomu je zde pouzita technika vyuZzivajici strukturu CodeBook. Pro
kaZzdou plochu, detekovanou pomoci minulych krokt jako popfedi, se provede nésle-
dujici algoritmus. V prvnim kroku se takovyto objekt normalizuje do velikosti 20x40. Z
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CodeBook
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Obrézek 6: Proces znadzornujici priabéh klasifikace pomoci metody CodeBook

takto modifikovaného objektu se pomoci urcitych pravidel vypocita pfiznakovy vektor.
Ve zminéné publikaci pfedstavuji sloZky tohoto vektoru vzdalenosti 20ti vybranych bod
na hranici objektu od ohrani¢ujictho obdélniku. Dimenze vysledného pfiznakového vek-
toru je tudiZ 20. Vznikly pfiznakovy vektor se poté porovnavé s vektory uloZenymi praveé
ve zminéné struktufe CodeBook. Jestlize CodeBook obsahuje vektor, jeZ by byl shodny,
nebo alespori velmi podobny aktualnimu vektoru pfiznakd, je vyhodnocovany tvar ur-
¢en jako clovék. V opacném piipadé se samoziejmé posoudi, Ze se o ¢loveéka nejedna.
Schéma pribéhu tohoto vyhodnocovani je znazornén na 6| Intuitivné ale musime dodat,
Ze pfti takovéto technice musi nejprve probéhnout proces uceni, pfi kterém by CodeBook
ziskal pozitivni ukdzky vektoru pfiznaki, které by nasledné slouzily k vyhodnocovani.
Dodatecné korekce pro identifikovéni lidské postavy se provadi béhem procesu sledo-
vani objektu. Podrobny popis tohoto algoritmu 1ze dohledat v originélni publikaci [4].
Zde nam jde v prvni fadé o nastinéni hlavniho principu a fungovani této techniky. BliZsi
rozbor by byl pro tuto praci p#ili8 rozsahly.

2.2 Prima detekce

Druhou kategorii metod bychom mohli nazvat jako techniky vyuZzivajici pfimou detekci.
Na rozdil od vyse zminénych metod vyZadujicich v prvnim kroku subtrakci pozadi, me-
tody pfimé detekce vyhodnocuji cely aktudlni snimek a podle ného uréuji pfitomnost
lidské postavy. Obecné se snaZi nejprve obraz popsat pomoci pfiznakt, coZ mohou byt
kupitikladu obrysy (pro vyhodnoceni tvaru) nebo barvy (pro detekovéni kiiZze). Na z&-
kladé téchto postupti se poté ziskavd informace, zda je ve snimku detekovana postava
¢i nikoliv. Velkd vyhoda tkvi v tom, Ze jelikoZ tyto techniky pracuji ve vétsiné pfipadech
jen s jednim konkrétnim snimkem, odpada tak zde nutnost pouzivat pouze zdznamy ze
statickych kamer.
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2.2.1 Metoda autortl Viola, Jones, Snow

Mev s

Mezi nejzndmé;jsi pfedstavitele technik pfimé detekce musime urcité zaradit algoritmus
publikovany v roce 2003 Violou a spol. [5]. Slo prakticky o rozsiieni algoritmu pro rozpo-
znédvani obliceje, ktery publikovali titiz autofi v roce 2001. Jde o prvni zvefejnény algorit-
mus, kombinujici pfistupy detekce ¢lovéka ze statickych snimkii a také detekce modelu
pohybu, takZe urdité stoji za zminéni. Detektor je v podstaté postaven na mnoha jedno-
duchych obdélnikovych filtrech. Ty se nachazeji vZdy uvniti klouzavého okénka, které
prochazi postupné cely obraz, a jejich vystup udava rozdil intenzit dvou specifikovanych
oblasti. Ukdzky takovych filtrti miiZete vidét na obrdzku 7}

; :. (a) Edge Features
[[ (b) Lane Features

(¢) Four-rectangle features

Obrézek 7: Ukazka filtrti pouzivanych u metody podle autorti Viola, Jones, Snow.

Komplexnost klasifikdtoru je zajisténa ndsledné metodou AdaBoost. Jeji myslenka
stoji na tom, Ze pomoci mnoha jednoduchych klasifikatort, které jsou tvofeny pravé zmi-
nénymi obdélnikovymi filtry, je sestaven jeden vykonny. Pti kazdé iteraci se v podstaté
ovéfuje kazdy jednoduchy filtr, ke kterému se poté urci nejidealnéjsi prah (threshold). Z
vysledného klasifikatoru. Takto se pokracuje, dokud nedosdhneme dostate¢né pfesnosti.
Ovéfovani tohoto komplexniho klasifikdtoru je ale velmi ¢asové naroénéd operace. Proto
se pro urychleni detekce vyuzivd metoda kaskddovych klasifikatorti. Jde v podstaté o to,
Ze kazda ovéfovana oblast se nejprve ovéfi pomoci jednoduchého klasifikatoru. Jestlize
uz zde nastane rozpor, oblast se ihned vyhodnoti jako nevyhovujici. V opaéném piipadé
JelikoZ se vétSinou znacnd ¢ést oblasti zamitne jiZ v prvnich trovnich kaskady, kde se
nachdzeji jednoduché klasifikatory, usetfi se tak mnoho vypocetniho vykonu. Timto po-
stupem je feSena detekce statickych obrazi.

N

Jelikoz v8ak chceme do celkové detekce zachytit i model pohybu, musime rozsitit
mnoZinu snimkd, se kterymi budeme pracovat. Pro jejich ziskani je pouZita vzdy dvo-
jice po sobé jdoucich snimkti. Kromé aktudlniho snimku I tedy budeme ddle pracovat s
0,U, L, R, D jejichZ vznik je dosaZen pomoci nasledujicich pfedpisti:
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0 =abs(Iy — I14+1)

U=abs(I; — 111 1)

D = abs(I; — Is1 })

L =abs(ly — I111 )

R =abs(I; — I141 —) @)

kde I; a I;41 jsou po sobé ndsledujici snimky a 7, |, <, — jsou transla¢ni operace. Na-
pfiklad oznaceni I; 1 pfedstavuje obraz I; posunuty nahoru o hodnotu jednoho pixelu.
Na takto ziskané snimky se poté miiZe provést stejny postup, ktery je popsan vyse. V né-
kterych pfipadech ale miize pro ziskdni informaci o pohybu staédit jednoduchy filtr, ktery
ma predpis:

fi=1i(6) —ri(S) 8)

kde S je jeden z obrazt U, L, R, D a r;() vyjadfuje funkci pro soucet jasti v detek¢-
nim okné. Pomoci porovnédvani jednotlivych vysledkt pro U, L, R, D, pak miiZze byt ur-
¢en pravdépodobny smér pohybu. Diky tomu, Ze snimky U, L, R, D obsahuji ve vétsiné
pfipadech velké mnoZstvi pixeltt s nulovou intenzitou, mtzou byt vypocty nad nimi
provadeény s relativné velkou rychlosti. Nakonec je tfeba jesté zdtraznit, Ze pro sprav-
nou funkci detektoru je nejprve potfeba pofidit mnozstvi trénovactho materidlt, pomoci
kterého by probéhlo jeho uceni.

2.2.2 Metoda podle Dalala a Triggse

Na zavér tohoto vybéru detekénich technik bych chtél jesté zminit préci, kterd byla ve-
fejnosti pfedstavena roku 2005 a jejiz autofi jsou Navneet Dalal a Bill Triggs [6]. Jejim z&-
kladnim prvkem je, Ze pro tvorbu klasifikdtoru je zde pouZit pfiznakovy prostor tvofeny
histogramy orientovanych gradientti. V podstaté se zde vyuziva faktu, Ze tvar sledova-
ného objektu lze dobfe popsat pomoci rozloZeni intenzit gradienti nebo smért hran.
Kazdy snimek je proto nejprve rozdélen do mnoha malych bunék (cells). Pomoci pixelti
uvnitt kazdé takovéto buriky je ziskan histogram orientovanych gradientt. Pro klasi-
fikaci objektt je nasledné pouzit dataset pozitivnich (obsahujici ¢lovéka) a negativnich
(neobsahujici ¢lovéka) vzorki. Pomoci téchto dat poté probihad uceni linedrniho klasifi-
katoru metodou SVM. JelikoZ tento detektor dosahuje velmi dobrych vysledkd, stal se v
téchto letech velmi populdrnim. Na principu rozpoznavani objekt pomoci histogramu
znacuje, Ze by pravé timto smérem mohl jit i dalsi vyvoj technik pro detekovani. Praveé z
tohoto diivodu jsem se rozhodl, Ze aplikace, ktera bude vysledkem této diplomové prace,
bude vyuzivat pravé tohoto postupu detekce chodcti. Proto zde jiz nebudu déle popiso-
vat priibéh algoritmu, jelikoZ ten bude podrobné popsan v dalSich ¢astech této prace.
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3 Pouzité metody

YN

V této kapitole popisi metody, které jsou ve vysledné aplikaci vyuZiviany. Zaméfim se
spiSe na teoreticky popis fungovéni jednotlivych technik, nez na jejich konkrétni vyuZiti
v aplikaci, ta bude totiZ podrobné zminéna v kapitole nasledujici.

Jak jiz bylo naznaceno dfive, pro tucely detekce osob v obraze bylo vyuZito p¥imé de-
tekce pomoci detektoru HOG. Jako klasifikator je zde pouZita metoda SVM. Tento algorit-
mus je provadén pro kazdy jednotlivy snimek celé sekvence a jeho vystupem je mnoZina
deteké¢nich oken, signalizujicich pozici a velikost nalezené osoby.

Pro sledovani osob je zde nédsledné pouzit algoritmus, jehoZ zdkladem je funkce Kal-
manova filtru. Diky jeho schopnosti predikovat pravdépodobné budouci stavy zvysime
presnost sledovani objektu, jejichz pfesna detekce se v aktualnim snimku nezdaftila. Tento
problém mftiZe byt zptisoben napiiklad vlivem pfechdzeni osoby kolem piekazky, nebo
nenadédlym selhanim HOG detektoru.

3.1 HOG detektor

Jak jiz zkratka naznacuje, jde o pfiznakovy detektor pouZivajici pro svou funkci histo-
gramy orientovanych gradientt. Hlavni myslenka je zde postavena na tom, Ze vzhled
a tvar objektu mohou byt ¢asto dobfe charakterizovdny pomoci rozloZeni sméru hran
nebo intenzit lokdlnich gradientti. Tento detektor byl ptivodné vyvinut pro detekci osob,
ale l1ze jej vyuzit i pro detekci jinych objekt. Za zminku ur¢ité stojii fakt, Ze autofi ve své
publikaci [6] zvefejnili i srovnani jejich HOG detektoru s detektory vyuZzivajici Haarovy
vinky, PCA-SIFT a tvarem orientované detektory. Ve vysledcich je poté zfetelné viditelné,
Ze na testovacich datech dosahuje jejich technika zdaleka nejlepsich vysledkd. I to je je-
den z fakti, pro¢ byl tento p¥istup zvolen pro vyslednou aplikaci. Princip detektoru je
zaloZen na posloupnosti nékolika krokt 8, které budou podrobné popsany nize.
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Obrazek 8: Posloupnost krokti provadéna HOG detektorem pro extrakci pfiznakového
vektoru z kazdého detekéniho okna.

Detekcéni okno

Nejprve je tfeba zdhraznit, Ze HOG detektor jako takovy ve své podstaté nepracuje s
celym vstupnim obrazem najednou, ale vZdy pocitd jen s jeho ¢ésti, kterd se nazyva de-
tekéni okno. To je posouvédno napfi¢ celym vstupnim obrazem a urcuje regiony obrazu,
u nichz se bude nésledné vyhodnocovat, zda obsahuji osobu nebo ne. JelikoZ ale nemi-
Zeme zajistit, Ze osoba bude mit vZdy jen jednu pfesnou velikost, musime kromé pozice
okna ménit i jeho méfitko. Kazdé takto ziskané detekéni okno je pak predédno jako vstup
pro dalsi zpracovani. Tento p¥istup neni ojedinély pouze pro HOG detektor, ale je pouzi-
van i pro celou fadu jinych technik pro detekci.
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Obrézek 9: Vlevo je znazornén prichod detekéniho okna obrazem. Kromé pozice okna
se vSak miiZe ménit i jeho velikost. Vpravo je ukdzka extrahované ¢asti obrazu, ktera se
nasledné pouzivd pro dalsi zpracovéani a vyhodnocovani.

Normalizace jasu

Prvnim krokem provadénym pro vstupni podobraz definovany detekénim oknem je,
normalizace jasu. K tomuto tcelu se vyuziva gama korekce, jejiz vztah je:

O(z,y) = I(z,y) ©)

I(z,y) definuje vstupni a O(z, y) vystupni obraz. Vliv parametru y Ize vidét na nésle-
dujici ilustraci

Obrazek 10: Nazorna ukazka vlivu nastaveni parametru v , jeZ se pouziva pii korekci
jasu, na vysledny snimek. Zde jsou pro v voleny zleva tyto hodnoty: 0.5, 0.75, 1, 1.5, 2.



20

Diky tomu mtiZeme sniZit vliv efektu zptisobeného zménami svételnych podminek.
Tento krok je ale ¢asto povaZzovén jako nepovinny. MuZe byt preskocen, jelikoZ se uka-
zalo, Ze pii vypoctech pouZzivajicich gradienty neni vliv normalizace nijak silny.

