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ABSTRAKT

Pfedmétem této diplomové prace bylo vybrat a implementovat metody urené pro detekci
a sledovédni osob v komer¢nich aplikacich. Vysledné FeSeni bylo voleno jako kombinace
modernich pfistupd a metod, s kterymi priSel vyzkum a vyvoj posledni doby. Algorit-
mus je schopen vytvaret trajektorie pohybu osob ve vnitfnich prostorach budov, a to
i v pfipadé Caste¢ného nebo Uplného zakryti sledovanych objektl. Scéna je snimana
statickou kamerou umoziujici pfimy pohled na sledované osoby. Vybrané metody jsou
implementovany v programovém jazyce C# s vyuzitim funkci knihovny OpenCV. Vystup
algoritmu je zobrazovan ve vytvoreném uZivatelském rozhrani.

KLICOVA SLOVA

Sledovéni osob, Histogram orientovaného gradientu, Subtrakce pozadi, Kalmaniv filtr,
Trasovaci algoritmus, Trajektorie pohybu

ABSTRACT

The aim of the master thesis is to derive and implement image porcessing methods
for people detection and tracking in images or videos. The overall solution was chosen
as a combination of modern approaches and methods which were recently presented.
The proposed algorithm is able to create trajectory of the person moving in indoor
building spaces even under influence of full or partial occlusion for a short period of
time. The scene of interest is surveyed by a static camera having direct view on targets.
Selected methods are implemented in C# programming language based on OpenCV
library. Graphical user interface was created to show the final output of algorithm.
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UVOD

Problematika pocitacového vidéni v dnesni dobé pronika stile hloubéji do bézného lidské-
ho Zivota. Clové&k, af uz chce nebo nechce, se kazdym dnem dostdva vice a vice pod drob-
nohled visudlnich kamer. Od aplikaci typu zabezpeceni prostor budov nebo monitoring
pohybu osob ve méstech se pocitacové vidéni velkou rychlosti dostava do Iékaistvi, mar-
ketingu nebo domdcnosti. Diive bylo sledovani osob zajiSténo operdtorem pozorujicim
nespocet monitord zobrazujicimi riizné prostfedi, od venkovnich prostor, po chodby a haly
interiéra. Naroky kladené na operatora jsou vysoké. Tato prace vyZaduje vysokou koncen-
traci a v kritickych situacich miize dojit k selhani lidského faktoru. Postupem casu a diky
vysokym ndrokiim na obsluhu, doslo k nahrazeni operatora vykonnymi vypocetnimi jed-
notkami spojenych s inteligentnimi kamerami a jinym hardwarem, ktery miZe i nemusi
interagovat se sledovanymi objekty. Tyto systémy jsou schopny zaznamendvat a analy-
zovat obrazy z téméf neomezeného mnozstvi kamer a na zdkladé ziskanych dat reaguji
na podnéty a uddlosti z venci. Aplikace tohoto typu jsou hojné nasazovany k zajisSténi
bezpecnosti a chodu letist, nadraznich hal, veiejnych prostor mést nebo i ke komerénimu
vyuziti, jako jsou systémy optimalizace prodeje z anglického point-of-sales (POS).

POS aplikace jsou dnes vyuzivany k marketinkovému prizkumu hypermarketii, super-
markett, ale i menSich obchodd. Nahrazuji Casto namahavé a Casové narocné prizkumy
provadéné z divodu zvySeni zisk obchod, ale i k zlepSeni pohodli zdkaznika. V téchto
aplikacich se Casto jednd o pocitani osob v jednotlivych sektorech obchodu, priizkum
prodejnosti produkti, zjistovani vhodného umisténi produktl v prostorach obchodu, ale
také naptiklad zabezpeceni proti krddezi a monitorovani pohybu osob v pro né ur¢enych
prostorach.

Vizudlni sledovani osob s sebou pfineslo mnoho vyhod. Odpada nutnost pifimé inter-
akce s Cloveékem, jako je noSeni riznych senzord a zafizeni, které je zaroven nepohodIné.
K tomu bylo vyvinuto nékolik systémi a algoritmd.

Tato prace se zabyva vyvojem a implementaci algoritmd uréenych pro robustni sle-
dovani osob, vhodné predevSim pro marketingové ucely. Cely systém by v idedlnim
pripadé mél byt schopen sledovat neomezeny pocet osob, zaznamendvat jejich trajek-
torii pohybu, smér pohledu, kde se zastavi a co si koupi. Algoritmus by mél byt natolik
robustni, aby se dal pouZit s jiZ fungujicim kamerovym systémem v kterémkoliv obchod¢.
Dale budou rozebrany problémy spojené s detekovanim osob, které jsou v prubéhu sle-
dovani ¢astecné nebo Uplné zakryty piekdzkou v pohledu kamery.

Kapitola 1 popisuje moderni algoritmy uZivané pro detekci osob jak ve statickych, tak
i dynamickych snimcich. Tyto metody byly vybrany z mnozstvi soucasnych pfistupu, s
kterymi ptiSel vyvoj posledni doby. Kapitola obsahuje teoretické poznatky od segmentace
obrazu klasickymi metodami subtrakce pozadi, porovnavani obrazu s uloZzenym vzorem,

samotnou detekci osob az po algoritmy urcené k sledovani detekovanych objektt. Kapi-
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tola 2 popisuje vSechny metody uZzité pii zpracovani této prace. Jsou zde shrnuty algoritmy
s popisem jednotlivych parametrii a jakym zptisobem tyto parametry ovliviiuji vyslednou
detekci, jakd jsou omezeni a jejich Casova ndroc¢nost. V kapitole 4 je popsdna samotna
implementace vybranych algoritmi v programovém prostifedi C#. Popis programu obsa-
huje vyvojové diagramy, které zndzorfiuji strukturu a chod programu. V kapitole 5 jsou
shrnuty dosazené vysledky programu pfi béhu s testovacimi daty pofizenymi v prostorach

Kolejni 4 nebo z vetejné dostupnych databazi.
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1 SOUCASNE METODY DETEKCE OSOB

V dnesni dobé se stdle Castéji vyskytuji aplikace, kde je tieba detekovat jednu, Ci vetsi
pocet osob. Tyto systémy castecn€ nahrazuji ¢innost ¢lovéka a naleznou své uplatnéni v
Sirokém spektru aplikaci. V této kapitule budou probrany metody a pfistupy k detekci,
které prinesl vyvoj posledni doby. Algoritmy se ve své podstaté li§i ve zptsobu zpra-
covani obrazovych dat a v jejich ndsledném popisu. Scéna miZe byt snimana z jedné
nebo vice kamer, kamer statickych nebo pohyblivych, s pevnym ohniskem, zoomem a
dalSich. Zpracovani dat, segmentace a popis jiZ zavisi na zvolenych metodach. Kombi-
naci jednotlivych metod 1ze dosdhnout vysledkd s velkou tspéSnosti detekce a velkou
odolnosti proti chybam.

Vytvofit robustn{ algoritmus detekujici lidskou postavu v sekvencich snimkd mutize byt
velice komplikovany problém. Jednoduchy model lidské postavy lze vytvofit za podminky,
Ze se osoba nachazi ve statické scéné a v pfimém pohledu smérem od nebo ke kamere.
Toto vSak v pripadé redlnych scén nelze zaruCit a feSeni se znacné komplikuje. Pfi po-
hybu se tvar, v pfipadé osob silueta, méni v zdvislosti na sméru pohybu a rychlosti.
Uloha detekce se sklddd z vytvofeni a nauleni takového modelu lidské postavy, ktery
bude vici t¢émto zméndm invariantni. Pokud je toto splnéno, model je pouzit k vytvoren{
klasifikatoru objektu [6],[13],[15],[16],[19].

Casto se proces detekce skldda z nasledujicich operaci:

extrakce pozadi/popredi,

extrakce objektu,
klasifikace objektu,
sledovani objektu,

vhodné reakce na detekovany objekt.

Mnoho dnesnich piistupti klasifikuje objekt jako osobu tak, Ze se nejprve testuje, zdali
nalezeny objekt obsahuje vyznamné rysy lidského obliceje. Objekt je klasifikovan jako
Clovék v pripadé, Ze byl v sekvenci snimku lidsky oblicej nalezen vice jak jednou. Jak
je znamo, lidsky oblicej je snadno rozliSitelnym rysem lidského téla coz vede k velice
spolehlivému detektoru.

Dalsi metody jsou zaloZeny na takzvaném appearance modelu, coz znamena, 7e se
pro nalezeny region hleda nejlépe vyhovujici model. Tento model muze byt reprezen-
tovan daty v 2-D nebo 3-D prostoru. Pokud model s ur€itou pfesnosti vyhovuje, objekt je
klasifikovéan jako lidskd postava. Dalsi skupinou jsou metody extrahujici vyznamné rysy
objektu. Extrahované rysy tvoii pfiznakovy prostor, ktery je opét porovnivan s nau¢enymi
heterogennimi daty. Klasifikace je €asto provadéna uZzitim metod umélé inteligence (neu-
ronové sité, genetické algoritmy, Support Vector Machine (ddle SVM) atd.). NejlepSiho
vysledku 1ze dosdhnout vhodnou kombinaci vySe zminénych metod. Tato feSeni jsou pak

13



nazyvana hybridnimi metodami, které jsou Casto vypocetné velmi narocné [9].

1.1 Subtrakce pozadi

v/ 2

Skoro kazdy detek¢ni algoritmus obvykle zacind detekci pohybu v obraze a tim extrakci
pohyblivych regioni. Jednou z nejjednodussich a ¢asto pouzivanych metod je metoda
subtrakce pozadi. Tato metoda je limitovdna tim, Ze vyZaduje jak statickou kameru, tak i
statické pozadi. V praxi podminku neménného pozadi v podstaté nelze splnit a to ptisobi
jisté problémy.