Vypocet gradientu

Dalsim krokem algoritmu je vypocet gradientti. Gradient je obecné vektor, jez definuje
velikost a smér nejvétsiho rastu funkce v urcitém bodé. Pomoci téchto gradientti tak mii-
Zeme lehce popsat i velikost a smér obrazové hrany, coZ ndm usnadni pozdéjsi detekci.
Pro vypocet viak nejprve musime v naSem obraze vypocitat parcidlni derivace ve smeé-
rech osy z a y, ¢ehoz u naseho diskrétniho obrazu mtZeme docilit pomoci nasledujicich

vztaht:

8F(xay) ~ F(.ﬁ—f—l,y) —F(l'—l,y)
or 2 (19

8F($,y) ~ F(Jj,y—l—l)—F(l’,y—l)
oy 2

(11)
kde w udéva parcidlni derivaci ve sméru osy z, %Z’y) parcidlni derivaci ve

sméru osy y a F(z,y) je funkce urcujici intenzitu pixeld na danych soufadnicich. Misto

téchto predpisii se vSak miZeme Casto setkat i s vypocty parcidlnich derivaci podle kon-

1
voluénichmasek [-1 0 1]a | 0 |, kteréjsou zaloZeny na vySe zminénych matematic-
-1
kych predpisech. Z takto zjisténych parcidlnich derivaci miizeme nésledné jiz jednoduse
vypocitat velikost a smér gradientu. Kde velikost je ddna pfedpisem:

oz, y) = \/(0F(x,y)>2 N <8F(m,y))2 12)

oy ox

a jeho smér vyjadiuje vztah:

_1<6F(.’L‘,y) OF(:B,y))
oy ox
Na obrézcich[I1]jsou zndzornény konkrétni vysledky vypotti pro ukdzkovy snimek
o rozmérech 128x64 pixelti, kde hodnota vysledku je zndzornéna hodnotou jasu.

O(x,y) = tan (13)

Stanoveni vahovaného histogramu gradientt

V této fazi autofi definuji rozdéleni obrazu do velmi malych regionti nazyvanych burky
(cells) viz Tyto oblasti mohou mit rozméry 6x6 pixelfi, cozZ bylo autory oznaceno
jako idedIni rozmér. V mnoha implementacich se vSak setkdme i s rozméry 8x8 pixelf,
u kterého se dosahuje podobné dobré tspésnosti. Z vysledkii minulého kroku jiZ mame
pro kazdy pixel obrazu vypocitdny gradienty urcujici velikost a smér hrany. Nyni pro
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Obrézek 11: a)Pivodni snimek ve stupnich Sedi. b)Absolutni hodnoty derivaci ve verti-
kalnim sméru. c)Absolutni hodnoty derivaci v horizontalnim sméru. d)Vysledna velikost
gradientu.

vSechny gradienty uvniti kazdé buriky stanovime histogram orientovanych gradientd.
TakZe kazda burika bude tvofena jednim histogramem sestavenym z 64 gradientti (pro
velikost buriky 8x8). Aby bylo mnoZstvi informaci co nejlépe komprimovano, histogram
je tvofen 9 zasobniky (bins), které rozdéluji rovnomérné tihel 0°- 180°na jednotlivé tseky.
Autofi ve své praci timyslné vyuZili takzvaného "unsigned'rozsahu 0°- 180°, ale lze sa-
mozfejmé vyuZit i "signed"rozsahu 0°- 360°. TaktéZ lze pouZit i jiného poctu zasobniki,
ale experimentédlné bylo zjisténo, Ze 9 zadsobnikt dosahuje nejidedlnéjsich vysledki.

Samotné sestaveni histogramu probih4 tak, Ze kazdy gradient podle svého sméru pfi-
spiva pomérové dvéma nejblizsim zdsobnikiim. Velikost pfispévku je dana jak velikosti
vektoru, kdy vétsi vektory maji samoziejmé vétsi piispévek, tak pravé i jeho smérem.
Jestlize mdme napiiklad vektor se smérem 85°, 3/4 jeho velikosti pfispiva zdsobniku pro
90°a zbyla 1/4 pak pfispiva zasobniku pro 70°. Tento postup md za tikol minimalizo-
vat problém gradient(, jejichz sméry se nachdazeji blizko hranice dvou zdsobnikt. Kdy-
bychom totiZ pocitali piispévek vZdy jen jednomu zasobniku, mohlo by se lehce stét, Ze
uz pfi minimdlni zméné sméru gradientu by doslo k velké zméné celého histogramu, coz
by ur¢ité neodrazelo skute¢nost.

Tento proces shlukovani gradientti do jednoho histogramu ndm kromé komprimace
informaci nabizi i jistou variabilitu. Jestlize napfiklad mirné zménime sméry nékterych
gradientti, nebude mit tato deformace vy vysledném histogramu takovou vdhu. U zmén
pozice je pfipusténa jesté vétsi volnost. Histogram totiZ neuchovavé informace o pozi-
cich jednotlivych gradientt, ale vyjadfuje pouze jejich rozloZeni v dané burice. Disled-
kem toho mtiZe byt hrana uréend gradientem posunuta v rdmci jedné buiiky a vysledny
histogram ztistane zcela zachovan.
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Normalizace kontrastu uvnitf bloku

Dalsi ¢asti algoritmu je normalizace kontrastu. Ta je provadéna normalizaci histogramu
orientovanych gradienti, ktery byl ziskan v pfedeslém kroku. Nejprve vSak ukaZme,
jaky efekt tento krok v disledk@t ma. Pfedstavme si nejprve neupraveny snimek, ze kte-
rého budeme pocitat jednotlivé gradienty. JestliZe nyni upravime snimek tim, Ze zvysime
hodoty jasu o ur¢itou konstantni hodnotu, velikost gradientu, kterou dostaneme pomoci
vztahti{10[a 12} se v tomto pfipadé nijak nezméni. Jestlize vSak jasy v ptivodnim obraze

vvvvvv

s owe

stat gradienty, jejichZ velikosti jsou vétsi ¢i mensi (v zavislosti na zvolené hodnoté k) nez
velikosti gradientt ptivodniho obrazu. Tento efekt se ndsledné promitne i do vysledného
histogramu gradient(i tim, Ze hodnoty v jednotlivych zdsobnicich budou k-nasobkem
hodnot ptivodniho histogramu.

Jestlize vSak provedeme normalizaci histogramu, takZe hodnotu v kazdém zdsobniku
vydélime souc¢tem hodnot ve vSech zdsobnicich histogramu, dostaneme pro ptivodni i
upraveny snimek zcela stejné vysledky. Postup normalizace ndm tudiZ zajisti odolnost
vysledného detektoru viéi zminénému typu zmén osvétleni.

Autofi vSak neprovadi normalizaci pouze na jednotlivych histogramech. Aby zohled-
nili vétsi okoli, jsou nejprve buriky seskupeny do prostorové vétsich oblasti nazyvanych
bloky (blocks). Normalizace se ndsledné provadi na zakladé vSech histogramt nachaze-
jicich se uvniti kazdého bloku. Jako nejidealn&jsi velikost blokt autofi uvadi 3x3 butiky,
ale ve vétsiné implementaci se miZeme setkat s doporucenou velikosti 2x2, kterd také
dosahuje srovnatelnych vysledki. Dale je tieba jesté zminit, Ze na rozdil od bunék, bloky
maji tu vlastnost, Ze se mohou vzdjemné piekryvat. Pro bloky velikosti 2x2 se proto pou-

7ivé ptekryvani o 50%, které je znazornéno na nasledujici ilustraci[12}

Block [0,0] Block [0,1]

h Cells

Block [1,0]

Obréazek 12: Ukéazka seskupovéni jednotlivych bunék (cells) do vétsich bloku (blocks).
Pro bloky je zde pouZito pfekryvani 50%. Velikost butiky je zde urcena jako 8x8 pixelti a
velikost kazdého bloku pak 2x2 buriky.

Diisledkem tohoto vzajemného prekryvani blokd je, Ze se kazd4d butika muzZe ve vy-
sledném vektoru pfiznaki vyskytovat vicekrat. Pfesnéji feceno rohové burtiky se vyskyt-
nou pouze jednou, ostatni butiky nachédzejici se na okraji snimku se ve vysledku budou
vyskytovat dvakrét a nakonec vSechny neokrajové buriky budou v deskriptoru obsaZeny
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celkem ctytikrat. Rozdilem vSak bude, Ze pokaZzdé bude butika normalizovédna za pomoci
jiného bloku.

Obecné existuji dva rtizné tvary bloku s nimiz autofi experimentovali. Prvnim z nich je
takzvany pravouhly (R-HOG) blok, jeZ byl popisovan vy3e. Pro néj se definuji 3 zdkladni
parametry: pocet bunék pro blok, pocet pixelti pro buiiku a pocet zasobnikt pro histo-
gram buriky. Dal$im tvarem je kruhovy (C-HOG) blok. Jak jiz ndzev napovida, buriky zde
nejsou ¢tvercové, ale jsou uspofddany do kruhu. Parametry v tomto p¥ipadé predstavuji
¢tyfi parametry: pocet thlovych a radidlnich zasobnikd, polomér centralniho zdsobniku
a také expanzni faktor pro ndsledujici poloméry. Pro tento typ tvaru jsou poté jesté defi-
novany dveé rtizné varianty. Pro prvni je definovan pouze jeden centrdlni zdsobnik. Druhy
tip se odliSuje tim, Ze je centrdlni zdsobnik rozdélen podle urc¢enych tihl{i. Schémata blokt
muZete vidét na ilustraci|l13] Je v8ak tfeba zminit, Ze ve vétsiné implementaci se vyuziva
jednoduchého ¢tvercového R-HOG bloku.

R-HOG C-HOG
Center Bin

— -

—-|Cell@—

|— Block —

~— Block —~

Radial Bins, Angular Bins

Obréazek 13: Schémata jednotlivych tipt bloki. Vlevo Ize vidét ¢tvercovy R-HOG blok o
velikost 3x3 butiky. Vpravo jsou pak zndzornény dveé varianty kruhovych C-HOG blokd.
Ty jsou vytvoreny se dvéma radidlnimi (centrdlni a okrajové) a ¢tyfmi thlovymi zasob-
niky.

Sestaveni vektoru priznaku

Poslednim krokem je, sestaveni kone¢ného vektoru pfiznakii pro celé detekéni okno a
jeho nésledné vyhodnoceni. Jak jiz bylo zminéno v pfedchozich krocich, vysledny pfizna-
kovy vektor je stanoven pomoci dat vSech histogramt nachazejicich se uvnitt kazdého
bloku detekéniho okna.

Velikost takovéhoto vektoru pfiznaki je silné zavisla na zvolenych parametrech a lze
ji pomérné snadno vypocitat. Napiiklad pouzijeme-li standardni hodnoty, kdy:

e velikost detekéniho okna je 64x128 pixeli
e velikost buriky je 8x8 pixeli a histogram je tvofen deviti zdsobniky

e kazdy blok je ¢tvercovy o velikosti 2x2 buriky s ptekryvanim 50%
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bude mit pfiznakovy vektor popisujici kazdé detekéni okno pfesné 3780 hodnot.
Vsechny hodnoty jsou nasledné pfedany klasifikatoru, jenz podle téchto informaci vy-
hodnoti, zda se v detekénim osobé nachazi osoba, nebo ne. Autofi pro tuto tlohu vyuzili
jednoduchy linedrni klasifikdtor SVM. Popisu této techniky bude vénovan prostor v né-

s vz

sledujici ¢asti.

3.2 SVM Kklasifikator

Support vector machines (SVM) je metoda strojového uceni. Obecnym cilem této techniky
je vyhledat v prostoru pfiznakd takovou nadrovinu, kterd by dokédzala optimdlné rozdé-
lit trénovaci data. Tim je mysleno, Ze body reprezentujici stejnou tfidu leZi ve stejném
poloprostoru. Navic v8ak chceme docilit i toho, Ze minimalni vzdélenosti jednotlivych
bodti trénovaci mnoZiny od délici roviny jsou co nejvétsi, coz obecné vede ke zlepSeni
klasifikatoru. Tato metoda je ve své zdkladni podobé navrzena pro ti¢el bindrniho déleni,
neboli separaci dvou rtiznych tfid. V nasem piipadé ndm tento piistup postaci, protoze
ve vysledku chceme pouze oddélit negativni zdznamy (neobsahujici lidskou postavu) od
téch pozitivnich (obsahujici ¢lovéka).

Linearni SVM

Zakladni tlohou této metody je nalezeni optimalni nadroviny pro linedrné separovatelna
data jak je zndzornéno na obrazku

Xzi

>

/

7
w7 X

//:> ¢ / 1

Obréazek 14: Schéma popisujici definici optimalni nadroviny pro linedrné separovatelna
data. V tomto pripadé je zde zobrazen dvojrozmérny prostor pfiznaka x; a 3.
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Méjme tedy N vstupnich trénovacich vzort ve tvaru {z;, y;}, kde i je definovan jako
index vzoru nabyvajici hodnot 1..N. Déle jesté uved'me, Ze z; € R" oznacuje vstupni
vektor pfiznaktia y; € {—1, +1} oznacuje identifikator, jeZ urc¢uje zafazeni do klasifika¢ni
tfidy. Pro takto nadefinovanou tlohu hleddme optiméalni nadrovinu ve tvaru < w,z >
+b = 0. V této definici oznac¢uje w normalovy vektor nadroviny a b oznacuje posunuti.

N e

Pro potiebu pozdé&jsi maximalizace hranice dale definujme podminky pro pozitivnil4]
a negativn{I5| zdznamy.

w-x,+b>1 (14)

w-Ty,+b< -1 (15)
Kde z, je oznaleni pro pozitivni a x,, pro negativni zdznamy. Tyto vztahy lze vSak
jesté sloucit pomoci dfive definovaného identifikatoru y; do jednotného vztahu
yi(w-z;+0)>1 (16)
Pro vypocet velikosti hranice pak mtiZeme definovat nasledujici vztah:

width = (Tyy — Tpn) w _(1-b—(=1+b) = 2 (17)

lwll [[wl] [|wl|

Kde [||w|| vyjadfuje velikost normalového vektoru délici nadroviny, x;, pfedstavuji
pozitivni a xp, pak negativni body leZici na hranici. Pro Gpravu vyrazu bylo vyuZit
vztahul6] kde pii zvoleni hrani¢nich bodt je zajisténa rovnost obou stran.