Subtrakce pozadi, z anglického Background Subtraction (dale BGS), je prvnim diile-
zitym krokem v mnoha aplikacich pocitacového vidéni. Existuje mnoho metod s rliznymi
postprocessing technikami s cilem zlepsit jejich vykon. Spole¢nou vlastnosti kazdého al-
goritmu je explicitni model pozadi. Jako pozadi je obvykle povazovan kazdy staticky nebo
periodicky se pohybujici objekt, jehoz pohyb zistava staticky resp. periodicky pfes peri-
odu zdjmu. Objekty v poptedi jsou poté detekovany jako rozdil aktudlniho snimku a mo-
delu. Z toho vyplyva, Ze jakakoliv zména v pozadi nebo osvétleni mize ptisobit problémy.
Snahou je tedy sestavit natolik robustni BGS algoritmus, ktery je schopen tyto vlivy eli-
minovat a aktualizovat tak model pozadi. Pro real time aplikace musi byt samoziejmé
vypocetni ndrocnost dostateCné nizkd, aby bylo umoZnéno zvlddnout i ndsledny post-
processing masky poptedi. Poté nasleduje klasifikace objektt jako je clovek, dité, zvite,
automobil aj., a to podle tvaru, barvy, pohybu nebo jiného vyznamného rysu.

Na nésledujicim obrazku je zndzornén blokovy diagram uloh, ktery nejcastéji sleduje
tuto posloupnost: preprocesing, model pozadi, detekce popredi a postprocessing. Shrnuti

preprocesing metod viz [12].

Pre- . Foreground : Post-
processing detection processing
Background
modeling

Foreground

model mask
|

ackground

Obr. 1.1: Blokovy diagram BGS algoritmu [12].
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1.1.1 Prehled pouzivanych metod

Vytvoreni modelu pozadi je stézejni ¢asti algoritmu. Urcuje, jakym zpiisobem bude model
pozadi definovédn a aktualizovan. Techniky vytvoreni modelu jsou rekurzivni a nerekur-

zivni. Vice k jednotlivym technikam viz [10].

Rekurzivni metody:

e Running Gaussian Average (RGA)

Gaussian Mixture Model (GMM)

GMM with adaptive number of Gaussians (AGMM)
Aproximated Median Filtering (AMF)

Nerekurzivni metody:

e Medianov4 filtrace

e Mediod filtering

e Eigenbackgrounds (EigBG)

Detekce poptedi definuje, které pixely z nového snimku nendleZi modelu pozadi. Me-
tody, postradajici statisticky zdklad (AMF, Mediod, EigBQG), klasifikuji novy pixel jako
¢ast popredi vzdy, kdyz je splnéno

| (x,y) = By (x,y)| > T, (1.1)

kde je I; vstupni obraz, B; model pozadi a T je uZivatelem definovany prah. Nejvétsi
nevyhodou je, Ze pro vSechny pixely plati jeden prah. Metody zaloZené na statistickém
zakladé (RGA, GMM, AGMM, Median) klasifikuji pixely patiici popredi podle

pUEIBS) < T =y, (1.2)

kde ¢ je libovolny barevny kandl. Prdh T¢ je roven odhadované odchylce, y*, tak aby

bylo zajisténo, Ze pixel bude klasifikovan jako popfedi v pfipadé, Ze je odchylka mimo

Faoreground T Noise Mormphological | Connected Area L.Saliency
test
I
4

pravdépodobnostni rozloZeni [10].

Optical Flow
test

detection ,'TH - removal tlosing ’—' components | thresholding |

I

Background |
modeling

Object-level feedback

Foreground masks

Obr. 1.2: Blokovy diagram BGS algoritmu s moZnym fetézcem piedzpracovani [10].
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1.1.2 Pokrocila metoda subtrakce ,,Codebook‘

Mnoho reédlnych scén Casto obsahuje objekty jejichZ pohyb nelze snadno popsat. Jedna
se napiiklad o stromy pohybujici se ve vétru, pohybujici se zdclony, rotujici ventilatory,
atd. V takovychto scénach se zaroven Casto méni svételné podminky, coz je zplisobeno
napiiklad pohybujicimi se mraky nebo dalSimi jevy.

Metoda, jez eliminuje tyto vlivy, pfifazuje jednotlivému pixelu nebo skupiné pixelu
v obraze sérii modelq, sestavenych za periodu ¢asu. Takto ziskany model se vyporada s
docasnymi zménami, to vSak za cenu vysoké paméfové a Casové naroCnosti. Pozadavkem
real time aplikace je samoziejmé co nejmensi Casovd naronost, proto neni tento pristup
priliS vhodny. Pro tento ucel byla vyvinuta metoda, jeZ se adaptivnim metodam subtrakce
velice priblizuje. Tato metoda formuje kédovanou tabulku z anglického ,codebook®, jez
kéduje informaci ziskanou z okoli pixelu jako rozsah hodnot jednotlivych kanali RGB
prostoru.

Takto zvoleny model se vypoidda s pixely, jejichZ intenzita se dramaticky méni (listy
a vétve stromd ménici intenzitu stiidavé s intenzitou oblohy v pozadi). V piipadé RGB
prostoru je kédovana tabulka sestavena z nasledujicich rozsahti hodnot. Pokud se hodnota
blizi hodnoté pozorované v Case t — 1, pak je modelovana jako odchylka k dané skupiné
barev. V opacném piipadé je pixelu pfifazena nova skupina barev, kterd je s nim spojena.
Na tuto metodu Ize pohliZet jako na skupinu shlukd plovouci v RGB prostoru, kde kazdy
shluk reprezentuje pravdépodobnost se kterou patii pozadi. Pro RGB prostor je kddovana
tabulka tvotfena shluky v 3-D prostoru (kazdd slozka RGB). V porovndni s metodami
subtrakce pozadi vyuzivajici primérovani je metoda “coodebook” odolna vici zménam
intenzit pres vetsi ¢asovou periodu. Model zaroven obsahuje vice prahd a je tak imunni
vzhledem k Sumu obrazu. Pixel je klasifikovan jako popredi vzdy, kdyZ nendleZi ani do

jednoho nauceného shluku modelu [1].

Pritbéh Kédovana tabulka ,codebook“

3 B

fnggongnnnont

Hodnoty
Hodnoty

Obr. 1.3: Pribéh intenzity pixelu (obrazek vlevo). Kédovana tabulka ”coodebook” uka-
zujici rozsahy hodnot intenzit (obrazek vpravo). V prubéhu ucéeni je novy shluk ,blok*
vytvoren vzdy, kdyz dojde k vyrazné zméné intenzity (nastavené prahy). Tento blok po-

malu narista tak, aby pokryl sousedni hodnoty (pfevzato z [1]).
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1.2 Detektor zaloZeny na porovnavani se vzorem

Jednou z metod detekce, na kterych stavi tato préce, je detektor zaloZzeny na porovnavani
objektl se vzorem. Metoda vyuziva méfeni stupné podobnosti hledaného objektu s predem
danou Sablonou z anglického Template matching. Zakladem je posuvné okno o velikosti
Sablony, které je pfes obraz posouvéno viz obrazek 1.4. Hodnota vystupniho pixelu udava
miru shody, jakou objekt odpovidd Sabloné na dané pozici. Jednotlivé metody korelace

jsou shrnuty nize.

Vstupni obraz Vystupni obraz
Y I(x,y) R(x,y)
- — (T ]+ >,
Sablona

Obr. 1.4: Porovnavani Sablony se vzorem. Pro vSechny pixely vstupniho obrazu je
spocitdna mira podobnosti okoli tohoto pixelu s danou Sablonou.

V nésledujicim popisu metod korelace je pouZzito znaceni I pro vstupni obraz, T pro
vzor a R vystupni obraz. Jednou z Casto uZivanych metod je metoda hledani nejmensiho
rozdilu ¢tverci. Tato metoda vraci O pii pozitivni shod€. Hodnota rizna od nuly naopak

snizuje pravdépodobnost shody podle nasledujici rovnice

2
Ryqair (x,y) =) [T (¥) =1 (x+x,y+Y)]", (1.3)
Xy
kde x” a y’ zna&i soufadnice vzoru. Dalsi metodou je metoda korelace, kterd vraci hodnotu
blizkou nule pfi malé pravdépodobnosti shody. Velkd hodnota naopak zvySuje pravdépo-

dobnost shody podle rovnice 1.4

Recorr (%,y) = Y [T (&¥) I (x+ 2,y +¥)]%. (1.4)
x?y

Dalsim moZnym vylepSenim vySe popsanych metod je metoda, jeZ porovnava vzor
relativné k jeho stfedni hodnoté a vstupni obraz relativné k jeho stfedni hodnoté podle

nasledujicich rovnic
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Recorr (x>y) = Z [T, (x',y’) 4 (x+x/,y+y')]2,
x/7y/

1

AN I

T'(¥,Y) = T(X,y) () o T ()
1

(Wh) lel7yll 1 (x +X”,y —I—y”) ’

I'(x+xy+y) = I'(x+x',y+)) - (1.5)
kde x” a y” jsou pomocné indexy uzité pii vypoctu stfedni hodnoty jak vzoru, tak i
vstupniho obrazu, w je Sitka a h vyska vzoru. Podle rovnice 1.5 nastdva shoda pfi hod-
noté 1 a neshoda pfi -1. Navratova hodnota blizka 0 znamen4, Ze na pozici x,y neni Zadna
korelace (neuplné vystiedéni vzoru a objektu).

Pro kaZdou vySe zminénou metodu existuje jejich normalizovana verze. Tyto normali-
zované verze pomahaji redukovat nepfesnosti vzniklé pfi rozdilnych svételnych podmin-
kdch vzoru a vstupniho obrazu. Normalizace je provedena podélenim vySe zminénych
rovnic normalizaénim koeficientem, ktery je pro vSechny metody stejny a je dan nésleduji-

cim vypoctem

Z(xy) = (Y Ty Y I(x+x,y+Y)". (1.6)
.X/7y/

/!
'x7y

Nevyhodou téchto metod je jejich ziejma vypocetni narocnost a silnd zavislost na
méfitku a natoceni. To Ize ¢astené eliminovat postupem, kdy je vstupni obraz prohledavan
pro rizna méfitka a thly natoceni vzoru, to vSak za cenu velkych vypocetnich naroki. V
piipad¢ detekce osob lze tuto metodu uZzit pouze v omezeném méfitku.

Dalsi nevyhodou je i samotna inicializace metody, kdy je tfeba ru¢né nebo jinym
zpuisobem oznacit a ziskat objekt zajmu. Metodu lze také vylepsit napiiklad online prameé-
rovanim ziskanych vzori. Kazdy nalez je tedy uskute¢nén pro x predchozich vzori patiici

témuz objektu.

1.3 Detektor Viola&Jones s vyuzitim AdaBoost

Tato metoda stavi na algoritmu AdaBoost a aplikaci filtrGi posunuti podle Viola&Jones
na zakladé Haarovych vinek. Kombinuje znalost modelu pohybu s modelem vzhledu po-
hybujicich se objektt. Takto natrénovany detektor je vylepSenim algoritmu pro detekci
oblicejil ve statickych scénach.

Jak jiz bylo feCeno, detektor vyuZziva jednoduchych obdélnikovych filtri zobrazenych
na obrazku 1.5. Pivodni algoritmus pro statické obrazy byl upraven tak, aby ho bylo

mozné vhodnym aplikovanim filtrG pouZit i na pohyblivych, po sob€ jdoucich snimcich.
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Obr. 1.5: Priklad jednotlivych obdélnikovych filtra [17].

Informace o pohybu je ziskdna rozsifenim ptivodnich filtrii pro detekci oblic¢ejii. Vyhodou
obdélnikovych filtrd Viola&Jones je invariantnost viici zméné velikosti a natoceni. Posu-

nutim filtrd ve znazornénych smérech jsou ziskany nasledujici obrazy (viz. obrazek 1.6):

A = abs(l; —I41)

U = abs(l, — L1 71)

D = abs(l, -1 )

R = abs(l,— L1 —)

L = abs(ly — L+ +), (1.7)

kde Sipky naznacuji smér posunuti filtru a ;, 1,11 jsou vstupni obrazy. Z téchto obrazl
je ziskana informace o pohybu. Aplikovdnim vhodného filtru pouze na vstupni obraz I;

ziskdvame informaci o vzhledu. Jednotlivé vypocty jsou provddény metodou integralniho
obrazu, ¢imZ je zaruCena rychld evaluace.

Frame1 Frame 2
Obr. 1.6: Priklad aplikace rtizn€ posunutych filtrG na dvou vstupnich obrazech velmi

malého rozliSeni. Obrazy A,U,D,R a L jsou vystupem posunutého filtru odpovidajicim
smérem [17].
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Z mnozstvi filtrovanych obrazi je sestavena kaskada slabych klasifikatort, které poté
formuji jeden silny, oddélujici pozitivni ndlezy od negativnich. Takto vytvoreny klasi-
fikator je invariantni vi¢i zméné rozliSeni a natoCeni. Zaroven dosahuje velmi vysoké
presnosti detekce. Rychlost detekce pro velmi malé rozliSeni (20x15px) je uddvana 4fps
[17].

1.4 Normalizovany obrazovy gradient HOG

Jednd se o pfiznakovy detektor vyuzivajici lokdlné normalizovaného obrazového gradi-
entu z anglického Histogram of Oriented Gradient (HOG). Tento deskriptor mtlize byt
staticky nebo dynamicky. Staticky deskriptor poslouZzi pti detekci ve statickych snimcich,
zatimco dynamicky vyuZivd informaci o pohybu objektu a je pouzivan pii detekci v sek-

venci snimku. Klasifikatorem piiznakového prostoru je jednoduchy kaskadovy SVM.

1.4.1 Princip algoritmu

Metoda vyhodnocuje lokdlné normalizovany histogram obrazového gradientu. Zakladni
mysSlenkou je fakt, Ze je Casto 1épe vzhled objektu popsat pomoci lokdlnitho méfeni gra-
dientu nebo sméru hran. Implementace takového deskriptoru je dosazena tak, Ze je ob-
raz rozdélen na mensi spojena podokna, pres kterd je histogram sméru gradienti nebo
smér hran sestavovan. Kazdé burice odpovida rozlozeni gradientli nebo hran v 1-D ob-
lasti. Kombinaci téchto histogramu reprezentuje vysledny deskriptor. Pro vétsi odolnost
vici zméndm svételnych podminek a eliminaci chyb vzniklych stiny je kontrast burky
lokédlné€ normalizovany. Normalizace histogramu je provadéna pies vetsi buiiky, nazyvané
“bloky”. Velikost bloki je obvykle dvakrat vetsi nez velikost bunky. K normalizaci jed-
notlivych bunék uvnitt bloku je pouZzita hodnota miry intenzity pies cely blok. Touto nor-
malizaci je dosazeno po Castech spojitého kontrastu obrazu a invariantnost vii¢i zménam
osvétleni a stintim.

Rozdélenim detek¢niho okna do sité prekryvajicich se normalizovanych bloku a pouZi-
tim kombinovaného ptiznakového vektoru k natrénovani linedrntho SVM, vede na fetézec
detekce podle obrazku 1.7 [3].

Lot Nurtnallee i ' Wolghud youn Comtrust movmaliee il IACHE S Prrsaiin §
iluuﬁr'_"'mll-‘ﬂl.lﬂ [— Nﬂml = ::;“ﬁu w“f.h |- mw iy ‘ﬂm m _'BMVLT w:ﬁ:ﬁ;—:ﬁh

Obr. 1.7: Retézec extrakce priznaki a ndslednd detekce podle [3].
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1.4.2 Extrakce priznaku

K sestaveni vysledného deskriptoru se hojné uziva metoda SIFT z anglického Scale In-
variant Feature Algorithm, ktera je zakladem mnoha obrazovych detektord. Vysledkem
SIFT algoritmu je na méfitku nezavisly deskriptor vyznamnych bodu. Diky svym piedno-
stem je SIFT hojné pouZivan v mnoha detekCnich algoritmech [8].

Kombinace HOG/SIFT s sebou pfinasi nékteré vyhody. Pii vybéru nejlepsiho pfiznaku
zohlediiuje tu hranu nebo gradient, nesouci jedine¢nou informaci vzhledem ke svému
okoli. Zarover je nutné, aby byl algoritmus odolny vii¢i malym zméndm vlivem translace
a rotace ¢asti lidského téla. Tento piistup zaroven tézi z toho, Ze je lidskd postava v mnoha
pfipadech ve vzpiimené pozici. Lehké pohyby koncetin z ¢asti eliminuje hrubsi prosto-
rové vzorkovani a lokdlni fotometrickd normalizace.

Na obrédzku 1.8 je znazornén jednoduchy deskriptor o velikosti 2x2 vytvofeny ze vzort
v poli o velikosti 8x8. K dosaZeni invariance vic¢i natoceni je soufadnicovy systém a
piislusné gradienty orientovany relativné k vyznamnému bodu. Gaussova vahovaci funkce
s rozptylem ¢ rovnym poloviné Sitky deskriptoru je pouzita k upraveni velikosti gradientd
jednotlivych bodd. To je ilustrovano modrou kruZnici na levé strané obrazku. Vahovaci
okno eliminuje zmény v deskriptoru vzniklé vlivem posunuti okna a zérovent ddva mensi
vahu gradientdm, které jsou dale od stfedu deskriptoru.

Vpravo na obrazku 1.8 je znazornén deskriptor vyznamného bodu. V tomto pripadé
je vytvoren smérovy histogram pies okoli o velikosti 4x4. Takto zvolené okoli dovoluje
i vyznamnym posuntim v pozici gradienti. Kazdé pole deskriptoru obsahuje smérovy
histogram, jehoZz velikosti Sipek odpovidaji velikosti odpovidajicich vstupnich gradienti.
Gradient vpravo, jeZ se posune az o 4 vzorky, bude stile prispivat stejnému histogramu

vpravo [8].
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Obr. 1.8: SIFT deskriptor vyznamnych bodu. Vlevo velikost a smér gradientli, vpravo
normalizovany histogram jednotlivych oblasti vdhovany gaussovym oknem [3].
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1.4.3 Vypocet obrazovych gradienta

Vykon detektoru silné zavisi na kvalité vypoctenych gradienti obrazu. Bylo dokazano,
7e klasické jadro masky nahrazujici prvni derivaci [—1,0,1] pro vertikdlni a [—1,0,1]7
pro horizontalni hrany, dokazovalo nejlepsich vysledki. Pouzitim vétSich masek nebo

aplikovani Gaussova vyhlazeni vZdy sniZilo vykon detektoru [3].

1.4.4 Sestaveni histogramu

Kazdy pixel obrazu, respektive gradientu, pfispiva svou vahou k danému smérovému his-
togramu tak jako v kapitole 1.4.2. Jednotlivé histogramy zahrnuji ptispévek odpovidajicich
gradient prislu$né bunky. Buriky samotné mohou byt pravotihlé nebo kruhové. Hodnoty
thld histogramu jsou rovnomérné rozprostieny od 0 do 180 stupid, nebo od 0 do 360,
v zévislosti na typu gradientu ’signed”, nebo “unsigned”. Pro detekci osob nejlépe vy-
hovuje uziti unsigned typu gradientu. Mira, jakou bude gradient pfispivat do prisluSném
histogramu gradientu, je ur¢ena funkéni zavislosti jeho velikosti [2],[3].

1.4.5 Normalizace a tvar deskriptoru

Aby byl detektor odolny vii¢i zmé€nam osvétleni a kontrastu, je velikost gradientu lokalné
normalizovédna. Toho je dosazeno seskupenim bun€k do vétSich, prostorové spojenych
blokd. Vysledny deskriptor je tedy vektor vSech sloZzek normalizované buriky ze vSech
blokt detek¢niho okna. Bloky se zaroven prekryvaji, coZ znamena, ze kazda burika prispi-
va do findlniho dekriptoru vice nez jednou.