Celkovy princip metody SVM je tudiZ zaloZen na minimalizaci normalového vektoru
||w|| za splnéni omezujici podminky [16| Tim je zajisténo urceni maximdlni hranice od-
délujici dané tfidy a tudiz i vétsi vykonnost klasifikadtoru. Navic musime jesté uvazit, Ze
ne vzdy jsou tfidy idedlné linedrné separovatelné. MiiZe naptiklad dojit k ¢aste¢nému
prekryti obou tfid, nebo nevhodnému zvoleni délici nadroviny, ktera by sice tfidy oddé-
lovala, ale dosdhla by tim velkého ztiZzeni délici hranice. Tento pfiklad je zndzornén na
obrazkul5|. V tomto pifpadé se jesté pouziva takzvané Soft margin fedeni, které se po-
kousi minimalizovat jak ||w|| tak zaroven i chybu vzniklou nespravnym oddélenim obou
tfid. Tato optimaliza¢ni tloha by pak méla pfedpis

N
min |w|[*+C> & (18)
=1

weRLE,ERT
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Obréazek 15: Ilustra¢ni pfipad pro hledani ideédlni oddélujici nadroviny. Vlevo lze vidét
oddéleni pomoci metody Hard margin, kterd striktné oddéluje obé t¥idy. Vpravo pak lze
pozorovat rozdéleni pomoci metody Soft margin, ktera sice pfipousti ¢astecnou chybu,
ale zato razantné zvétsuje rozdélujici hranici.

V pfedeslém vztahu|18|se kromé ||w||, coz pFedstavuje velikost normalového vektoru
délici nadroviny, vyskytuje navic i suma vyjadfujici soucet chyb &; pro vSech N vzorkt
trénovaci mnoZiny. Navic je zde jeSté obsaZena konstanta C, kterd urcuje, zda chceme
upfednostnit spiSe minimalizaci prvniho nebo druhého ¢lenu vztahu. Samotné hledani
feSeni této optimaliza¢ni tlohy vsak je uZ nad rdmec této préace a proto se ji ddle nebu-
deme vénovat. Uved'me zde v3ak vztah19, pomoci kterého se v detekéni fazi provadi
klasifikace.

flx)=w-z+b (19)

Nezndmd proménnd x zde reprezentuje p¥iznakovy vektor neklasifikovaného ob-
jektu (v nasem pfipadé obsahu detekéniho okna). JestliZe je funkéni hodnota kladnd nebo
rovna nule, jde pravdépodobné o pozitivni vzorek. JestliZe je naopak hodnota negativni,
jde s nejvétsi pravdépodobnosti o vzorek negativni.

Nelinearni SVM

V nékterych piipadech viak nemusi byt linedrni klasifikace tispésnd. MtiZe jit tudiZ o line-
arné neseparovatelnou tlohu. V takovém ptipadé se pfi feSeni nejprve provadi transfor-

MYz

mace dat do nového prostoru casto s vyssi dimenzi, ve kterém by byla jiz tloha feSitelna.
Jednoduchou ilustraci pfipadu neseparovatelné tlohy a nasledné transformace do jiného

ol

prostoru s vyssi dimenzi mtZete pozorovat na obrazku
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Obréazek 16: Vlevo jsou znazornéna data v ptivodnim prostoru, kde je zfejmé, Ze tfidy
jsou linedrné neseparovatelné. Vpravo jsou ptivodni data jiz transformovana do prostoru

MY s

s vy$si dimenzi, kde je linedrni separace jiz proveditelna.

Cely proces transformovani dat do nového piiznakového prostoru, kde je mozna li-
nedrni separace, je pak ¢asto oznac¢ovéan jako kernel trick. Je to dano tim, Ze pro vyjadfent
dat v tomto novém prostoru, se vyuZziva takzvanych jadrovych funkci (kernel functions).
Obecny tvar takovéto funkce, kterd vyjadfuje vztah k transformaci ¢(z), je

k(zi,zj) = ¢(x;) - o)) (20)

N ol

, kde z; a z; vyjadfuji vstupni vektory. Jako nejznaméjsi varianty jadrovych funkci se
potom uvadi tyto:

e Polynomaln{ (homogenni) - k(z,y) = (; - z;)¢
e Polynomalni (nehomogenni) - k(z,y) = (z; - z; + 1)¢
e Radidlni bazové funkce - k(z,y) = exp(—Zigill)

e Hyperbolickd tangenta - k(z,y) = tanh(kx; - x; + c), pronékterd k > 0ac <0

Pro vyuZiti téchto jaddrovych funkci musime nejprve uvést vztah pro w. Tento vektor
definujici rozhodovaci hranici 1ze sestavit jako linedrni kombinaci podptirnych vektori:

w = Zaiyiqﬁ(:ri), a; >0 (21)
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Diky tomu muiZe byt nasledné klasifika¢ni pravidlo[I9pfepsano pomocijadrové funkce
jako:

f@)=> aiyik(zi,x) +b (22)

3.3 Kalmanuv filtr

Pomoci vyse zminénych metod (HOG deskriptoru a SVM Kklasifikdtoru) jsme popsali,
jakym zptisobem lze v obraze detekovat objekt zadjmu, ktery by v nasem ptipadé pred-
stavoval ¢lovéka. Nyni vSsak musime pocitat s dynamickou povahou tlohy. Ve vysled-
ném detektoru je totiz nasim tkolem sledovat jednotlivé chodce v sekvenci snimki a
co nejlépe urcit jejich trajektorii. K feSeni této problematiky jsem pouZzil metodu zvanou
Kalmanuv filtr, jez byla publikovédna v 60-tych letech.

Obecné je Kalmantv filtr rekurzvni algoritmus, ktery pracuje se sérii vstupnich dat,
ktera jsou zatiZena Sumem, a snaZi se produkovat statisticky optimélni odhad stavu sys-
tému. Vyhodou je, Ze tato technika je postavena pravé na rekurzi. Nemusime si tedy pa-
matovat rozsdhlou historii stav{i, ale novy stav filtru je jednoduse ziskan pomoci opravy
jeho pfedchazejicitho stavu za pomoci nové ziskané informace. Konkrétné v nasem pfi-
padé nam tedy Kalamntv filtr umozni ur¢it pravdépodobnou pozici sledovaného ob-
jektu v ndsledujicim snimku a urcit tak, zda oblasti detekované na dvou po sobé jdoucich
snimcich urcuji tutéz osobu, ¢i ne. V ndvaznosti na to, pozice detekovanych oblasti mo-
hou byt do jisté miry nepfesna. Jak uz vsak bylo feceno, Kalmanuv filtr pocita s faktem,
Ze zméfend data jsou zatiZzena chybou, a snaZzi se ho redukovat tak, aby byl odhad stavu

Mev s

statisticky co nejoptimalnéjsi.

Pro ndzorné vysvétleni algoritmu uvazujme pifipad, kdy chceme sledovat pohybujici se
objekt v sekvenci snimki. Kamera snimajici scénu je staticka a produkuje snimky v kon-
stantnich intervalech. Vyprodukované obrazy kamery poté ozna¢me I, I, I3, - - - . Sledo-
vany objekt v kazdém snimku je detekovan a popsan soufadnici jeho referenéniho bodu
X = (u,v). Kazdy snimek I; tak bude obsahovat nas bod X;, ktery chceme sledovat,
o soufadnicich (u;, v;). Nyni jesté poznamenejme, Ze detekce objektu zdjmu v obraze je
¢asto zatiZena chybou a proto je pro nds vyhodnéjsi pouZzit Kalmanuv filtr, ktery, jak jiz
bylo feceno, pocita s chybami méfeni a snazi se je minimalizovat. Navic ndm muZe Kal-
mandtv filtr pomoci i v situaci, kdy bychom na kratky ¢asovy tsek neméli dostupnou
detekci. Mohlo by jit napfiklad o situaci, kdy by byl sledovany objekt zastinén néjakou
pfekazkou. V tomto piipadé bychom mohli vyuZit Kalmanova filtru k predikci pravdeé-
podobné polohy referen¢niho bodu objektu.

Samotny proces vyhodnocovani pomoci Kalmanova filtru bychom mohli rozdélit do
dvou fazi. Prvni z nich je faze predikce, kdy Kalmantv filtr nabizi odhad stavu v sou-
¢asném case pomoci minulych informaci. Dal$im krokem je faze korekce, kdy probiha
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zpresnéni odhadu filtru pomoci informace z méfeni soucasného stavu. Nazorné schéma
pribéhu Kalmanova filtru miiZete vidét na obrazku (17, Pro dalsi pokra¢ovani musime
vSak uvést, jak definovat jednotlivé stavy systému. V nasem pifipadé, kdy budeme ana-
lyzovat pohyb objektu ve scéné, bychom stav objektu mohli ur¢it pomoci jeho pozice a
rychlosti. Takze stav objektu v ¢ase ¢ mtizeme definovat jako vektor x; = [uy, uj, v, vi]T,
kde u¢, v uréuji soutadnice referenéniho bodu objektu a u}, v rychlost pohybu ve sméru
soufadnych os.

Measurement Update (“Correct™)

- Ui (1) Compute the Kalman gain

(1) Project the state ahead Ke’c — P;\LHT[ HP‘;\,HT 1R )‘l

i, = A%, _, +Bu, _,
(2) Update estimate with measurement z;

(2) Project the error covariance ahead _i—k e ‘k 4 Kk{:».-'; — Huj
P.'r\' = :%Pf\._ IAT + Q (3) Update the error covariance
P, = (I-KH)P;

Initial estimates for %, _; and Py _,

Obrazek 17: Schéma popisujici pribéh vyhodnocovani pomoci Kalmanova filtru.

Predikce

Jak jiz bylo poznamendno vyse, prvni ¢ast Kalmanova filtru tvoii faze predikce, kde je
na zdkladé dfivéjsich informaci sestaven pravdépodobny odhad budouciho chovani sys-
tému. V této Casti se uvadi obecné dva vzorce.

T, = AZy—1 + Bui—1 (23)

Tato rovnice ur¢uje odhad nadchazejiciho stavu 2~ v ¢ase t. Matice A je pfechodova
matice, kterd pfevadi stav v ¢ase t — 1 na stav v Case ¢, oviem bez zapoditani vlivu chyby a
fidici funkce. Pro pfedstavu zde miiZe byt naptiklad uveden zptisob, jak pozice a rychlost
v ¢ase t — 1 plisobi na pozici a rychlost v case ¢. Pro nas piiklad sledovéni objektti, by
mohla tato pfechodova matice vypadat nasledné:

(24)

SO O =
S O = =
o o O
== O O
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Vektor #;_1 vyjadfuje stav systému v ¢ase t — 1. Déle se zde jesté miZe vyskytovat
matice B, kterd aplikuje efekt fidicich vstupti, které jsou reprezentovany vektorem wu;_1,
do systému. Pod pojmem fidicich vstupti si miiZzeme pfedstavit, Ze by vstupni vektor
u¢—1 uddval naptiklad zménu sméru pohybu. Matice B potom aplikuje tuto zménu na
stav systému. Pro nas pfiklad se sledovdnim objektu v obraze bychom vSak matici B a
vektor u;—1 mohli vypustit.

P7 = AP, 1 AT +Q (25)

Tato druha rovnice pak urcuje vypocet predikce P, , kterd predstavuje disperzni ma-
tici chyby odhadu. Ve zjednodusenosti by se dalo fict, Ze P, popisuje chybu odhadu, jez
je vyjadfen vektorem Z;. Jestlize tedy obsahuje tato matice vysoké hodnoty, vypovida to
o velké variabilité stavu 2;. Samotnou matici bychom mohli definovat jako:

e =xp— i, ; P = Eleje; 1] (26)

Nakonec matice () je nazyvana kovarian¢ni matice procesniho Sumu. Neboli tato ma-
tice vyjadfuje jistou nedivéru v to, Ze popis priibéhu systému je spravny.

Korekce

Druhou fazi Kalmanova filtru pfedstavuje jeho korekce. Cilem této ¢4sti je upravit infor-
mace obsazené ve filtru a zajistit tak ndslednou pfesnéjsi predikci. Zakladem této ope-
race je, Ze ziskané hodnoty méfeni v ¢ase ¢, které reprezentujme vektorem z;, porovname
s hodnotami predikce. Ty jsme ziskali jako vystup v pfedchozi fazi. Pomoci tohoto po-
rovnami potom provedeme aktualizaci filtru pro budouci stavy. V této casti se obecné

vyuziva nasledujicich vztaht:

gt = Zt — H.’f?t_ (27)

Tento vztah jednoduse vyjadiuje rozdil mezi naméfenymi hodnotami z; a odhadova-
nym stavem &; , ktery jsme obdrzeli pfed méfenim ve f4zi predikce. Jelikoz vSak mtize
mit vektor stavu jinou strukturu informaci nez vektor méfenti, je tieba provést ndsobeni
takzvanou matici méfeni H. Tato matice popisuje, jak méfené veli¢iny zavisi na velici-
néch popsanych ve stavovém vektoru. Opét mtizeme uvést pfiklad pro nasi situaci, kdy
sledujeme pohyb objektu v obraze. Jak jsme jiz vySe zminili, stavovy vektor obsahuje in-
formace jak o soufadnicich referen¢niho bodu, tak i o rychlosti pohybu. Z méfeni vsak
dostdvame informace pouze o poloze, proto by mohl byt zapis nasledujici:

Ut
u) u 1000
=y, ;"’t:[vj;ﬂz[(} 01 0} 28)

/
Uy
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Dalsi vztah lze pro pfehlednost rozepsat do dvou na sebe navazujicich ¢4sti:

S;=HP H'+R
Ky=P H'S™! (29)

Matice S; v prvni ¢asti vyjadfuje odhadovanou kovarianéni matici pro naméfené hod-
noty vektoru z. Jeji hodnoty vypovidaji o variabilité méfeni. JestliZe je tato variabilita
vysokd, vypovida to o velké zméné v naméfenych hodnotach a naopak. Matice R zde
nésledné vyjadfuje odhadovanou chybu v méfeni. Druhy vyraz udava, jak ziskat Kal-
mantv zisk neboli zesileni vyjaddfené matici K;. V zjednodusené podobé bychom mohli
prohlésit, Zze Kalmantiv zisk ndm udava, jak moc budeme ménit vypocteny odhad z, na
zékladé naméfenych hodnot z;. V souvislosti s prvnim vyrazem muZeme jesté pro vy-
svétleni poznamenat, Ze ¢im vétsi bude variabilita méfeni S, tim mensi bude vysledny
Kalmantiv zisk a tim méné bude stav ovlivnén aktudlnim méfenim.

B = &7 + Kiijy (30)

P=(I-KH)P, (31)

Vyrazy[B0Ja[31]uz pfimo udavaji, jakym zptisobem dostat hodnoty stavu Z; a disperzni
matice chyby odhadu P; aktualizované pomoci naméfenych veli¢in reprezentovanych
vektorem zj.

Na téchto dvou popsanych krocich (predikce a korekce) stoji cely algoritmus Kalma-
nova filtru. VySe zminény popis nemé za tikol do hloubky popsat celou tuto techniku,
ale spiSe pouze nastinit jeji pribéh. Zamérné zde neni napiiklad uvedeno, jakym zptiso-
bem by se mély stanovovat hodnoty matic () a R, které pfedstavuji kovarian¢ni matice
procesni chyby a chyby méfeni. Také zde nejsou obsaZeny dtikazy platnosti jednotlivych
vztahti, ponévad? to by jiz pfesahovalo ramec této prace. Uelem bylo spie objasnit fun-
govani tohoto procesu a vyjadfit také jeho vztah pfi pouziti v aplikaci pro sledovani
pohybujicich se objektt v obraze, jeZ je nepostradatelnou soucasti cilové aplikace.
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4 Proces sledovani osob a vyhodnocovani trajektorii

v £

Tuto ¢ast prace bych chtél zaméfit jiz jako pohled na celkovou aplikaci a objasnit jeji
priibéh. Aplikace je stavéna tak, Ze se pro kazdy snimek dané sekvence snaZi detekovat
vSechny vyskytujici se osoby a v ndvaznosti na to poté upravovat jejich aktualni infor-
mace. Pro jednotlivé snimky je tieba provést celou posloupnost procest, jejiz stru¢né zob-
razeni Ize vidét na piilozeném diagramu[I8] Jak je z obrazku patrné, cely proces miizeme
rozdélit do tfi zdkladnich tkonti, které predstavuji:

1. Detekci osob
2. Sledovéani osob

3. Vyhodnocovéni trajektorie

Nésledujici podkapitoly tudiz budou vénovany pravé popisu kazdého takto zminé-
ného procesu. Kromé detailnéjsiho vysvétleni prabéhu kazdého tdkonu, bude zde vé-
novan také prostor pro analyzu volitelnych parametrti. Celkova aplikace totiz stoji na
metoddch, které silné zavisi na zvolenych parametrech. Zde tedy bude zdtraznéno, jak
hodnoty parametrt mohou ovliviiovat napfiklad tispésnost detekce nebo rychlost celého
programu.

Je dtlezité upozornit, Ze obsahova c¢ast této kapitoly jiz nebude zaméfena na teore-
ticky popis HOG deskriptoru, SVM Kklasifikatoru ani Kalmanova filtru. Tyto tfi techniky
jsem totiZ zafadil jako hlavni pokrocilé metody a pro jejich vysvétleni jsem vénoval sa-
mostatnou kapitolu. Jestlize se tudiz s témito metodami chcete bliZe sezndmit, vyuZijte
poznatkt obsaZenych v kapitole 3| V ndsledujicim textu se na tyto metody budeme od-
kazovat, ale nebudeme jiZ jejich algoritmus detailné popisovat.
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Obrézek 18: Diagram popisujici stru¢ny prabéh algoritmu vysledné aplikace.
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4.1 Detekce osob

Prvni fazi, kterou kazda iterace prochazi by se souhrnné dala nazvat detekce osob v ak-
tudlnim snimku. Jak jiZ ndzev vypovida, vstupem pro tento krok je obraz reprezentujici
scénu, v niZ mame hledat osoby. Vystupem je pak seznam oblasti, které ndm detektor
vyhodnotil jako pozitivni, neboli obsahujici osobu. Kazda detekovana oblast je defino-
vana jak svymi soufadnicemi, tak i svou vyskou a sifkou. Hlavnim prvkem je zde tedy
detektor, ktery se skldda z HOG deskriptoru a SVM Kklasifikétoru, jejichZ technika byla

podrobné popsana vyse v podkapitoldch[3.1]a

Deskriptor

Prvnim zdkladnim kamenem detekce je deskriptor. Jeho ticelem je co nejlépe popsat
obsah vyhodnocované oblasti a sestavit z ného pifiznakovy vektor, ktery by obsahoval
otdzka, jaké veli¢iny pro samotny popis zvolit. Obecné by ptiznaky méli co nejlépe spl-
novat podminku, Ze jestliZe se jedna o oblasti stejné tfidy, mély by mit podobné hodnoty.
Naopalk, jestliZe se jednd o objekty rtaznych t¥id, mély by byt i hodnoty pfiznakt co nej-
riznéjsi.

DtleZitou roli zde hraje i velikost pfiznakového vektoru. Pro pfedstavu si definujme,
n-dimenziondlni pfiznakovy prostor, kde n pfedstavuje pocet hodnot v pfiznakovém
vektoru. Kazdd popisovana oblast tak definuje jeden vektor v tomto prostoru. Klasifikaci
oblasti potom mtiZeme definovat jako porovnavani vzdalenosti zkoumaného vektoru od
pozitivnich a negativnich p¥ipadti, nebo také zkouméni jeho polohy vzhledem k hranici
délici obé tiidy. JestliZze se zvétsi velikost pfiznakového vektoru, naroste i dimenze pfi-
znakového prostoru. Nejen, Ze bude ndsledkem toho klasifikace vypocetné ndro¢néjsi, ale
také se zvysi ndroky na trénovaci data, podle kterych se poté stanovi délici hranice mezi
obéma tfidami. Naopak jestlize bude pfiznakovy vektor az pfili§ stru¢ny, miZe nastat
ztrata nékterych pottebnych informaci a vyslednd klasifikace tak mtiZe byt netispésna.

Detekce lidi je navic slozitd i tim, Ze napfiklad na rozdil od objektfi, které neméni svijj
tvar (napf auta), lidé se velmi ¢asto vyskytuji v riznych postojich, coZ komplikuje préci
detektoru. Studie problému vhodného souboru pifiznakt pro detekci lidi ukazala, Ze lo-
kalné normalizované histogramy orientovanych gradient(i poskytuji vyborny vykon ve
srovnani s ostatnimi existujicimi soubory pfiznak.

Jakjiz bylo popsédno dfive v kapitole[3.1} algoritmus HOG deskriptoru bychom mohli
definovat fadou po sobé jdoucich krokii:

1. Normalizace jasu
2. Vypocet gradientii
3. Stanoveni vahovaného histogramu gradientt

4. Normalizace jasu uvniti bloku
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5. Sestaveni vektoru p¥iznakt

Témeér v kazdé této fazi vSak miZeme narazit na nastavitelny parametr, ktery do uréité
miry ovliviiuje cely prichod a mé tim padem také vliv na pozdéjsi detekci.

Normalizace jasu V prvni fazi, kterd se nazyva normalizace jasu, se HOG deskriptor
snaZzi sniZit vliv svételnych podminek v obraze. Jde o jedinou tpravu, kterou snimek
prochdzi, nez je analyzovén. Zde se tprava provadi podle vztahu [0} U HOG deskriptoru
implementovaného pomoci OpenCV vSak mtiZe mit parametr v pouze hodnotu 1, coZ by
ve skutecnosti znamenalo vynechdni korekce, nebo 0.5. Vychozi hodnota pro vyslednou
aplikaci je prdvé hodnota 0.5.

Vliv v8ak miize mit i barevna reprezentace snimku. Mezi né mtiZzeme zafadit jak ob-
razy ve stupnich Sedi, tak i barevné snimky v RBG nebo LAB reprezentaci. Autofi do-
spéli k tomu, Ze diky barevné reprezentaci sice dojde k malému zvySeni ispésnosti, ale
to za cenu vétsi vypocetni ndro¢nosti. Z tohoto dtivodu byl pro kone¢nou aplikaci zvolen
postup, kdy kazdy vstupni snimek je nejprve pfeveden do stuprit Sedi a az poté je ana-
lyzovan. Dojde tak sice k malému sniZeni vykonnosti, ovSem cela detekce se podstatné
zrychli.

Vypocet gradientti Dalsim krokem je vypocet gradientt, ktery je pro tento postup ne-
postradatelny. Diky gradientéim totiZz mtZeme popsat velikost a smér hran v obraze a
vytvofit si tak lepsi pfedstavu o jeho celkovém obsahu. Logicky bychom v této fazi mohli
uvazovat o riznych zptisobech vypoctt gradientti, pii kterych bychom mohli vyuZit né-
sledujici masky:

1D:[-1 0]; [-1 0 1];[1 -8 0 8 —1] (32)
-1 0 1
-1 0] [0 1
2D : —202;[ ],[ } (33)
101 0 17 |-1 0

Ovsem pomoci experimentélnich testdl se ukédzalo, Ze pomoci masek [-1 0 1] a

-1 0 1] " 1ze dosahnout nejlepsich vysledkti. Proto se vyuZivaji i pro tuto aplikaci.

Stanoveni vahovaného histogramu gradienti V tomto kroku je ti¢elem seskupit vy-
poctené gradienty do vétsich celki, které se nazyvaji buriky (cells). V rdmci kazdé buriky
se nasledné vytvoii histogram obsazenych gradientti. Tento krok sice povede k tomu, Ze
ztratime informace o pfesné poloze jednotlivych gradientii uvnitt buriky, ovSem experi-
mentélné se ukdzalo, Ze pro popis ndm postaci védét pouze rozloZeni jednotlivych gra-
dient. K tomu ndm slouZi praveé jiz zminény histogram. Zde vSak miiZe nastat otdzka,
jaké parametry pro seskupovani zvolit a jaky je jejich vliv na vykonnost.
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V prvni volbé se budeme zabyvat parametry pro histogram orientovanych gradientt.
Miizeme volit jak z rizného poctu zdsobnik (bins), tak i z typu rozliSovaného rozsahu
(signed - 0°- 360°, unsigned - 0°- 180°). Vysledky, kterych doséhli autoti HOG detektoru
jsou k vidéni na nasledujicim grafu

DET - effect of number of orientation bins

R ey
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Obrazek 19: Vizudlni zobrazeni tspésnosti detektor(i s rliznymi parametry pro histo-
gramy orientovanych gradientt. Kazd4d kiivka reprezentuje jednu instanci. Vysvétleni
méfenych hodnot je uvedeno nize.

TruePositive - oznacuji piipady, kdy detektor spravné vyhleda objekt zajmu.

FalsePositive - detektor oznaci oblast, kterd neni ve skute¢nosti objektem zdjmu.

FalseNegative - detektor neoznaci oblast, kterd ve skutecnosti predstavuje objekt
zamu.

MissRate — FalseNegative

TruePositive + FalseNegative

FPPW - pocet nespravnych oznaceni (FalsePositive) na jedno detekéni okno

Dale se zde vyskytuje jesté moZnost ménit velikosti celkti, do kterych se gradienty a
histogramy orientovanych gradient(i sdruzuji. Zde ¢astetné zasdhneme i do nésledujici
taze, protoze kromé volené velikosti buriky, kterd dava vzniku histogramu gradientt, se
budeme zabyvat i velikosti bloku, podle kterého se provadi normalizace. I zde je vSak
mozZné vychdzet z experimentdlniho méfeni, které provedli autofi. Jejich zavéry jsou k
vidéni na nésledujicim obrazku 20}
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Obrazek 20: Grafické znazornéni vlivu zvolené velikosti buriky a bloku na tspésnost
celého detektoru.

Pro vyslednou aplikaci je standardné pro histogram voleno 9 zasobnikti v rozmezi 0°-
180°. Velikost kazdé buriky je 8x8 pixelti. Blok je zvolen jako ¢tvercovy o rozmérech 2x2
buriky. Pfekryvani kazdého bloku je pak nastaveno na 50%.

Normalizace kontrastu uvniti bloku Poslednim krokem, ktery zde v souvislosti s HOG
deskriptorem zminim je normalizace kontrastu uvnitt kazdého bloku. Jak jiz bylo vy-
svétleno diive, bloky (blocks) jsou prostorové obséhlejsi celky do kterych se shlukuji jed-
notlivé histogramy. Normalizace se zde provadi za tcelem velkého zvySeni odolnosti
deskriptoru vii¢i zménam osvétleni, které se mohou ve snimcich vyskytovat.