Existuji dva tvary bloku: pravouhly (R-HOG) a kruhovy (C-HOG). R-HOG jsou ob-
vykle Ctvercové elementy tvorici Ctvercovou miizku, reprezentujici tfi parametry. Prvni
parametr je pocet bunék bloku, dalsim pocet pixelti buriky a poslednim pocet kanali his-
togramu. Optimalni velikost buriky je 3x3 pixelt, 6x6 pixeld uvnité buiiky a 9 kanalu
histogramu. R-HOG deskriptory jsou podobné SIFT deskriptorim s urcitymi vyjimkami.
R-HOG je pocitan pres jemnou miizku pro dané méfitko, bez normalizace podle domi-
nantnich thla gradientl a implicitné kéduje prostorovou informaci relativné k detekénimu
oknu. SIFT deskriptor je pocitan pfes hrubou mfiZzku danou na méfitku nezévislymi vyzna-
mnymi body, s rotaci podle dominantniho zastoupeni tihli gradienti a obsahuji informaci
o daném okoli vyznamného bodu. Stejné jako v kapitole 1.4.2, jsou piispévky pixeld
blizkych hrandm vdhovany gaussovym 2-D oknem [2],[3].

C-HOG jsou dvou typi. Prvni typ obsahuje jednu centrovanou burtiku, zatimco druhy
je sloZzen z vice bunék. Dalal a Triggs ve své praci pouZili pouze prvni typ dosahujici
stejnych vysledki jako druhy, slozitéjsi C-HOG deskriptor. Nejlepsich vysledki dosaho-
val C-HOG deskriptor ve tvaru podle obrazku 1.9 vpravo.
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ﬂlnnim fairy

Obr. 1.9: Varianty navrhovaného HOG deskriptoru. Vlevo R-HOG/SIFT, uprostied C-
HOG , vpravo C-HOG s plnou centralni burikou [2].

Pro lepsi vysledky je vektor nenormalizovanych histogramii bloku normalizovan. Tato
normalizace zlepSuje vykon algoritmu a sniZuje procento faleSnych poplacht (false-positi-
ves). Dalal a Triggs ve své praci otestovali &tyfi rizné metody normalizace. Uplnym vy-
nechanim normalizace dojde k vyraznému zhorSeni vykonu detektoru [3].

Proces tvorby deskriptoru je zndzornén na obrazku 1.10. Uvazujeme-li R-HOG deskrip-
tor s prekrytim jednotlivych blokd, davaji koeficienty natrénovaného linearniho SVM
miru, jakou jednotlivé buniky pfispivaji k vyslednému rozhodnuti. Na obrdzku 1.10 b), f) je
vidét, Ze nejvyznamnéjsi butiky jsou ty které se nachdzeji v oblasti hlavy, ramen a dolnich
koncetin. Podobné, obrazek 1.10 ¢), g), zvyraznuje gradienty uvnitf postav (predevsim ty
vertikalni).

Na nésledujicim obrazku 1.11 je zobrazen fetézec operaci, vykondvajici statickou ex-
trakci ptiznaki. V piipadé, Ze se jedna o pohyblivé snimky, je vhodné zkombinovat me-
tody statického a dynamického HOG deskriptoru. Gradient obrazu je v dynamickém HOG

Obr. 1.10: HOG detektor zaloZeny predevsim na konturach lidského téla (hlava, ramena a
dolni koncetiny). (a) Primérny gradient trénovaciho vzoru. (b) Kazdy “pixel”’znazoriuje
maximalni pozitivni vahu SVM v bloku centrovaném na daném pixelu. (c) Stejné pro
negativni vdhy SVM. (d) Testovaci obrazek. (e) R-HOG deskriptor testovaciho obrazku.

(f,g) R-HOG deskriptor vahovany podle pozitivnich a negativnich SVM vah [3].

23



nahrazen optickym tokem v sekvenci po sobé jdoucich snimkil. Histogram je vytvofen z

velikosti a sméru optického toku. Extrakce pfiznaku je tedy podobna statickému HOG.
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Obr. 1.11: Celkovy pohled na fetézec extrakce ptiznakd. Detekéni okno je taZeno pres
miizku prekryvajicich se blokii. Kazdy blok obsahuje burky, jejichz hodnoty gradi-
entu prispivaji do orientovaného histogramu gradientd. Histogramy jsou lokalné€ normali-

zovany a slouceny do jednoho ptiznakového vektoru (pievzato z [2])

1.5 Klasifikace objektu s vyuzitim HOG deskriptoru

Poslednim krokem detekce s vyuzitim HOG deskriptoru je konec¢nd klasifikace objektu.
V tomto pripadé se jedna o dichotomickou klasifika¢ni tilohu ¢lovék/neclovék. K tomuto
ucelu je mozno vyuzit klasifikator zalozeny na uceni s ucitelem. Dalal a Trigs ve své
praci pouzili jednoduchy klasifikator vyuzivajici podpurné vektory, z anglického , Support

Vector Machine** (SVM), natrénovany pomoci SVMIight (implementovano v OpenCV).
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1.5.1 SVM Klasifikator

Principem tohoto klasifikdtoru je obvykle linedrné neseparabilni prostor pfiznakt (deskri-
ptor) transformovat pomoci transformacni funkce do prostoru s vyssi dimenzi. V tomto
transformovaném prostoru je poté mozno provést separaci priznakd pomoci nadroviny
nebo mnoZinou nadrovin. Parametry této nadroviny urcuji pomocné vektory, které jsou v
prabéhu uceni ptizpiisobovany.

Linearni SVM hledaji nadrovinu (w,x) + b = 0, kterd maximalizuje vzdalenost od
bodu z linearné separovatelné trénovaci mnoziny. Trénovaci mnoZina je reprezentovana
vektory {(x1,v1), (x2,¥2); -, (Xn,¥n)}, kde x; je dany trénovaci vzor a y; € {—1,+1} je
jeho identifikator tfidy. Problém hledani nadroviny tedy spociva v hledani w a b tak, aby
byla vzdalenost mezi paralelnimi nadrovinami co nejvétsi a zdroven stéle separovala data

tak, jak ukazuje obrazek 1.12.

X _ A
2 %

7/

/

A

45, %
X7 1
S g

Obr. 1.12: Hledani nadroviny v 2-D separabilnim prostoru.

Reseni vede na pfimou tlohu hleddni maximalni vzdélenosti mezi tfidami podle nésle-

dujici rovnice

1
(w,b) = argmininHz. (1.8)
w,b

Po vyfteseni rovnice 1.8 je ziskan vektor w a préh b, jenz urcuje hledanou nadrovinu.
Tuto pfimou tlohu je vSak 1épe prevést na tzv. dudlni dlohu a hledat ¢isla o, i = 1,...,n,

ktera jsou feSenim ulohy
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V tomto pripadé se tedy neupravuje vektor w, ale pouze redlnd Cisla, kterd jsou dany
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=

podplrnymi vektory ¢;.

1.5.2 Trénovani SVM

Trénink uciciho algoritmu patii k nejdilezit€jsim castem detektorti. Se Spatné natrénova-
nym klasifikatorem roste mnozstvi faleSnych alarma (false-positives), nebo naopak viibec
nedojde k detekci objektu.

Dilezitou ¢asti je rozd€leni vstupnich dat (obrazi) tak, aby tvofila vzory s pozitivnim
nalezem (pozitivni obraz) a vzory neobsahujici objekt zajmu, napf. lidské postavy. Vybér
trénovacich dat je slozity a zdlouhavy proces. Cést pozitivnich obrazi zastihuje osoby
téméf za idedlnich podminek ve vzpfimeném, Celnim, nebo zadnim pohledu. Pro lepsi
natrénovani detektoru je mozné vybrat pozitivni obrazy z redlnych scén, vyfiznutim ob-
jektu zajmu. Osoby v téchto snimcich jiz nejsou zachyceny v idedlni pozici. K takto vy-
branym pozitivnim snimktim je jes$té mozné vytvorit zrcadlové obracené Kopie.

Nedilnou soucésti takovéto databaze jsou i testovaci obrazy. Tyto obrazy nesmi byt
vstupem trénovaciho algoritmu a slouZi k jeho otestovani.

K dispozici je mnoZstvi databdzi obsahujici takto rozdélend trénovaci data. Mezi
nejzndméjsi patii volné Sifitelnd databdze MIT pedestrian dataset, ke staZeni [http://cbcl.
mit.edu/software-datasets/PedestrianData.html]. Tento dataset obsahuje obrazky s rozliSe-
nim 64x128 px s postavami ve vzpiimeném postoji a pfimém pohledu. Redlné scény jsou
vSak rozmanité na p6zy osob. Pro vytvofeni robustniho detektoru je tfeba mnohem rozma-
nitéjSich vstupnich dat. Pro tento ucel byl vytvoren dataset INRIA, ktery obsahuje osoby
ve vzpiimené pozici a v riznych p6zach. Dataset INRIA je opét volné stazitelnym na
[http://pascal.inrialpes.fr/data/human/].

Ciést trénovéni nebude dél v této praci rozebirana, protoze se jednd o komplexni a
zdlouhavy proces. Vice o samotném procesu trénovani a softwaru SVMlIight na strankach

[http://svmlight.joachims.org/].
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1.5.3 Zhodnoceni detekce postav zalozené na HOG

Pro zhodnoceni vykonu algoritmu je tieba predem definovat parametry a vlastnosti snima-
né scény. V pripadé detekce osob ve vnitfnich prostorach je snimaci zafizeni Casto umisté-
no v podstropové vysce tak, aby bylo zajiSténo co nejvétsi pokryti snimané scény. Osoba
se ve vetsin¢ piipadi pohybuje v blizkosti nebo ve stiedni vzdéalenosti od snimaciho
zafizeni. RozliSuji se tedy objekty blizké, stfedné vzdélené a vzdalené. V mnoZstvi apli-
kaci se osoba nachdzi ve stfedné az blizké vzdalenosti ke kamete. Velikost, kterou osoba
zaujimd v obraze v pixelech, je umérnd vzdalenosti ke kamefe. Pfi rozliSeni kamery
640 x 480 zaujima stfedné vzdalena osoba 100 a vice pixelt na vysku zatimco osoba
v krat$i vzdalenosti zaujima ptiblizné 130 pixeld a vice. Dalsim faktorem, ktery je tfeba
pfi srovnani brét v potaz je procento vzniklého prekryti. Ve vnitinich prostorach je osoba
Casto zaclonéna jinou prochdzejici osobou, ve venkovnich prostorach naopak cizimi ob-
jekty jako jsou napiiklad projizdéjici auta, stromy nebo znacky.

HOG detektor vyrazné prekondvé detektory implementujici Haarovy vinky, PCA-
SIFT a tvarem orientované detektory (shape context). Dikladné srovnani provedli Dalal
a Triggs ve své praci za pouziti Recall-Precision (RP) a Average-Precesion (AP) kiivek.
Srovnéni bylo provedeno na vytvoreném datasetu s 2300 oznacenych osob. HOG detektor

dosahoval nejlepsich vysledkii na mensi, az stfedni vzdalenosti s minimalnim pfekrytim

[21.[3],[4].

1.6 Sledovani objekta

Cilem trasovaciho algoritmu je vytvofit Casovou trajektorii pohybu sledovaného objektu
na zdklad¢é jeho pozice v kazdém snimku. Trasovani je dile rozdéleno do dvou sku-
pin. Prvni skupinu tvofi algoritmy, které pracuji Cisté s regionem nalezenym nékterym
z detekénich mechanismi. Lokace tohoto regionu zavisi pouze na aktualnim méfeni a
presnosti detekéniho algoritmu. Druhou skupinu tvofi slozitéjsi probabilistické algoritmy,
které na zdklade znalosti pozice v minulém kroku, estimuji pozici objektu v kroku nésledu-
Jicim. Spole¢nym rysem téchto skupin je reprezentace objektu, ktera Cisté zavisi na pouzi-
tém detektoru. Typ pohybu a mozné deformace, které objekt podstupuje, limituje zvoleny
model reprezentujici objekt. Pokud je zndma pouze soufadnice nélezu, jednd se o prosty
translacni pohyb. Parametrické pohybové modely jsou uZity v pfipadé, Ze je zndm geome-
tricky tvar objektu. Takovyto objekt je oznacovan jako pevny. SloZitéj$i modely objektu,
jako je silueta nebo kontura, patfi mezi nejpiesné€jsi reprezentace. V takovémto pripade
mohou byt pouzity jak parametrické, tak i neparametrické modely specifikujici jejich po-
hyb [18].
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Obr. 1.13: Strom déleni jednotlivych sledovacich algoritmi [18]

1.6.1 Problém korespondence

Pfi pohybu objektu v sekvenci snimkli mohou nastat nasledujici piipady:

Dojde k prekryti objektd

Dojde ke ztrat€¢ informace o pozici objektu s ndslednym objevenim se na jiném
misté

Ve sledované scéné se nachazi vice objektl, ¢imz vznikd problém nejednoznacnosti
pfifazeni

Chyby vzniklé pfi snimani (rozmazani objektu pfi rychlejSich pohybech - vznik
novych objekti)

Chyby vznikl€ pii detekci objektu

V piipadé detekce osob v davu miZe snadno nastat situace, kdy dojde ke kiizen{ tra-

jektorii a tim i prekryvani objektd. Tyto situace je mozné feSit nékolika zpisoby. Pro

urceni korespondence odpovidajiciho bodu v sekvenci snimkt je mozné vyuzit znalost o

velikosti, rychlosti a sméru pohybu. Pokud naptiklad dojde ke kiiZeni trajektorii pii po-

hybu osob, da se predpokladat, Ze tyto objekty zachovaji ptivodni smér a rychlost. Ve 3D

scéné navic objekty méni svou velikost pfi pohybu smérem k nebo od snimaciho zafizeni.

Tyto zmény lze vyuZit pti ur¢ovani korespondence objektu v nasledujicim snimku [11].

Dalsim zptisobem je ve vzhledu nebo pohybu objektu nalézt vyznamnou informaci,

ktera poslouzi k identifikaci. Pfi identifikaci stejné osoby na nasledujicim snimku mohou

poslouzit ptiznaky jeho vzhledu (appearance features). ProtoZe s nejvétsi pravdépodobno-

sti nedojde ke zméné vzhledu lidského zevnéjsku v sekvenci po sobé jdoucich snimkd,
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1ze této informace vyuzit. Uzitim barevné kamery lze napiiklad urcit barevny histogram
sledované osoby. Pokud histogram objektu na nasledujicim snimku nekoresponduje s his-

togramem predchoziho objektu, s nejvétsi pravdépodobnosti se nejednd o tutéZ osobu.

1.6.2 Kalmanuv filtr

Urceni pozice objektu (méfeni) je Casto zatiZzeno chybou vzniklou Sumem. V takovémto
pripad€ je mozné pouzit statistické metody sledovani objektu. Stav systému, v tomto
piipadé€ pozice objektu, je predikovéana na zdkladé méfeni a znamého modelu Sumu.

Kalmanav filtr byl vyvinut v 60. letech k filtraci Sumu v elektrickych signdlech a své
uplatnéni nalezl i v aplikacich pocitacového vidéni. Jedna se o dynamicky filtr. Dilezitou
soucasti Kalmanova filtru je znalost modelu systému, na jehoZ zdkladé je vytvorena pre-
dikce nésledujiciho stavu. Predikce pfistiho stavu, tedy oblast dand soufadnicemi stfedu,
pfipadné i velikosti objektu, vyznacuje pravdépodobny vyskyt objektu. Stav filtru je v
kazdém kroku aktualizovdn ze ziskaného mérfeni. Neni tedy tfeba uchovévat historicka
data. Pokud neni mozné stav filtru aktualizovat (ztrita objektu), pokracuje se v predikci
pro dalsi krok. Pfi opétovném nalezeni objektu je provedena korekce soucasné polohy (na
zakladé predikce a méteni) [1][11].

1.6.3 Aplikace Kalmanova filtru

V souvislosti s Kalmanovym filtrem hovofime o tfech typech pohybu. Dynamicky pohyb
je takovy, u kterého 1ze na zaklad€ znalosti stavu systému v okamziku ¢ jednoznacné urcit
nésledujici stav systému v Case ¢ + 1. Druhym pohybem je pohyb fizeny, jehoZ smér a
rychlost je zndma, avSak o stavu systému nejsou dostateCné presné informace. S timto
pohybem se Ize setkat u robotickych systému. Posledni kategorii pohybu je nahodily po-
hyb. Nahodily pohyb obsahuje Sum jehoz ptispévky nejsou zndmy a nepodléhaji zidnému
fizeni.

Predpokladejme tedy, Ze se jedna o druh Gaussova Sumu (nahodild chiize) nebo o
Sum jez lze jako Gaussiv modelovat. Dale pfedpokladejme Ze x je stav, z je méfeni, w
je procesni $um a v je Sum méfeni. Sum w a v je nezdvisly na stavech a méfeni. Pak

dostavame [1]
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Xer1 = Axg+wy

%k = Hxp+vy

W N(0,0x)

Vi N (0,Ry)

P = E|eel| e =X

P, = E [eke,{] s = Xk — Xg, (1.10)

kde P je kovaria¢ni matice. Kalmanuv filtr predikuje stav x v ¢ase k+ 1, pfi¢emz opravuje
predikci uzitim méfeni z v tomto Case, podle nésledujicich rovnic

Aktualizace stavu (predikce):

Y1 = ArXk
P = APAl 1+, (1.11)

Aktualizace méfeni (korekce):

— — —1
K = PH! (HPH! R
Xe = X+ Ky (z— HiX)
P. = (I—KiH)Ry, (1.12)

kde K je Kalmanuv zisk a veli¢iny s pruhem jsou predikované hodnoty. Detailni odvozeni
rovnic vySe v [1].

Kalmanuv filtr je tfeba inicializovat. V Case t=0 nezname piedchozi stav systému.
Proto se jako stavové proménné pouZziji hodnoty aktudlniho méteni. Zaroven se inicializuji
matice Sumu a Kalmanova zisku. Tyto budou v pribéhu vypoctil postupné meénény.

Na obrazku 1.14 jsou znazornény jednotlivé kroky vypoctu kalmanovych matic. Pre-
dikce nového stavu se sklada z kroku aktualizace a predikce novych hodnot.

Jak jiz bylo fec¢eno, Kalmanuv filtr je ur€en pro linedrni systémy. Nejvétsi vyhodou v
oblasti sledovani objektu v poc¢itacovém vidéni je schopnost predikce. V pfipadé Ze do-
jde ke ztraté informace o poloze objektu, Kalmantiv filtr predikuje novou pozici s uréitou
pravdépodobnosti. Zaroven vnasi do systému dynamiku, to znamen4, Ze vysledna trajek-
torie pohybu neni zaSuménd. Nahradou Kalmanova filtru mizou byt Particle filtry nebo

nelinearni rozsifeni Kalmanova filtru (Extended Kalman Filter).
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Inicializace Kalmanova filtru
odhad X,_ja P,_,.

f Korekce:

Predikce: 1. Vypocet Kalmanova zisku
1. Predikce stavového vektoru K, :IB;{H,CT[H,CIB;{H,CT +RJ1
X, =dx, 2. Aktualizace méfeni
2. Predikce kovariagni matice X, =% +Kk(zk —I-Rk)
é = q}kéc_l(bz +0, 3. Vypocet kovariacni matice

k sz[[_K/ch]ﬁA

Obr. 1.14: Jednotlivé kroky vypoctu kalmanova algoritmu.
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2 VYBRANE METODY

V této kapitole budou popsdny jednotlivé metody, které byly pro tuto aplikaci vybrany a
implementovany. Pfi zpracovani je uzito teoretickych poznatki z kapitoly 1, jez obsahuje
souhrn modernich pristupti, které ptinesl vyzkum posledni doby. Jadro detek¢niho algo-
ritmu tvoii HOG detektor a linearni SVM Kklasifikator viz kapitola 1.4. Detekce osob je
provadéna pro kazdy snimek sledované scény. Vystupem detektoru je ohrani¢ené okno
ndalezu, jez je popsano jeho soufadnicemi, vySkou a Sitkou. V aplikacni vrstvé nad detek-
torem jsou dale pouzity metody, které zvysili spolehlivost trasovani pohybu objektt. Cely
algoritmus tedy tvoii kombinace rtiznych pfistupa.