Zde se nabizi hned nékolik metod normalizace:

e L2-norm - f = W
e L2-hys - L2-norm metoda nédsledovand omezenim maximdlnich hodnot jistym pra-
hem ¢ (napf. ¢ = 0.2) a poté je vektor hodnot opét normalizovan

v

e Ll-norm - f = TolliFe

o Ll-sqrt- f = IIUH#

Kde nenormalizovany vektor v obsahuje vSechny hodnoty histogramt v bloku a e
predstavuje velmi malou konstantu, z dvodu aby nedoslo k déleni nulou. Pro vyraz
||v]|, plati vztah:

n

ol = (3 uil?)* (34)

i=1
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Porovndani vlivu normalizace na tspésnost celého detektoru miizete vidét na ndsle-
dujicim grafu 21| Implementace v OpenCV sice dovoluje pouzit pouze L2-hys metodu,
ale ta podle zjisténi dosahuje nejlepsich vysledkd, takZe toto omezeni nijak nepfekazi.
Volitelny je vSak parametr ¢, ktery predstavuje prah pro vysledky prvni normalizace.
Standardné je zvolen jako hodnota 0.2.

DET - effect of normalization methods
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Obrazek 21: Vizudlni zobrazeni tispésnosti detektorti pro rozdilné typy pouZité normali-
zace blokii. Kazda kiivka reprezentuje jednu instanci.

Klasifikator

V minulém kroku ndm pouZity deskriptor pomohl popsat co nejuZite¢néji obsah v de-
tekénim okné obrazku. Jak jiz bylo popsdno dfive v kapitole HOG deskriptor po-
pisuje kazdy snimek pomoci velkého mnozZstvi pfekryvajicich se detekénich oken. Po-
skytne ndm tedy mnoho pfiznakovych vektordi, u kterych musime ur¢it, zda obsahuji
lidskou podobu, ¢i nikoliv. K tomuto tcelu slouzi SVM Kklasifikétor.

Aby byla dodrZena jeho funkénost, musi byt nejprve podroben uéeni. V tomto pro-
cesu mu je pfedloZeno velké mnoZstvi trénovacich dat, ve kterém jsou obsaZeny jak po-
zitivni (obsahujici ¢lovéka) tak negativni (neobsahujici ¢lovéka) piipady. Tyto zdznamy
jsou samoziejmé piedklddany ve formé pfiznakovych vektord. Z toho logicky plyne,
Ze nastaveni HOG deskriptoru (jako je tfeba velikost okna, velikost blok, atd.), které
jsme pouzili pro trénovani klasifikdtoru, musi byt stejné jako to, které pouzivime pro
detekci. V opatném piipadé by mohla klasifikace naprosto selhat, protoZe by si dimenze
pfiznakového vektoru a p¥iznakového prostoru nemusely odpovidat, nebo by hodnoty
vyjadfovaly jiné veli¢iny, neZ pro které byly nauceny.



39

I zde by mohly byt k dispozici varianty linedrniho nebo nelinedrntho SVM Kklasifi-
katoru. To by ovSem mohlo vést k pfiliSné sloZitosti nastaveni a proto se v celé aplikaci
pouzivd jednoduchy SVM Kklasifikator s parametrem C' = 1, jehoZ funkce je vysvétlena
pomoci vztahu

Timto postupem tak dostaneme mnozinu detekénich oken, které byly klasifikdtorem
vyhodnoceny jako pozitivni. JelikoZ se vSak jednotliva detekéni okna pfekryvaji a navic
se testuji i jejich rtizné velikosti, mtiZeme pro jeden redlny sledovany objekt dostat velké
mnoZstvi pozitivnich odpovédi. Tento p¥ipad miizeme sledovat na nasledujici ukazce 22}
Pro zabranéni tohoto efektu se pouZzivd takzvaného grupovani, které se pokousi seskupit
vysoce se piekryvajici detekéni nélezy.

Obrézek 22: Ilustrace ukazujici funkci seskupovani detekci. Vlevo je ukazka s vypnutou
funkci seskupovéni. Vpravo je grupovani zapnuto.

Kromé nastaveni zminéného seskupovani, vyskytuji se u HOG detektoru jesté dalsi
dva dtilezité parametry. Prvnim z nich je takzvany hitThreshold, ktery dovoluje posou-
vat hranici, pfi které se rozhoduje, zda se jedna o pozitivni ¢i negativni piipad. Kladné
hodnoty tohoto parametru urcuji zp¥isnéni podminky pro pozitivni vyhodnoceni. Nega-
tivni hodnoty naopak vyhodnoti pozitivné i nékteré piipady, které by byly za normal-
niho nastaveni negativni. Standardné ma tento parametr nastavenu nulovou hodnotu.
Nakonec tedy zminime je$té parametr scale. Jak jsme jiz dfive uvedli, detekéni okno se
testuje v rliznych velikostech, takZe bychom mohli pfedpokladat, Ze parametr scale ur-
¢uje miru zmény velikosti okna. Ta je vSak pfesné ddna svymi rozméry v pixelech, takze
nemuze byt ménéna. Parametr scale tedy ve skutecnosti ur¢uje miru podvzorkovani ce-
1ého snimku, takZe velikost okna sice ztistane zachovéana, ale bude pokryvat vétsi oblast
obrazu.
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4.2 Sledovani osob

V tomto kroku budeme vyhodnocovat detekce, které byly vystupem pfedeslé faze. Hlav-
nim cilem je zde vnést do systému jistou dynamiku. Detekce osob totiZ pracuje s kazdym
snimkem sekvence nezdvisle, coz je ve vysledku nevyhovujici. Abychom totiZ mohli se-
stavit trajektorii sledovaného objektu, musime analyzovat jeho pohyb napfi¢ celou sek-
venci.

V této sekci tudiZ popiSeme algoritmus, jehoZ ticelem je spravovat informace o osobach
vyskytujicich se ve scéné. Toho je dosazeno za pomoci analyzy detekci ziskanych v ak-
tudlnim snimku. Vstupem pro tento krok tedy bude dfive ziskand mnoZzina pozitivnich
detekci. V zjednodusenosti bychom mohli tento proces popsat jako hleddni pozice dfive
detekovanych postav v novém snimku.

Zakladnim kamenem je jiZ dfive popsany Kalmantv filtr. P¥fipomerime si, Ze Kalma-
nuv filtr pracuje ve dvou fazich. Prvni z nich je predikce, kdy pomoci jiz dfive ziskanych
informaci o stavu objektu mtizeme ur¢it odhad jeho budouciho stavu. Druhou fazi je ko-
rekce. Zde se provadi aktualizace filtru pomoci redlnych naméfenych hodnot zatiZenych
chybou. Tento krok md za nésledek jak ziskdni odhadu opravenych hodnot méfenti, tak i

zvyS$eni pfesnosti predikce pro nasledujici stavy. Detailnéjsi informace o tomto algoritmu
1ze najit v samostatné kapitole

Pro snadnéjsi manipulaci je kazda detekovana oblast popsdna soufadnicemi jejtho re-
feren¢niho bodu. Pravé s témito hodnotami pak Kalmanuv filtr pracuje. Pro kaZzdou in-
stanci osoby ve scéné je tedy v prvnim kroku predikovana poloha referen¢niho bodu
detekéniho okna. Poté nasleduje hlavni ¢ast tohoto kroku a tou je nalezeni odpovidajici
detekované oblasti pro kazdou sledovanou osobu ve scéné.

Ke hledani bychom mohli vyuZit velice jednoduchého postupu porovnavani vzdale-
nosti. Jednoduse bychom jako odpovidajici detekovanou oblast oznadili tu, kterd by se
nachdzela nejblize. Tento piistup by vsak fungoval pouze ve velmi jednoduchych scé-
nach. Problémy by vS8ak mohly nastat uz pfi zastinéni osoby pfekazkou, nebo pii mijeni
se nékolika osob. Proto je zde vyuzita ponékud robustnéjsi varianta.

Ta k pfesnéjsimu nalezeni spravného detekéniho okna pouziva tfi rizné aspekty. Prv-
nim z nich je jizZ zminény vypocet vzdalenosti.

Dx,y, = \/(ﬂﬁil —yj1)? + (zi2 — yj2)? (35)

Kde X; = (z1,zi2) udava vektor popisujici predikci referenéniho bodu i-tého sle-
dovaného objektu. Y; = (y;1,yj2) vyjadfuje vektor pro referenéni bod j-té detekované
oblasti.

Dalsi aspekt tvofi porovnani rozmérti coz vystihuje situaci, kdy se lidé mijeji a na-
vzdjem se zastinuji. KaZdy z nich je tudiZ v jiné vzdalenosti od kamery a jejich velikosti
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v obraze jsou tudiz ve vétsiné piipadi rozdilné. Jelikoz ma kazdé detekéni okno pevné
dany pomér stran, sta¢i ndm pro porovndni rozmeérh vypocitat pouze rozdil vysky sledo-
vaného objektu a vysky detekéniho okna.

Béhem testovani HOG detektoru se vSak ukazalo, Ze velikost detekéniho okna pro
sledovany objekt mtiZe byt nestabilni. Proto zde byl pfidédn jesté tfeti aspekt, ¢imz je ba-
revné sloZeni objektu. Pro vyhodnoceni shodnosti barevného rozlozeni je vyuzito Bhatta-
charyova porovnéni histogrami, jeZ je realizovdno vztahem 36| béhem kterého probih4 i
normalizace.

Hy (i) - Ha(1)
b(Hy, Hy) = |1— (36)
o 2 VEZ H0) - 5, Hal)

JelikoZ chceme docilit barevného porovnani, musime porovnat histogramy v ramci
kazdého kandlu obrazu. Misto standardniho barevného modelu RGB je vsak vyuZit mo-
del LAB, jehoz vyhodou je oddéleni jasové slozky (L) od barevnych (AB). Jestlize v ndvaz-
nosti na to zmensime vdhu hodnoty ziskané porovnanim histogramii jasového kanélu,
ziskdme vétsi odolnost celého testovani vii¢i zméndm osvétleni.

Dale si musime uvédomit, Ze velkou ¢édst detekéniho okna miize tvofit pozadi. Nasim
tkolem je vSak analyzovat pouze barevné sloZeni sledovaného objektu. Z toho dtivodu
se analyzuje pouze jeji ¢ast, jeZ byla experimentdlné urcena jako sttedova oblast o polo-
vi¢nich rozmérech detekéniho okna. Ta je nasledné jesté horizontalné rozdélena na dvé
poloviny, které oddéluji barevné sloZeni obleceni horni a dolni ¢4sti téla ¢lovéka. Nize
miiZete vidét ilustraci zndzorfujici analyzované oblasti.

L

L
a
b| &
A -

Obrazek 23: Ukézka ziskdvani informace o barevném slozeni osoby.

Méjme tedy instanci X;, kterd pfedstavuje i-tou detekéni oblast, a instanci Y}, kterd vy-
jadfuje j-tou detekovanou osobu. Pro porovndvéni detekéni oblasti X; a osoby Y; nyni
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definujme soucet tfi hodnot ziskanych vyse zminénymi vztahy. JelikoZ plati, Ze ¢im riz-
néjsi porovnavané objekty budou, tim vyssi bude také jejich soucet, miiZeme vyslednou
hodnotu p; ; nazvat jako penalizaci. Abychom v8ak mohli lépe urcovat vyznamnost jed-
notlivych aspektd, je kazdy sc¢itanec vyndsoben koeficientem urcujicim jeho vdhu. Vy-
sledny vztah pro penalizaci vypada nasledné:

Pij =wa-dij+wy - hij+ws- (b7 wr + bl +b7) (37)

Kde d; ; je hodnota euklidovské vzdalenosti referen¢nich bodt, h; ; ur¢uje rozdil vy-
Sek a bifj, b;‘}j, bfj jsou hodnoty pro Bhattacharyovo porovnani histogramii jednotlivych
kandlti LAB. Koeficienty wg, wp,, wp urcuji vahy pfifazené jednotlivym aspektiim a nako-
nec ¢len wy, urcuje koeficient sniZujici vdhu pro porovnéni jasovych histogramt. Jak jiz
bylo feceno, diivodem je zlepseni odolnosti proti svételnym zméndm.

Algoritmus v této ¢asti tedy nejprve vypocitd penalizaci pro kazdou dvojici X; a Y; a
vytvofi z nich tabulku. Naslednym tikolem je najit vhodné dvojice X; a Y}, jejiz penali-
zace by byla co nejnizsi. Béhem tohoto procesu v8ak musi byt splnény urcité podminky.
Prvni z nich je, Ze penalizace pro urcitou dvojici musi byt mensi, nez préh T, coz je vo-
litelny koeficient. Takovyto prdh ndm tak definuje maximalni pfipustnou penalizaci pro
pfifazeni. Druhou podminkou je, Ze pro kazdou detekovanou oblast musi existovat nej-
vyse jeden sledovany objekt. Zaroven vsak také musi platit, Ze pro kazdy sledovany ob-
jekt musi existovat nejvyse jedna detekovana oblast. Tato podminka m4 za tikol spravneé
vyhodnotit pfipady, kdy se dvé osoby miji a navzdjem se tak zastiniuji. BEhem takovéto
situace by mohlo nastat, Ze by dva objekty splnili prvni podminku pro jedno spole¢né de-
tekéni okno. V ndvaznosti na druhou podminku v8ak algoritmus tento p¥ipad vyhodnoti
tak, Ze detekované okno pfifadi pouze objektu, ktery m4 mensi penalizaci. Nazornou
ukdazku Ize vidét na sekvenci snimkit pfiloZenou niZe

Timto procesem vyhodnocovéni tak mtizeme logicky dojit ke tfem rliznym pi¥ipadim:

Nalezne se vhodna dvojice X; aY;
V tomto pfipadé jsme tedy k osobé vyskytujici se ve scéné tispésné prifadili de-
tekéni okno, které s nejvyssi pravdépodobnosti popisuje jeho polohu v novém snimku.
Pro aktualizaci Kalmanova filtru pouZijeme soufadnice referené¢niho bodu okna, ale
pro urceni aktualni polohy pouZzijeme aZ nasledného zpfesnéného odhadu méfeni.
Provede se také aktualizace v3ech atribut popisujici osobu, jako je naptiklad ba-
revné sloZeni a rozmér popisné oblasti.