/ A\
—»{ | Aktudlni snimek| |

/

A 4

Pfedzpracovani

\ 4

HOG detektor
-ziskani deskriptoru

-klasifikace SVM
. ///Pozitivni\\\\\\ Ne
< 5
~_ ﬁte kce// ¢
Ano BGS

-subtrakce pozadi
-uloZeni vzoru osoby

v

Template Matching
-porovnavani se vzorem
-korekce méreni

\ 4

Kalman tracker
-sestaveni trajektorie

I

A

Obr. 2.1: Diagram volani jednotlivych metod

Diagram na obrdzku 2.1 znizorniuje vétveni programu a uZziti jednotlivych metod.
HOG detektor dava pocatecni odhad pozice objektu. V piipadé Ze detektor selZe a zaroven
byl objekt v predchozich snimcich detekovan, zastupuji detektor metody porovnavani se
vzorem a trasovani ,blobt. Blobem je kazdy pohyblivy region, objekt, jez neodpovida
modelu pozadi. Vystup detektorti je dale zpracovavan algoritmem trasovani, ktery sesta-
vuje vyslednou trajektorii pohybu objektu. Pro trasovani byl zvolen linearni Kalmanav
filtr. Tento filtr do systému vnesl potiebnou dynamiku a umoznil tak sledovat objekty,

jejichz méteni bylo na kratkou dobu ztraceno.
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2.1 Histogram orientovaného gradientu

vvvvvv

zakladé Histogramu orientovaného gradientu je od poc¢atku svého vzniku koncipovan pro
detekci osob. Lze ho vsak uZzit k detekci dalSich objektt, které v pribéhu sledovani neméni
svij tvar. Tento detektor byl vybran vzhledem k jeho snadné implementaci a celkové
robustnosti feSeni. Vykon a vysledky detektoru vyrazné prekondva soucasné piistupy [4].
Mezi vyhodami detektoru je i samotnd implementace v knihovné OpenCV.

V nasledujicich kapitoldch budou popséany jednotlivé operace HOG detekéniho algo-
ritmu. Jak jiz bylo feceno v kapitole 1.4, metoda vyhodnocuje vhodné normalizovany his-
togram gradientti ziskanych pro detek¢ni okno, které je po obraze posouvano. Vystupem
detektoru je vektor deskriptoru, jehoZ slozky tvofi dané histogramy sestavené pro kazdou
pozici detek¢éniho okna. Vykon a rychlost detekce siln€ zavisi na parametrech detektoru

a vstupnim rozliSeni obrazu.

Cely tetézec detekce se skldda z nésledujicich operaci:

Globdélni normalizace jasu

Kalkulace gradientd

Sestaveni vahovaného histogramu gradient

Lokalni normalizace kontrastu

Sestaveni deskriptoru z jednotlivych bloku

2.1.1 Parametry detektoru

Kvalitu deskriptoru a tim i jeho ndslednou klasifikaci urCuji parametry, které popisuji
okno deskriptoru a jeho posun po obraze. V implementaci algoritmu bylo pouzito okno o
velikost 128x64 px. Velikost okna proporcionalné odpovida velikosti osob. Okno s témito
rozméry lze zaroven snadno délit mocninami dvou na jednotlivé bloky. Velikost bloku
tedy bude 2"x2". Pro ucel aplikace byla velikost bloku zvolena 16x16 px. To je kompromis
mezi rychlosti a vykonem detektoru. Tento blok je dale rozdé€len na jednotlivé buiiky, pro
které je sestavovan histogram orientovaného gradientu. Tyto buiiky maji velikost 8x8px a
uddvaji krok bloku.

V pripadé detekce rizné velikych objektl je deskriptor nutné sestavovat pro rizna
méfitka detekEniho okna. Toto méftitko je dalsim parametrem detektoru a udava kolikrét se
zvetsi detekéni okno v dal$im priichodu obrazem. V samotném algoritmu byl pouZit koe-
ficient scale = 1.13. Tato hodnota byla urena experimentalné opét jako kompromis mezi
vykonem a rychlosti algoritmu. Pfi zmenSeni hodnoty koeficientu scale na scale = 1.05,

rychlost algoritmu klesa ptiblizn€ 2x. Problémem detekce pro riznd méfitka je, Ze vznika

33



nékolik prekryvajicich se detekovanych regiont. Tyto regiony Casto nalezi jednomu ob-
jektu a je nutné je seskupit v jeden. Seskupenti je provedeno na zékladé podobnosti regionti
a jejich lokace. Velikost a lokace vysledného regionu je dana jako primér vSech deteko-
vanych oblasti.

64

" blok

A

128

Obr. 2.2: Detekéni okno rozdélené na jednotlivé bloky 16x16px vlevo. Vpravo blok

rozdé€len na buniky o velikosti 8x8px.

2.1.2 Velikost obrazu a rychlost algoritmu

Vstupem algoritmu je RGB obraz o velikosti 640x480 pixelu. Tento rozmér je typicky
pro mnoho kamer. Protoze je deskriptor pofizovén pro cely obraz, jeho velikost vyrazné
ovliviiuje rychlost algoritmu. PozZadavkem aplikace je samoziejmé i jeji real time béh.
Parametry deskriptoru a velikost vstupniho obrazu byly voleny tak, aby byla detekce co
nejspolehlivéjsi pro rizna méfitka detekovanych objektd. Velikost vstupniho obrazu je
pro zrychleni zmenSena. Zarovei je tieba, aby byla odezva detektoru pozitivni jak pro ob-
jekty v popftedi, tak i v pozadi sledované scény. Jak bylo feceno v kapitole 1.5.3, detektor
dosahuje nejlepsi odezvy pro stiedné vzdalené a blizké objekty. Obraz tedy 1ze zmenSovat
pouze do meze dané typem sledované scény.

Tabulka 2.1 ukazuje naméfené rychlosti algoritmu pro riizna rozliSeni. Vstupni obraz
byl upraven tak, aby postava na ném zaujimala stejnou velikost v px pro vSechna testovaci
rozliSeni. Rychlost algoritmu klesa linedrné se zvétSujicim se rozliSenim obrazu. Scale
faktor v tabulce nize znamen4, kolikrét je vstupni obraz zmensen oproti piivodni velikosti

640x480 px. Obrazek 2.3 zobrazuje zpracovavané obrazy s ohrani¢enym objektem nélezu.
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a) 320x240 b) 448x336 c) 512x384 d) 576x432 e) 640x480

Obr. 2.3: Rychlost algoritmu pro rtzna rozliSeni vstupniho obrazu.

Obrazek 2.3 | Scale faktor | RozliSeni | Rychlost
a) 0,5 320x240 px | 76 ms
b) 0,7 448x336 px | 172 ms
c) 0,8 512x384 px | 384 ms
d) 0,9 576x432 px | 397 ms
e) 1,0 640x480 px | 432 ms

Tab. 2.1: Primérné rychlosti detekce pro dana rozliseni (metoda HOG).

V navrhované aplikaci byl vstupni obraz zmenSen na rozliSeni 480x360. Tomu od-
povida scale faktor 0,75 a rychlost 220ms. Toto rozliSeni bylo voleno jako kompromis
mezi rychlosti algoritmu a pozitivnimi detekcemi objektu po celé scéné. Schopnost de-
tekce pro dana rozliSeni silné zavisi na typu sledované scény, tedy v jaké vzdélenosti se
detekovany objekt nachazi. RozliSeni obrazu Ize v aplikaci ménit. Rychlost algoritmu byla
testovana na sestavé Windows 7 x64, Intel Core 15 2,67GHz, OpenCV 2.3.1.

2.1.3 Normalizace jasu

Prvnim krokem detekce je normalizace jasu vSech kanalu RGB obrazu. Jedna se o Casto
pouzivanou korekci, kdy jsou jasové hodnoty jednotlivych kandlt prepocitany podle gama
ktivek. V tomto pfipadé je gama kiivka stejnd pro vSechny kandly. Tato korekce snizuje
nachylnost vici rozdilnym svételnym podminkdm. Obrazek 2.4 ukazuje gama korekce
obrazu pro hodnoty gama = 0.5,1 a 2 s jejich odpovidajicimi gama kiivkami. Gama ko-

rekce je provadéna podle nasledujicitho vztahu

R(x,y) =1(x,y)*", (2.1)

kde I odpovida vstupnimu obrazu a R je obraz vystupni. Gamma korekce je provddéna

pro hodnoty gama = 2, ¢imz dojde k zvySeni kontrastu obrazu [2],[3].
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gama=1/2 original - gama =1 gama =2

Obr. 2.4: Gama korekce s pfisluSnymi jasovymi kiivkami.

2.1.4 Vypocet gradienta

Pred vypoctenim gradientd v jednotlivych osach obrazu x,y neni vstupni obraz Zadnym
zpusobem zpracovavan (s vyjimkou gama korekce). Kvalita vypocétenych gradientd silné
ovliviiuje vykon detektoru. Gradienty jsou pocitiny pomoci jednoduché sobelovy masky
reprezentujici prvni derivaci. Vysledné gradienty a jejich sméry znazorniuje obrazek 2.5.

V tomto pripade€ jsou gradienty poCitany pro obraz o rozliSeni 128x64px [3].