Pro detekéni oblast X; nebyla nalezen vhodna osoba
Jestlize pro detekéni okno nenalezneme vyhovujici osobu, znamena to pravdépo-
dobng, Ze jsme ve scéné detekovali nového ¢lovéka. V tomto pfipadé tedy jedno-
duse vytvofime novou instanci osoby, kterou zahrneme do scény. Provedeme také
inicializaci Kalmanova filtru a ostatnich popisnych atributi.
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Obréazek 24: Sekvence snimkt ukazujici piipad pfekryvéani osob a vyhodnocovani této
situace aplikaci.

Pro detekovanou osobu Y nebylo nalezeno vhodné detekéni okno

V tomto pfipadé mame sice ve scéné evidovanou osobu, ale pomoci detekce ne-
byla v aktudlnim snimku nalezena. Tato situace mtiZe nastat napiiklad, kdyZ osoba
opusti scénu, je zakryta pfekazkou, nebo kdyZ se jeji detekce v aktudlnim snimku
nepodari. Ve viech pfipadech se postupuje tak, Ze jeji poloha je predikovdna Kalma-
novym filtrem a pokus o opétovnou detekci probéhne v dalsim snimku. Postupné
je v8ak zaznamenan pocet po sobé jdoucich snimki, po ktery byl objekt nedeteko-
vany. JestliZe tato hodnota dosahne urcitého prahu, je objekt oznacen za ztraceny a
ze scény je vymazan.
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4.3 Vyhodnocovani trajektorie

V prvnim kroku bylo nadim cilem detekovat osoby v aktudlnim snimku. Obsahem dru-
hého kroku bylo zajistit jistou dynami¢nost sytému v rdmci sekvence snimki. K deteko-
vanym objektim z minulych snimkt se pfifadi nejpravdépodobnéjsi detekovana oblast
a tim se zajisti aktualizace jeho stavu v novém snimku. Pomoci pfedchozich krok jiz
tedy nyni zndme pozice, na kterych se objekt vyskytoval v pribéhu sekvence snimk.

Koneénym krokem tohoto procesu je analyzovat ziskanou posloupnost pozic a ziskat
tak pottebné informace o pohybu osoby. Jako hlavni informaci bychom mohli povaZo-
vat grafické zobrazeni trajektorie. K tomu je vSak jesté vyhodnocovéna aktuélni rychlost
pohybu a také neobvyklé zmény jeho sméru.

Nejjednodussim tkolem je ziskani grafického zobrazeni trajektorie. K tomu ndm po-
sta¢i prolozit posloupnost bodi, které vyjadfuji pozice objektu v obraze béhem deteko-
vani, piislusnou kifivkou. Pro ti¢ely aplikace byla tedy zvolend jednoduchd lomené ¢éra.
Zde vSak musime vzit v potaz fakt, Ze jak jiz bylo dfive zminéno, polohy referen¢nich
bodi mohou byt zatiZeny Sumem. Ten by mohl mit nepfijemny dopad na pozdéjsi vypo-
et rychlosti a kfivosti. Z toho d@ivodu je pro vyznaceni trajektorie pouzit pouze kazdy
n-ty referencni bod. Vypoctené informace budou sice vztaZeny na delsi casovy tsek, ale
ovlivnéni Sumem bude mensi. Navic dojde i k ¢dste¢cnému zrychleni aplikace.

Pro vypocet rychlosti a kiivosti pohybu si vS8ak musime uvédomit, Ze ziskané po-
zice ndm neuddvaji redlnou polohu, ale pouze polohu objektu v obraze. Musime tedy
nejdfive zajistit transformaci, kterd by k obrazovym soufadnicim pomohla ziskat odhad
pozice bodu v redlném prostoru. K tomu ticelu ndm postaci vypocet piislusné perspek-
tivni matice.

Pro kazdy referen¢ni bod nyni presné specifikujme jeho polohu vici detekénimu
oknu, coz bude mit dtlezity vliv. Nasim pfedpokladem je, aby referen¢ni bod ur¢oval
obrazové soufadnice dotyku sledované osoby s podlahou. Tento postup ndm zajisti pfe-
neseni informace o poloze objektu do roviny podlahy, coZ ndm zjednodusi vypocet redl-
nych soufadnic. Pomoci experimentdlnich pokusti byla pozice referen¢niho bodu urc¢ena
jako pétina vysky a polovina $itky detekéniho okna.

Z predeslého postupu jiz mame zajistén pfedpoklad znalosti pozice bodu v roviné
podlahy. Pomoci snimani kamerou v8ak dostavame pouze jeji projektivni zobrazeni. Mu-
sime tedy vypocitat projektivni matici, kterd by pro kazdou soufadnici v roviné obrazu
dokazala ur¢it soufadnice v roviné podlahy. Toho docilime pomoci procesu kalibrace.
Kdy hleddme ke zvolenym obrazovym bodiim X = (z,y) jejich korespondujici obrazy
X' = (2/,y) v roviné podlahy. Pro vypocet projektivni matice mtizeme vyjit z nasleduji-
ctho vztahu:

/

a b c
wy'| =|(d e f| |y (38)
g h 1

~
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Kde po vyjadfeni 2’ a y’ dostaneme

, ar+by+c
r=—

gr + hy +1
,_dw—l—ey—l—f

= 39
Y gr+ hy+1 (39)

Tyto tvary lze pfepsat do homogenich rovnic jako:

2(gr+hy+1)— (ax+by+¢c)=0
Y (gz +hy+1)— (dz+ey+ f)=0 (40)

Jak 1ze vidét, tato soustava obsahuje osm nezndmych (a,b... h). Kazd4 dvojice kore-
spondujicich bodti (X, X’) ndm do vzniklé soustavy pfispivd dvéma rovnicemi, takze
pro vyfeSeni soustavy a nalezeni projektivni matice musime urcit alespori ¢tyfi body, u
nichZ zndme jak obrazové, tak redlné soutadnice.

V aplikaci je pro toto nastaveni urcen takzvany kalibra¢ni panel. Uzivatel si v ném
miiZe nasledné nacist snimek pomoci néhoZ bude provedeno sefizeni. Aplikace je na-
stavena tak, Ze je tfeba v obraze vyznacit vSechny vrcholy obdélnikové oblasti leZici v
roviné podlahy, ¢imZ ziskdme obrazové soufadnice. Misto toho, aby uZivatel zadaval i
redlné soufadnice téchto oznacenych bodt, staci aby uvedl pouze rozméry obdélnikové
oblasti. V naSem piipadé neni volba pocatku soufadného systému nijak omezena, pro-
toZe nema vliv na pozdéjsi analyzu. Proto je jako pocétek jednoduSe oznacen jeden z
vrcholti a jelikoZ jsou jeho sousedici strany navzajem kolmé, mtiZeme je pouZit pro urco-
vani sméru soufadnych os. Redlné soufadnice oznalenych bodti vztazenych k ur¢enému
pocatku maji nasledujici tvar:

a1 = (0,0); az = (width,0); az = (width, height); a4 = (0, height) (41)

YN

Kde width urtuje redlnou s$itku a height redlnou vysku oznacené obdélnikové oblasti.

Pfi znalosti takovéto transformace jiZ mtiZeme jednoduse vypocitat redlné pozice obra-
zovych bodt trajektorie. MiZzeme tedy také zjistit jejich redlné vzdélenosti podle vzorce
Jelikoz méme také zajistén pravidelny interval béhem snimkovéni, zhodnoceni rych-
losti tak jiZ neni problémem.

Pro kone¢nou analyzu ndm jiZ zbyva jen urcit kfivost trajektorie. Zde ovSem nemt-
Zeme pouZit standardni vzorce, ponévadZ nemame k dispozici spojitou kfivku, ale prak-
ticky jen posloupnost bodti, kterymi je trajektorie uréena. Proto je zde vyuZita metoda,
kdy pro kazdy bod X; = (z;,y;), lezici na trajektorii, se ur¢i jeho nejblizsi sousedé X;_;
a X;;1. Témito tfemi body se nésledné proloZi kruznice, kterd definuje jakousi oskula¢ni
kruZnici pro bod X;. Z nésledného vypoctu jejtho poloméru r; pak mizeme vyjadfit k¥i-
vost k; = 1/r;. Pfi€emZ pro vypocet poloméru kruznice se vyuziva nasledujicich vztahti.
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a=/(zii1— )% + (yi-1 — yi)?
b= /(i = xit1)? + (Yi — yit1)?
c=/(xi-1 —zit1)? + (Yic1 — yir1)?
T=1/(a+b+c)la—b+c)la+tb—c)(—a+b+c)
r= gk (42)

Pro zobrazeni informaci o rychlosti a neobvyklé zméné sméru je ve vysledné aplikaci
vyuZito barevné stupnice zndzornéné na obrazku Diky ni sice nepozndme piesné
hodnoty vypocitanych informaci, ale 1épe nds upozorni na neobvyklé chovéni sledované
osoby ve scéné. Jednotlivé zméfené velic¢iny jsou zobrazovany separatné a to tak, Ze rych-
lost pohybu je vyjddfena barvou trajektorie a mira zmény sméry pohybu je vyjadiena
barvou detekéniho okna. Pficemz k hodnoceni miry zmény sméru je pouzit klouzavy ex-
ponencialni primér (Il Ten ndm na jednu stranu zajisti zanedbdni malych vykyvi a na
strané druhé ndm dovoli uchovat informaci o velké zméné po delsi casovy tsek.

Obrézek 25: Barevna stupnice pouZita pro vyjddfeni hodnot rychlosti pohybu a kiivosti
trajektorie.
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5 Implementace

V této casti bych se chtél alespori okrajové zminit o konkrétni struktufe implementace
celé aplikace. Budou zde stru¢né popsdny zdkladni vytvofené tiidy, kde bude zminén
jak jejich tcel, tak i ndvaznost na ostatni tfidy.

Pro tvorbu této aplikace jsme zvolil programovaci jazyk C++ a jako vyvojové pro-
stfedi jsem pouzival Microsoft Visual Studio 2012. Jako hlavni opérny bod byla zvolena
knihovna OpenCV 2.4.10 (Open-source Computer Vision). Pro tvorbu uZzivatelského roz-
hrani jsem vyuZzil aplika¢ni toolkit Qt.

OpenCV je multiplatformni knihovna napsana v jazyce C/C++. Jeji zaméfeni se sou-
stfed'uje hlavné na oblast zpracovani obrazu v redlném ¢ase. Licen¢ni podminky pro tuto
knihovnu dovoluji volné pouZiti jak pro akademické, tak i komercni aplikace. Jak jiz bylo
dfive zminéno, pro nasi aplikaci byla pouzita verze 2.4.10, kterd byla zkompilovana s
podporou CUDA, pro rychlejsi vypocty za vyuziti vykonu grafické karty.

Qt je aplika¢ni toolkit pro snadné a efektivni vytvéafeni aplikaci s grafickym uZiva-
telskym rozhranim. Jde o multiplatformni néstroj, jehoZ nativnim jazykem je C++. Kon-
krétné pri mé praci jsem vyuzil verzi 5.1.1 a jeji plugin pro Microsoft Visual Studio 2012.

Nize jiz jsou konkrétné uvedeny nékteré vyznamné tiidy, které byly pro tuto aplikaci
napsdny. Jde o hlavni tfidy aplikace obsahujici logiku pro detekci, sledovani trajektorii a
jejich naslednou analyzu.

5.1 HOGDetector

Jde o jakousi hlavni tfidu, kterd pfimo komunikuje s grafickym uzivatelskym rozhranim.
V prvni fazi se zde provede inicializace a nastaveni vSech potfebnych parametrt pro béh
procesu. Dalsi faze jiz probiha iterativné. Nejdfive je instanci této tftidy pfedan jeden sni-
mek celé sekvence, ktery je zpracovan a doplnén o potfebné informace. Poté jizZ miiZze byt
jednoduse vracen uZivatelskému rozhrani, které se postara o jeho korektni zobrazeni. V
kompetencich této tiidy je, ziskat snimek a pomoci HOG deskriptoru a SVM klasifikatoru
zjistit vSechny detekované oblasti. Ty jsou nésledné pfedany pro dalsi vyhodnocovani
ttidé PedestrianController. Abychom ziskali lepsi vysledky, je zde také provedena doda-
te¢na filtrace detekovanych oblasti. Samotna funkcionalita grupovani se totiZ v nékterych
pfipadech ukazala jako nedostate¢nd, takZe proto vznikl tento dodate¢ny filtr.

5.2 PedestrianController

Instance této tfidy predstavuje takzvany spracovsky objekt. Tfida HOGDetector pfed-
stavovala jakousi statickou slozku, kde jen vyhodnocovala jednotlivé snimky nezavisle
na sobé. Tfida PedestrianController vSak zajist'uje potfebnou dynamic¢nost a dokédze tak
vyhodnocovat i informace z pfedeslych stavii. Vstupnimi argumenty pro instanci této
ttidy tvofi aktudlni snimek a detekované oblasti, které jsme dostali pomoci pfedeslé tfidy.
Vystupem je pak aktudlni snimek doplnény o pozadované informace. Hlavni funkci je
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spravovat informace o v8ech osobach ve scéné. Tato mnoZina osob je vyjadfena jako se-
znam objektli tfidy Pedestrian. Prvnim krokem tfidy PedestrianController je tedy zis-
kani a analyza detekovanych oblasti, kdy se napiiklad vypocita barevné slozeni objektu
obsaZeného uvniti kazdé oblasti. Druhym krokem je vytvoreni tabulky penalizaci, jejiz
hodnoty jsou vypocitdny pomoci evaluacni funkce, kterd pravé porovnava informace o
osobdch s informacemi o detekovanych oblastech. Dal$im krokem je nalezeni vhodnych
dvojic a aktualizace parametrt. Tento postup je ndzorné popsan v kapitole Posled-
nim krokem je doplnéni aktudlnich informaci o trajektoriich osob do ziskaného snimku.
Ten je poté poslan zpét do objektu tfidy HOGDetector.