Obr. 2.5: Vypocet velikosti a sméru gradienty. a) origindlni obraz, b) absolutni hodnoty

gradientd, ¢) velikost a smér gradientti pro ¢ast hlavy a ramen
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2.1.5 Sestaveni histogramu gradientu pro detek¢ni okno

Po vypocteni gradienti a normalizaci obrazu nasleduje sestaveni jejich histogramu. Jak
Jiz bylo teCeno, algoritmus stavi na pohyblivém detekénim okné. Toto detekéni okno je
rozdéleno na jednotlivé bloky, pro které je vahovany histogram sestavovan. Obrazek 2.6
zobrazuje vstupni obrazy a jim odpovidajici histogram gradientd pro jednotlivé bloky. De-
tekéni okno o velikosti 128x64px je rozdéleno na bloky, jejichz velikost je 8x8px. Jednot-
livé gradienty, tedy ty gradienty piislusejici bloku, prispivaji svoji vahou do vysledného
9 kanélového histogramu. Histogramy na obrazku jsou pro zjednoduSeni pocitany pouze
pro jeden kanal obrazu (Sedoténovy obraz). LepSich vysledki dosahuje deskriptor vSech
kandlu barevného systému RGB. Vysledny deskriptor je vektor hodnot jednotlivych his-
togramd.

Velikost okna a blokt byla volena experimentdlné. Hruby krok rozdéleni blokt zptso-
buje selhani detekce v pripadé vzdalenych objektd, které jsou vici pozadi nekontrastni.

To je dano nevyraznou zménou jednotlivych obrysovych gradientt.
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Obr. 2.6: Sestaveni histogramid gradientd pro detek¢ni okno o velikosti 128x64px. Pro
zjednoduseni je histogram sestavovan pro Sedoténovy obraz.
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2.1.6 Normalizace histogramu bloku

Histogramy sestavené v jednotlivych blocich detek¢niho okna nejsou nijak normalizovany.
Normalizace je provadéna metodou L2-norm, respektive jeji modifikovanou verzi L2-
Hys. Necht je v nenormalizovany vektor deskriptoru bloku, ||v||; jeho k-td normalizo-
vana slozka a € mald konstanta pro oSetfeni déleni nulou (¢ = 1e~2). Potom je L2-norm
normalizacni konstanta nf dédna vztahem

1%

nf = ——, (2.2)
IIE + €2
nasledovéana ofezem maximalnich hodnot v na hodnotu 0.2. Vektor deskriptoru je zpé&tné
renormalizovan coZ ddva modifikovanou normalizaéni metodu L2-Hys. Tato normali-
zace zvySuje vykonnost detektoru. Normalizaéni metoda L2-Hys je implementovédna v
OpenCV [1],[2],[3],[14].
Vysledny vektor deskriptoru je ziskan sestavenim vSech normalizovanych histogramu
jednotlivych bloki pro celé detekéni okno.

2.2 Trasovaci algoritmus s vyuzitim Kalmanova filtru

Pro trasovani pohybu detekovanych osob je pouzit algoritmus jehoZ jaddrem je jednoduchy
linearni Kalmanyv filtr viz kapitola 1.6.2. Tento algoritmus byl vybran z diivodu jeho jed-
noduché implementace a celkové robustnosti feseni. V piipadé selhani detekce Kalmantv
filtr predikuje pravdépodobnou pozici objektu aktualizaci stavového vektoru. Z vystupu
Kalmanova filtru, tedy predikované pozice a velikosti objektu, je sestavena vysledna tra-
jektorie jednoduchym spojenim vSech bodl nélezu patiici sledované osobé, jak ukazuje
nasledujici obrazek 2.8. V tomto testovacim obrdzku je nasimulovdno piekryti objektu.

Cerveny ramecek znazornuje vystup detektoru, modry je predikovana pozice.

Obr. 2.7: Vysledna trajektorie pohybu s ukdzkou selhani detektoru (simulace).
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Obr. 2.8: Vyslednd trajektorie pohybu s ukdzkou selhdni detektoru (Redlnd data).

V testovacich snimcich pofizenych v prostorach budovy Kolejni 4 se Casto stdvalo,
7e byl sledovany objekt zaclonén af uZ podpérnymi sloupy nachazejici se v pifstupové
hale nebo jinou osobou prochdzejici v popredi. Bez vyuZiti Kalmanova filtru nebylo
mozno sestavit kompletni trajektorii pohybu pies celou sledovanou scénu. Na obrazku
2.8 jsou zndzornény situace, kdy dojde k ztraceni a opétovnému nalezeni sledované osoby.
Cerveny rame&ek je opét vystup detektoru, modrym je naznadena estimovand pozice Kal-

manovym filtrem. Trajektorie je zobrazena jako plna Cervena Cara [5],[20].

2.3 Metody uzité pro zvySeni robustnosti systému

Odezva HOG detektoru obcas selze. Proto bylo nutné implementovat metody detekce,
které zvysi celkovou robustnost feSeni. Jednou z moZznosti je sledovani pohyblivych re-
gionu v obraze. U tohoto fesen{ vSak nastava problém v piipadé, kdy se jednotlivé separo-
jektorii jednotlivych osob nebo sledovani vétsiho poctu osob blizko sebe. V tomto pripadé
nelze jednoznacné definovat pozici osoby v obraze.

Druhym fesenim je moznost ukladani jednotlivych vzord osob v pribéhu detekce
a poté je porovndvat se vstupnim obrazem. Tuto metodu je tieba inicializovat, coz je
provadéno samotnym HOG detektorem. Pfi pozitivnim nalezu dochézi k postupnému
ukladani vzord, podle kterych je v piipadé vypadku HOG detektoru provadéno porovna-
vani se vzorem. Tato metoda ma v pripad¢ nestatickych snimkd své nevyhody. Pohyb-
livy objekt totiz méni svij vzhled a pozici, zatimco vzor ziistava tak, jak byl pofizen pfi

posledni pozitivni odezvé HOG detektoru.
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2.3.1 Kombinace metod subtrakce pozadi a porovnavani se vzorem

Subtrakce pozadi je provadéna pro kazdy snimek sledované scény metodou popsanou v
kapitole 1.1.2. Vystupem metody je bindrni obraz obsahujici pohyblivé regiony. Téchto
regionu je dale vyuzito v kombinaci s vystupem metody porovnavani se vzorem.

V priibéhu detekce je kazda detekovana osoba uloZena do databaze vzord. Pfi selhani
HOG detekce nastava situace, kdy detektor zastupuji dvé vySe zminéné metody. Aby
nedoslo k vyraznému zpomaleni algoritmu, je kolem kazdé osoby vytvafena vetsi ob-

last. Tato oblast vznikd upravenim vystupu Kalmanova filtru tak, Ze pokryva vétsi ¢ast ve

sméru pfedpokladaného pohybu osoby. Tento vyiez ukazuje obrazek 2.9.

Obr. 2.9: ZvétSend oblast pro porovnavani se vzorem s trajektorii pohybu (Cervena).

Vystup Kalmanova filtru (modra).

Dalsim krokem pokrocilé detekce je prohleddvani této oblasti a hledani maxima pro
dany vzor. K tomu je vyuZita normovand korelace jak je popsédno v kapitole 1.2. Tato me-
toda vykazovala na testovacich videich nejvetsi dspéSnost. Mira shody kazdého pixelu se
akumuluje v pomocném obraze. Z tohoto pomocného obrazu je metodou hleddni maxima
navriacena hodnota v misté nejvétsi shody.

Obrazek 2.10 zobrazuje hledany vzor vlevo, uprostred prohleddvanou oblast a vy-
tvofené akumulované pole, vpravo poté vysledek detekce po nalezeni maxima v po-
mocném poli. Maximum je v pomocném poli zndzornéno Cervenym kiizkem. Nalezené
soufadnice jsou posunuty relativné vici celému obrazu. Absolutni pozice je ddna jako
soucet soufadnic vyiezu a nalezeného maxima v akumulovaném poli.

Tato metoda selhava v pripadé Spatného urceni predpokladané pozice a velikosti vyfe-
zu s hledanou osobou. Pokud se osoba ve vyfezu nenachdzi, metoda vzdy vrati tu pozici,
kde bylo nalezeno maximum v pomocném akumulovaném poli. Pfi této situaci je tfeba

zajistit, aby bylo trasovani provedeno pouze pro tu osobu, kterd se po dané trase pohybuje.
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max = 0,68
min =-0,23
max(x,y) = (27;2)
min(x,y) = (97;0)

oblast vyfezu maxima nalezeny region

Obr. 2.10: Algoritmus porovndvani obrazu se vzorem.

Proto je vystup detektoru porovnavani se vzorem dale korelovan se ziskanym popfedim
metodou subtrakce ,Codebook*.

V piipadé Ze detektor vrati pozici tam, kde se v daném okamziku nenachdzi Zadny
pohyblivy objekt, algoritmus tuto odezvu jednoduse ignoruje. Tim je zajiSténo sledovani
objektu, ktery se ve scéné pohybuje a zaroven patii sledované osobé&. Tuto situaci ilustruje
obrazek 2.11. Spatnd odezva detektoru je ddna predeviim proto, 7e byl vzor pofizen s
velmi vyraznym pozadim, které tvoii bily podpérny sloup. Z toho tedy vyplyva, Ze je
metoda porovnavani se vzorem nejen zavisld na méfitku objektu, ale také na jeho pozadi.

Hledany vzor na obrazku vlevo neodpovida skutecnému méfitku.

vzor vystup detektoru popredi

Obr. 2.11: Selhani detektoru pfi porovnavani se vzorem.
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2.3.2 Subtrakce pozadi metodou Codebook

Metoda Codebook je z hlediska vypocetni narocnosti velmi rychld a pro danou apli-
kaci naprosto dostaCujici. Ve vnitfnich prostordch za normdlnich okolnosti nedochézi tak
casto ke zméndm svételnych podminek. Proto neni tieba pozadi modelovat sloZitym a
vypocetné narocnym modelem (GMM, AGMM). Aktualizace modelu pozadi je provadéna
jednou za 20 snimkd. Cas, ktery uplyne mezi jednotlivymi aktualizacemi, silné zavisi na
podminkéch panujicich ve sledované scéné. Rychle ménici se pozadi vyzaduje Castéjsi
aktualizaci modelu.