5.3 Pedestrian

Jak jiz ndzev napovida, instance tfidy Pedestrian vyjadiuje jednu osobu vyskytujici se ve
scéné. Pro kazdy takovyto objekt jsou pfiznacné jak atributové data jako je tteba pozice,
rozméry nebo barevné sloZeni, tak i Kalmantv filtr, ktery popisuje jeho pohyb ve scéné.
Jestlize se pro danou osobu nalezne vhodné detekéni okno, dojde k aktualizaci popis-
nych parametri. Kromé aktudlnich atributovych dat, si tato instance uchovava i pozice
obrazovyvh bodt urcujicich trajektorii. Pozice téchto bodt budou hrat velkou roli pro
nésledujici tfidu.

5.4 TrajectoryMapper

Objekt vytvofeny pomoci této tfidy ma dvé hlavni vyuziti. Prvnim z nich je transfor-
mace soufadnic obrazovych bodt trajektorie do roviny, kterd predstavuje podlahu. Tim
ziskame ndhled na skute¢né pozice jednotlivych bodt trajektorie a dokaZeme tak pfesnéji
uréit rychlost a zménu sméru pohybu objektu. V prvni fazi je vSak tieba zajistit vypocet
prislusné transformacni matice. Toho je docileno pomoci kroku kalibrace zminéném v
podkapitole Pak jiz jednoduse ke kazdému zvolenému bodu miizeme vypocitat jeho
soufadnice v roviné podlahy. Druhé vyuZiti na tento proces navazuje. JelikoZ uz vime re-
alnou polohu bodti, musime tyto informace vyhodnotit. Instance této tfidy tudiz analy-
zuje realné body trajektorie a pomoci barevné stupnice uré¢i hodnoty rychlosti ¢i kiivosti.
Tyto informace jsou poté zaneseny do upraveného aktudlniho snimku.

5.5 Player

Tato tfida se jiz stard o redlné zobrazovani dat. Nejprve je nacteno video, jez bude pou-
zito pro analyzu. Pfi spusténi pfehrdvace se pak postupné ziskdvaji jednotlivé snimky,
které jsou predavany objektu tfidy HOGDetector. Po analyze je kaZdy upraveny snimek
predéan zpét piehravaci, ktery jej pfizptisobi na potfebou velikost a zobrazi na grafické
uzivatelské rozhrani. Abychom vSak mohli zajistit moZnost ovladani aplikace za béhu
analyzy, je pro tento pfehravac vytvofeno vlastni vlakno.
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GUI

Dale jesté alespont okrajové zminime celkovou vizualizaci. Pro snadnéjsi manipulaci s
aplikaci bylo pomoci Qt toolkitu vytvofeno jednoduché grafické uZzivatelské rozhrani.
Program jako celek je rozdélen do tf{ oken, kde kazdé ma svou oblast vyuziti. Ndhledy
na jednotlivé ¢asti jsou k vidéni niZe.

Prvnim z nich je okno takzvaného "Detekéniho médu". Jak jiz ndzev napovidd, jedna
se 0 okno, kde jsou vizualizovany vysledky ziskané prostfednictvim procesu sledovani
osob a vyhodnocovani trajektorie. Zde je uzivateli umoznéno naédist video soubor, jeZ ma
byt analyzovan a pomoci tlacitek pro spusténi, pozastaveni nebo zastaveni poté fidit jeho
priibéh. Kromé tohoto ovladani je zde jesté mozné nastavit dva parametry, jeZ ovliviuji
detekci osob. Témi jsou parametry hitT hreshold a scale, jejichZ cel je vysvétlen na konci

podkapitoly

Detectionmade | Calbration mode | Training and Setting mode

Load video

Play

Scale
1.02

Hit threshold
0.0

—— ST

T S e =
- == —
S S e e e S e

Obrazek 26: Ukéazka vzhledu okna pro detekci.

Druhé okno je nazvano jako "Kalibraéni méd"a slouzi pro stanoveni projektivni ma-
tice, kterd zajist'uje transformaci obrazovych bodi do roviny podlahy. Tento krok je moZzné
vynechat, ovSem to bude znamenat, Ze analyza rychlosti pohybu a kfivosti trajektorie
bude vztaZena pouze k obrazovym soufadnicim. Nebude tak mozno vyhodnocovat re-
alnou rychlost objektu v obraze, ani jeho zmény sméru. Detailnéjsi popis principu této
kalibrace lze nalézt v podkapitole
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Detection mode Calibration mede | Training and Setting mode

Load image

Top left Coordinates

X = 44; Y=301 set
Top right Coordinates

X = 317; Y=262 set
Bottom right Coordinate

X = 604 Y=284 set
Bottom left Coordinater

X = 360; Y=351 set

Real distance (TL -> TR)
&00

Real distance (TL > BL)

Generate perspective matrix

Obrézek 27: Ukazka vzhledu okna pro kalibraci.

Posledni okno nazvané jako "Mdéd pro trénovani a nastaveni'se zaméfuje na doda-
te¢nou funkénost této aplikace. Toto okno je rozdéleno do dvou zakladnich sekci, které
urcuji hlavni odvétvi. Prvni ¢ast dava uzivateli moZnost nastavit jednak zobrazované
informace ve vystupnich snimcich a také dovoluje urcit parametry, jez se pouZivaji pro
vyhodnocovéni vhodné dvojice detekované osoby a detekovaného okna. Pro lepsi po-
chopeni vyznamu jednotlivych parametrti je vhodné vénovat pozornost podkapitole
Déle je zde moZzné nastavit pouzivany klasifikdtor SVM, jez je tvofen souborem ve for-
méatu XML. K tomuto aspektu se nasledné vaze druhd ¢ast okna, kterd je vénovana moz-
nosti vytvorit a ulozit si vlastni klasifikdtor. UzZivatel jen jednoduse zvoli slozky, kde se
nachdzeji obrazky pozitivnich a negativnich pfipadii o velikosti 64x128 pixelt a ve for-
méatu PNG. Nésledné je moZzné spustit proces uceni, ktery povede k vytvoreni piislus-
ného XML souboru.

Pro sprdvné nastaveni a kalibraci detektoru by mélo byt dodrZzeno postupu, kdy se
nejprve nastavi hodnoty vSech parametri véetné scale a hitThreshold. Nasledné by mél
uzivatel zvolit pozadované video a v poslednim kroku by mél provést kalibraci aplikace
na zvolenou scénu.
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Detection mode | Calbration mode | Training and Setting mode

Settings
Display settings Manage settings
130. Maximum penal
Display trajectory penalty
2 Trajectory size 35, Color weight
Display window
0.8 Size weight
2 Window border size
0.6 Distance weight

[ pisplay direction

SvM
Load SVM Path to exteral SVM file
Training SVM
Load positive Path to positive examples
Load negative Path to negative examples
Start training

Obrézek 28: Ukédzka vzhledu okna pro nastaveni a u¢eni SVM.
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6 Testovani

Tato kapitola bude zaméfena na testovéani vysledné aplikace. Zohlednéna bude jak rych-
lost vypoctd, tak i celkovd tispésnost vyhodnocovani. Pro tyto ticely byly vytvoreny zku-
$ebni videosekvence poiizené v aredlu VSB-TU Ostrava. Pro snimani scény byla vyuzita
osobni digitalni videokamera SONY HDR-CX130, jez byla upevnéna na stativu. Pro im-
plementaci a béh aplikace byl vyuZit osobni notebook s procesorem Intel ®Core ™i7-
4700HQ, 2,4GHz operacni paméti 8 GB RAM a grafickou kartou GeForce GT 750M. Gra-
ficka karta je uvedena, ponévadz ¢ast vypoctt se provadi pomoci technologie CUDA.

V tvodu je také tfeba zdtiraznit, Ze pro korektni vyhodnocovani je zapotfebi dodrzet
zékladni predpoklady. JelikoZz jde o aplikaci sledujici a vyhodnocujici trajektorii osob v
obraze, je tfeba zajistit, aby byly veskeré videosekvence pofizeny jako statické. DalSim
predpokladem je, Ze zndme pozice kalibra¢nich bod{i a mdme také zjistény informace o
jejich vzdjemné vzdalenosti. Tento predpoklad je dilezity pro méfeni rychlosti pohybu
a kfivosti trajektorie. UZivatel sice nemusi kalibraci provést, ale v tom pfipadé vsak bu-
dou analytické vypocty vztaZeny pouze na obrazové pozice bodt trajektorie. Dodate¢né
ziskani korektniho vystupu vSak miize uZivatel ovlivnit i mnoZstvim nastavitelnych pa-
rametrt, které se v aplikaci vyskytuji.

6.1 Rychlost algoritmu

Z pohledu rychlosti béhu aplikace byly provedeny celkem tfi testy. Jejich cilem bylo po-
ukézat na dileZitost velikosti obrazu a také volby parametru scale z pohledu vypocetni
rychlosti programu. Prvnim testem byla ovéfovana rychlost detekce HOG detektoru za
pomoci vykonu grafické karty. Ve druhém testu byly pro zajimavost provedeny tytéz
testy, ovSem v tomto piipadé k vypoctu nebyla pouzita graficka karta, ale pouze proce-
sor. Tfeti test muiZe byt pouZit pro porovnéni s vysledky prvniho testu. Byly zde zkou-
many Casové intervaly vypoctu celého algoritmu i s trasovanim a analyzou trajektorie.
Vysledky v3ech tfi testti jsou k nahlédnuti niZe.

T scale g 01 |02 105 | 108 | 1,12
rozliSeni
1024x768 px 693 ms | 453 ms | 203 ms | 125 ms | 106 ms
800x600 px 422 ms | 265ms | 112ms | 78 ms | 63 ms
640x480 px 266ms | 172ms | 78ms | 47ms | 31 ms
320x240 px 63ms |32ms | 16ms | 5ms 3 ms

Tabulka 1: Tabulka ukazujici ¢asovy interval potfebny pro vypocet jednoho snimku. Tes-
tovan je HOG detektor s podporou grafické karty.
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o sale | 01 1,02 1,05 1,08 | 1,12
rozliSen{
1024x768 px 3421 ms | 2492 ms | 1452 ms | 940 ms | 859 ms
800x600 px 1999 ms | 1350 ms | 778 ms | 527 ms | 478 ms
640x480 px 1156 ms | 731ms | 379 ms | 297 ms | 203 ms
320x240 px 203ms | 121ms | 74 ms 56 ms | 33 ms

Tabulka 2: Tabulka ukazujici ¢asovy interval potfebny pro vypocet jednoho snimku. Tes-
tovan je HOG detektor, kdy vSechny vypocty obstarava procesor.

S0 1 105 108 | 112
rozliSeni
1024x768 px 705ms | 454 ms | 204 ms | 125 ms | 106 ms
800x600 px 425ms | 270ms | 121 ms | 78 ms | 61 ms
640x480 px 266 ms | 174ms | 78 ms | 47ms | 32ms
320x240 px 63ms |32ms | 17ms | 4ms 2ms

Tabulka 3: Tabulka ukazujici ¢asovy interval potfebny pro vypocet jednoho snimku. Tes-
tovan je cely algoritmus pro detekci a sledovani osob a ndslednou analyzou trajektorie.

6.2 Testovani detekce

Dalsim aspektem testovani byla vykonnost detekéniho algoritmu. Pro tyto tcely byla
vytvofena kratkd testovaci videosekvence zobrazujici osoby, které se potupné vzdaluji
od kamery. Cilem této analyzy bylo zkoumat vliv parametrt scale a hitThreshold na
vyslednou tspésnost detektoru. Testovaci sekvence byla pofizena v rozliSeni 6402480
pixeld a obsahovala 301 snimkt. V téchto snimcich mélo byt nalezeno 634 spravnych
detekci, ovSem zadné z nastaveni nedosahlo dokonalého vysledku. V pfiloZené tabulce
jsou zobrazeny jednotlivé vysledky analyzy tspéSnosti pro vybrané nastaveni scale a
hitThreshold. U kaZzdé moZnosti jsou uvedeny dvé hodnoty. Prvni z nich udava pocet
FalsePositive detekci, neboli pfipadti, kdy je oznacena oblast, jeZ neobsahuje lidskou
postavu. Do téchto pfipadii jsou zapocitany i detekce, které piesné nevystihuji celou po-
stavu, ale naptiklad pouze jeji ruku. Druhd hodnota udavé pocet FalseNegative piipadd,
coz jsou situace, kdy detektor neozna¢i lidskou postavu. Pod tabulkou jsou nasledné
umistény ukdzky snimkt z testovaci sekvence.
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| hitThreshold | scale || FalsePositive | FalseNegative |

0 1.01 27 18
0 1.015 7 22
0 1.02 7 26
0 1.04 1 47
0 1.06 3 64
0 1.1 0 102
0.2 1.01 14 26
0.2 1.015 4 30
0.2 1.02 3 33
0.2 1.04 1 74
-0.2 1.01 44 13
-0.2 1.015 12 16
-0.2 1.02 11 17
-0.2 1.04 5 29
-0.2 1.06 6 44

Tabulka 4: Tabulka reprezentujici ispésnost detekce pro konkrétni nastaveni parametrti
scale a hitThreshold.

I I A0 NG Fem—

Obréazek 29: Ukdzka snimkt pouzitd pii testovani. Vlevo je zobrazen prvni a napravo
posledni snimek sekvence.

Jak Ize vidét z tabulky [ nachazely se v sekvenci snimky, které zapiicinily selhani
detektoru. Prvnim z nich mtiZe byt takzvana FalsePositive detekce, kdy detektor pozi-
tivné vyhodnoti oblasti, které nepfedstavuji lidskou osobu. Tyto pfipady se ovSem daji
jen stézi pfedem identifikovat. Jde jednoduse o oblasti, které svou siluetou a rozpoloze-
nim hran mohou navozovat dojem lidské postavy. MtiZe jit napfiklad o nékteré stromy,
lampy, kose nebo jen nevhodné odrazy na skle. Uk4zalo se, Ze tyto nechténé odezvy de-
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N2

tektoru mtize mit vliv parametr scale, ovsem pro vhodnéjsi filtraci by se doporucovalo
pouzit zvySeni hodnoty hitT hreshold.

Opacnou situaci pfedstavuji takzvané FalseNegative detekce. P¥i nich naopak na-
stdva situace, kdy v oblasti je viditelnd osoba, ale detektor na ni nemd pozitivni odezvu.
Testovanim se ukazalo, Ze tyto situace nejcastéji nastavaji ve chvilich, kdy je osoba jiz
ve velké vzdélenosti od kamery. Z dfivéjsiho popisu je zfejmé, Ze minimdlni velikost
detekované oblasti je ddna nastavenim velikosti okna pro HOG deskriptor, coZ je v na-
Sem piipadé 64x128 pixelti. Jestlize tedy velikost osoby v obraze dosdhne téchto meznich
rozméri, je uz detekce velmi obtiZna a ¢asto i nedosaZitelna. Jako ¢4ste¢né feSeni pro de-
tekci téchto meznich rozmért mtizeme sniZit hodnotu parametru scale, ktery ovliviiuje
jaké velikosti oblasti se budou analyzovat.

Dale je tieba jesté zminit, Ze SVM klasifikdtor nabizeny pomoci OpenCV je naucen
pro detekovani celych lidskych postav. MiZeme tudiz zaznamenavat selhdvani detekce
pro osoby, které zasahuji do obrazu jen z ¢asti. V praxi mtze jit napiiklad o situace, kdy
¢loveék prochézi velmi blizko kamery. V téchto pfipadech tedy detekce nebude tspésna.

6.3 Testovani sledovaciho algoritmu

Sledovaci algoritmus je dalsi diilezitou soucasti této aplikace. Jeho hlavnim tikolem je
hledat v sekvencich snimkii objekty, které si redlné odpovidaji a sledovat trajektorii jejich
pohybu. Pro ovéfeni sprdvné funkénosti byly vytvofeny testovaci sekvence, které tuto
funkcionalitu ovéfovaly. Zdmérem bylo vybrat tiseky, kde se vzdjemné mijelo vice lidi,
a na nich sledovat tspésnost sledovaciho algoritmu. V mnoha p¥ipadech se ukazalo, Ze
je dosaZeno velmi uspokojivych vysledcich, kdy si algoritmus dokazal poradit i se situa-
cemi, které jsou zndzornény nize.

e | (. ;inymam mé’.~,.-
A=

" i

Obrézek 30: Ukazka situaci, pro které byl sledovaci algoritmus vyhovujici.
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Pro lepsi vyhodnoceni tspésnosti byl algoritmus testovdn na nékolika sekvencich.
V jejich priibéhu se postupné zaznamenavaly jak vyhovujici piipady sledovaciho algo-
ritmu, tak i jeho selhdni. DosaZené vysledky byly sepsdny do tabulky, kterd je pfiloZena
nize.

| nézev sekvence | vyhovujici sledovani | problémy pii sledovani | tisp&$nost |
S1 16 4 80%
S2 12 3 80%
S3 18 5 78%
S4 22 4 85%
S5 20 3 87%
] celkem \ 88 \ 19 \ 82% ‘

Tabulka 5: Tabulka zndzoriiujici tspésnost sledovaciho algoritmu pfi testovacich sekven-
cich.

Sekvence byly testovaci a zdmérné obsahovaly pomérné velky pocet pasdzi, kde se
vyskytovalo vice chodcti najednou. Ukézalo se, Ze v jednoduchych situacich pracuje al-
goritmus vice nez dobfe, i kdyzZ i zde se vyskytly problémy, jejichz p¥i¢inou vSak byly
vétsinou chyby v detekci. Naprostd vétSina zaznamenanych problémii vSak vznikala ve
scéné s vice chodci. Déle tedy budou uvedeny druhy zaznamenanych chyb i s vysvétle-
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nim pfic¢iny vzniku.

Problémy

Jako prvni bychom mohli uvést chybu, kdy je sledovana osoba kratce po zafazeni do
scény zastinéna. Sledovaci okno tedy standardné predpovida pravdépodobny smér po-
hybu, av8ak ten viibec neodpovida skute¢nému pohybu. V této situaci je p¥i¢inou praveé
to, Ze viditelnost osoby bylo dosaZeno jen po velmi kratkou dobu. Kalmantv filtr v té
chvili jesté neni ustélen, takZe z toho divodu je predikce velmi nepfesna.

Dalsim problémem navazujicim na Kalmantv filtr je situace, kdy jdou osoby v tésné
blizkosti vedle sebe. Algoritmus napiiklad nejprve detekuje obé osoby, ale po chvili se
ocitne jedna z téchto osob v zdkrytu. Tim se ztrati pfima detekce a objekt je predikovan
pouze pomoci Kalmanova filtru. Staci tedy, aby obé osoby zménily smér a jelikoz pro-
gram nemd piimou viditelnost na zakrytou osobu, bude jeji pozici detekovat na zcela
nespravném misté. Tomuto problému lze vSak jen stéZi zabranit, ponévadZ praveé na vi-
ditelnosti osob je cely program zaloZen, takZe jestliZe se tato informace ztrati, je sledovani
velmi obtiZné.

Velkou skupinou problémt se vsak staly situace, kdy na jednu osobu byly chybné
pfipisovany dveé sledovaci trajektorie. Osoba v téchto pfipadech méla spradvné pfifazeno
jedno detekéni okno o odpovidajicich rozmérech, ovsem mohlo se zde vyskytnout i mensi
okno sledujici jen malou ¢ast téla. Jako pfi¢ina problému se ukézalo jiz dffve zminéné
chovani detektoru, kdy pro jednu osobu mtiZe byt velikost detekéniho okna velmi ne-
stabilni. V této situaci tedy v sekvenci dojde k ndhlému vykyvu velikosti, se kterym si
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pfifazovaci algoritmus neporadi. Pfifazovani totiZ pracuje na zdkladé porovnavani veli-
kosti, barvy a pozice referenéniho bodu. Jestlize tedy dojde k velkému vykyvu detekce,
algoritmus u néj vypocitd velkou penalizaci, takZe je zde vytvofen novy objekt scény.
Regenim této situace by pak bylo zvétieni maximalni p¥ipustné penalizace, to by oviem
mohlo vést zase k problémim. Mohlo by se stat, Ze pfifazeni by probéhlo i pro velmi
odlisné osoby.

Dalsim problémem je pak velky shluk osob na malém prostoru, které se postupné ¢as-
te¢né zakryvaji. Stava se tedy, Ze detektor v kazdé ¢asti sekvence detekuje jinou osobu,
ovsem pfifazovaci algoritmus v téchto pfipadech nemize piesné urcit, jestli nové nale-
zend detekce patfi stejné osobé nebo ne. Vzdalenosti i velikosti jsou totiz v téchto p¥i-
padech velmi podobné a tak algoritmus tyto rtizné osoby ve shluku casto prohlasi jako
stejné osoby. Regenim by zde mohlo byt sniZzeni maximalni pifpustné penalizace, nebo
zvy$eni vahy u aspektu barevného sloZeni objektu. To by ovSem mohlo vyprodukovat
chyby jiného druhu. Ukdzku tohoto selhdni miiZzete vidét na snimcich 31} V tomto pf¥i-
padé se dvé osoby zcela zakryvaji, takZe je algoritmus vyhodnoti jako jednu osobu. V
dalsi ¢asti vak dojde k prudké zméné sméru prvni osoby, takZe jsou jizZ obé postavy vi-
ditelné. Kalmandv filtr vSak nesta¢i na tuto zménu pohybu reagovat a nespravné pfifadi
puvodni trajektorii nové odkryté osobé.

i . “.'n'ffi
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Obrazek 31: Ukézka situace selhani sledovaciho algoritmu.

Nedostatky

Pii pohledu na ptiloZené ukézky B0} detekéni okna byla v téchto p¥ipadech spravné pfi-
fazovéana odpovidajicim redlnym objektéim i pres sloZitost situace. OvSem z pohledu za-
znamenavani a analyzy trajektorie jsou zde viditelné jisté nedostatky. Lze si napfiklad
vSimnout, Ze zbarveni trajektorie, které ma piedstavovat rychlost pohybu objektu v né-
kterych ptipadech neodpovida reélné situaci. Cervend barva znazortiuje rychly pohyb,
modré naopak pomaly. Spatné vyhodnocena je naptiklad rychlost pohybu osob jdoucich
po schodech. Zde je pfi¢inou algoritmus, jeZ provadi transformaci obrazovych bodi do
roviny podlahy. Pro zminéné osoby neplati, Ze se pohybuji v roviné podlahy a proto je v
téchto pripadech transformace i vysledna vizualizace informaci velmi zkreslena.
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Dalsim nedostatkem je také jiz zminény fakt, Ze detekéni okno velmi lehce a ¢asto
méni svou velikost. Dlisledkem toho je, Ze trajektorie zobrazujici pohyb osoby vykazuje
Sum. To ma za nésledek nepfesnosti ve vypoctech rychlosti a kfivosti pohybu. Ve vy-
sledku se tedy i pfi pomalém pohybu mohou vyskytovat tseky, které vykazuji zvysenou
rychlost, coz se projevi jako ¢ervené tiseky na jinak modré trajektorii.

Na zavér této kapitoly je vSak tfeba fict, Ze mnoho téchto vyhodnocovéni je mozné
silné ovlivnit pomoci nastaveni prahu a vah u jednotlivych porovnavacich aspektii jak
je uvedeno v Pomoci téchto parametri jde vysledné vyhodnocovani jesté dodatecné
vyladit, takZe mtiZe dojit k omezeni vzniku vySe zminénych chyb. Nebo na druhé strané
miuiZe tato ¢innost vést v navySeni nepfesnosti.
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7 Zaver

Tato prace byla zaméfena na vytvoreni aplikace pro analyzu videosekvenci obsahujicich
pohybujici se lidské postavy. Analyza byla zaméfena na vyhodnocovani rychlosti po-
hybu a také miry zmény sméru.

V prvni ¢asti byly stru¢né popsany aktudlné pouZzivané metody pro detekci lidi v
obraze. Analyzovéany nebyly vSechny techniky, ale pouze jejich tizky vybér. Po prozkou-
mani téchto technik byl pro vyslednou aplikaci zvolen HOG detektor.

Ve druhé ¢asti byly podrobné popsany hlavni metody, kterych aplikace vyuziva. Kon-
krétné slo o HOG deskriptor, SVM klasifikator a Kalmantv filtr. Porozuméni témto algo-
ritmim bylo dilezité p¥i celém ndvrhu feSeni.

Treti ¢ast byla vénovana na cely proces detekovani osob aZ po vyhodnocovani tra-
jektorie. Zde byly poznatky z minulé teoretické ¢4sti ndzorné pfevedeny do souvislosti s
vyslednou aplikaci. Prostor zde byl vénovan jak popisu jednotlivych navazujicich ¢asti,
tak i vysvétlenim vlivu parametrti, které se pfi sestavovani vyskytovaly.

Nasledn4 ¢tvrté ¢ast byla vénovédna konkrétni implementaci. Zminény zde byly pou-
zité technologie, hardware pro vyvoj a testovani. OvSem ¢ést byla také vénovéana popisu
funkcionalit hlavnich tfid pro vyslednou aplikaci. Kratce zde bylo popsané i grafické uzi-
vatelské rozhrani.

Posledni ¢ast jiz byla vénovana testovéani aplikace. Byly zde ovéfovany dva aspekty.
Prvnim z nich byla rychlost aplikace a zptsoby jejtho ovlivnéni. Druhy aspekt tvofila
uspésnost celého procesu od detekce po analyzu trajektorii. VSechny ziskané poznatky
zde byly sepsény véetné zduraznéni nékterych nedostatkii algoritmu.

Na datovém nosici jsou poté pfilozeny nékteré zkusebni sekvence, na kterych byla
aplikace testovéna. Je zde pfiloZen i projekt pro zmifiovanou aplikaci. Jak jiZ bylo feceno,
pro jeji vyvoj byly pouzity knihovny Qt 5.1.1 a také zkompilované knihovny OpenCV
2.4.10 s podporou CUDA. Tyto aspekty jsou tedy pozadavky, které by mély byt splnény
pro spravné spusténi aplikace. Je tfeba i poznamenat, Ze software byl vyvijen jako 64-
bitova aplikace.

Celkové by se dalo prohlasit, Ze cile prace byly do jisté miry splnény. Usp&sné byla vy-
tvofena aplikace, kterd dokaze vé vétsiné pfipadh sprdvné detekovat a sledovat trajekto-
rii pohybujicich se osob ve scéné. Vyhodnocovani trajektorie je vSak do jisté miry zavislé
na pfesnosti kalibrace a odezvy detektoru. Jestlize neni kalibrace provedena fadné, 1ze
lehce dostat velké zkresleni ve vysledcich. Druhym aspektem je pfesnost detekce, kterou
jiz nelze tak snadno ovlivnit. Velikostni a pozi¢ni odchylky detekovanych oblasti totiz
mohou lehce vést ke zkresleni trajektorie a ndslednému znehodnoceni poskytovanych
informaci.

Martin Gold
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A Datové DVD

Jako priloha k praci je zde pfiloZzeno datové DVD obsahujici potfebné soubory. Adresa-
fova struktura je nasledujici:

Text Zde je obsaZen text diplomové préce.
Aplikace Zde jsou pfiloZeny zdrojové soubory aplikace.

Ukazky Zde se nachédzi nékteré ukazkové sekvence pouZité pro testovani.
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