Ziskané popredi obsahuje mnoho Sumu. Toho je tfeba se zbavit. Segmentace popredi
spocivd v aplikovéani jednoduchych morfologickych operaci jako je eroze nédsledovana
dilataci. Rozdil mezi vhodné a nevhodné zpracovanym popiedim ukazuje obrazek 2.12.

Subtrahované poptedi slouzi jako maska, podle které je urceno, zdali se v okoli po-
sledni znamé pozice vyskytuje pohyblivy region, ktery patii dané osobé. V tomto piipadé
muZe nastat problém pii kiiZeni trajektorii osob nebo sledovani skupiny lidi. Bylo by
vhodné brat v ivahu smér a rychlost pohybu segmentovaného popredi. Korekce Kalma-
nova filtru poté bude provedena pouze pro ty detekované regiony, které se v Case ¢t — 1
pohybovaly stejnym smérem a stejnou rychlosti jako v Case ¢.

Obr. 2.12: Obraz Spatné segmentovaného poptedi vlevo s provedenim morfologickych

operaci vpravo.
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3 POUZITY HARDWARE A TESTOVACI DATA

V prvni fazi projektu byla tato price navrhovana pro uZiti externiho kamerového zatizeni.
Jednalo se o kameru MODI AdoSpy s jednou kamerou ptfehledovou a druhou detailni.
Typ zpracovavané aplikace vSak takto sloZité zafizeni nevyZaduje a je mozné ho nahradit
libovolnou web kamerou s rozliSenim 640x480px. V idedlnim piipadé by mél byt algo-
ritmus schopen béhu s libovolnym snimacim zafizenim, avSak za podminky barevného
snimani sledované scény. U pofizovacich zafizeni je vhodné zajistit neménné parametry
snimani jako je clona, pocet snimki za sekundu a vyvéazeni bilé. Algoritmus byl testovan
pfi pouZiti klasické integrované web kamery notebooku, externiho fotoapardtu CANON

a za pomoci vefejnych databézi obsahujici testovaci data.

3.1 Vyvojarska stanice

Celd aplikace byla vyvijena a testovdna na sestavé s procesorem Intel® Core™ i35,
CPU M480, 2,67GHz, 4GB RAM s nainstalovanym systémem Windows 7 Professional
(Service Pack 1) a vyvojovym prostfedim Microsoft Visual Studio 2010. Veskeré vypocty
jsou vykondvany pouze na procesoru. Vypocetni vykon miize byt v dalSich fazich projektu

soustfedén i na procesor grafické karty.

3.2 Kamera MODI

Systém MODI AdoSpy je unikétni kompaktni elektro-opticky systém umoznujici prehle-
dové sledovani velkych ploch a zdroven velmi rychlé pofizovani detailnich snimku a sek-
venci snimku z téchto ploch. Tento systém obsahuje dvé kamery. Jedna je prehledova
a druhd detailni. Detailni kamera je schopna ve sledované scéné rychle zachytit velké
mnozstvi detailnich snimku, diky konstrukénimu feSeni snimani pfes odrazové pohyb-
livé zrcatko. Tento systém nalezne své uplatnéni pii ilohach detekce oblicejii ¢i osob ve
velkych prostordch.

V této fazi prace neni kamera MODI soucasti implementovaného algoritmu. Tato ka-
mera muze byt v budoucnu pouzita napiiklad pfi urovani sméru pohledu osob. Snimky
ziskané prehledovou kamerou mohou byt zpracovavany navrZzenym algoritmem, jehoz
vystupem budou soufadnice detekovanych objektt. Na zaklad¢ ziskanych soufadnic miize
detailni kamera pofizovat pfesnéjsi snimky téchto pozic obsahujici potfebné informace,
které mohou byt dédle zpracovavany.

Vysledny algoritmus nebyl se systémem MODI zkousSen ani testovén.
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Obr. 3.1: Kamera MODI AdoSpy

3.3 Fotoaparat Canon Powershot

Pro pofizovani testovacich sekvenci v prostorach budovy Kolejni 4 byl pouZit fotoaparat
Canon PowerShot S3 IS. Fotoaparat je opatien objektivem s ohniskovou vzdélenosti 6.00
- 72.00 mm. S timto zafizenim bylo pofizeno celkem 6 video sekvenci ve formatu AVI o
rozliseni 640x480 px, rychlosti 30 snimki za sekundu pfi riizné ohniskové vzdalenosti.
Z téchto sekvenci byly vybrany useky, které jsou svym zplisobem zajimavé z pohledu

testovani aplikace.

3.4 Zpracovani testovacich dat

Pro lepsi préci s testovacimi daty byly potizené AVI soubory rozdéleny na sekvence po
sobé jdoucich snimkti ve formatu jpg o stejném rozliseni jako pofizené video (640x480
px). Vysledné soubory nebyly dale nijak upravovény. Pfi testovani bylo nutné simulovat
real time béh aplikace a zpracovani obrazi. Toho bylo docileno jednoduchym preskakova-
nim ur¢itého poctu snimki. Pocet preskocenych snimk je dan dobou trvani jedné progra-
mové smyCky. Pokud je algoritmus schopen zpracovat v priméru 4 snimky za sekundu,

vstupnim obrazem bude kazdy 8. snimek.

3.5 Verejné dostupné testovaci data

Algoritmus je testovan jak na vlastnich sekvencich tak i na sekvencich, které jsou vetejné
dostupné. Prvni sekvence snimkt byla pofizena v ramci projektu ,EC Funded Caviar
project”, ktery obsahuje mnozstvi videi za riznych podminek a scénafi. Data jsou k dis-
pozici na strankach projektu http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/. Z pohledu tes-
tovani navrhované aplikace jsou zajimava data sekvenci ,Lisbon Sequences®, které obsa-
huji obrazy koridoru obchodniho domu. Tuto scénu zachycuje obrazek 3.3. Dal$imi daty

44



jsou snimky ,j-Lids*, které byly pofizeny v prostorach Londynského metra primarné pro
ucel testovani algoritmu detekujici opusténé zavazadlo. Dataset je vefejné dostupny na

strankéch projektu http://tna.europarchive.org/20100413151426/scienceandresearch.hom
eoffice.gov.uk/hosdb/cctv-imaging-technology/i-lids/index.html.
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Obr. 3.3: Testovaci snimky CAVIAR vlevo, i-Lids vpravo.
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4 IMPLEMENTACE DETEKCNIHO ALGORITMU

Algoritmus je implementovén za pouZiti programovaciho jazyka C# v prostredi Microsoft
Visual Studio 2010. Pro zpracovani tloh pocitacového vidéni byla zvolena oteviend, mul-
tiplatformni knihovna OpenCV 2.3.1. Knihovna nyni obsahuje vice jak 2500 funkci, které
pokryvaji rozsdhlou oblast pocitacového vidéni. Hlavni vyhodou knihovny je moZnost
pouziti vSech casti ke komerénimu vyuZiti, s velice rozsdhlou podporou ze strany pro-
gramatoru a uZzivatelld. Protoze je knihovna OpenCV pséana v jazyce C/C++, bylo nutné

pouzit wrapper knihovnich funkci.

4.1 OpenCVSharp 2.3.1

OpenCV Sharp je multiplatformni wrapper pod licenci GNU Lesser GPL urceny pro .NET
Framework a je psan v jazyce C#. Programator tak miiZze pouZivat vétsinu funkci i v pro-
gramovych prostfedich C#, VB.NET, atd. OpenCV Sharp zabaluje vice funkci nez ostatni
dostupné wrappery, jako je SharperCV a OpenCVDotNet. Kdd tohoto wrapperu je snadno
Citelny a i pres mensi podporu ma solidni zakladnu uzivatelt.

Knihovna je sloZzena z nékolika komponent (knihoven). Stavebnim blokem je dyna-
mickd knihovna ”OpenCVSharp.dll”, ktera zabaluje vSechny zdkladni konstanty, struk-
tury, vyctové typy, tiidy a jejich metody z knihovny OpenCV. Pokud je v programu volana
néktera z funkci, musi byt tato knihovna k projektu pfipojena. Dalsi dileZitou knihovnou
je "OpenCVSharpExtern.dll”. Tato knihovna se musi nachazet ve stejném adresari jako
je spustitelny soubor .exe programu. DalS$imi knihovnami jsou ”OpenCVSharp.Blob.dll”,
”OpenCVSharp.MachineLearning.dll”, ” OpenCVSharp.CPlusPlus.dll” nebo "OpenCV-
Sharp.Extensions.dll”. Pfi implementaci je vyuZita pouze knihovna "OpenCVSharp.C-

PlusPlus.dll”, kterd umozZnuje volani a psani kodu stejné jako je to v C++.

4.2 Struktura programu

Pii programovani bylo vyuZzito vlastnosti objektové orientovaného programovéni. Pro tes-
tovani algoritmu bylo vytvoieno jednoduché grafické uZzivatelské rozhrani GUI z ang-
lického ,Graphical User Interface®, obsahujici navigaéni tlacitka pro fizeni chodu pro-
gramu. Ndhled obrazu s moZnosti vykreslovani pribéhu a vystupu algoritmu je zobra-
zovan v pravé Casti aplikaéniho rozhrani. Toto okno zaujima vétSinu plochy GUI.
Program je strukturovédn do ti{d, které pomoci svych metod zaji$fuji vykonavani jed-
notlivych ¢asti programu. Byla vytvorena jedna hlavni tfida CvClass, kterd slouZzi jako
interface mezi GUI a s ostatnimi tfidami sdili nékteré dulezité objekty a proménné. Hlavni

tiida obstardva styk s periferiemi, dochazi zde k deklaraci a inicializaci programovych
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proménnych, zaroven jsou zde volany jednotlivé metody tfid niZsi drovné. Tyto tfidy jsou
popsdny v dalSich kapitolach.

Jadrem algoritmu je samotny detektor, jehoZ vypocty jsou provadény v samostatném
vlakné. V programu je pouzit mechanismus odchytdvani vyjimek. Provadéni algoritmu
tedy pfi vzniklych chybach nezhavaruje a je mozno ho ladit, pfipadné pokracovat v prova-

déni dalSich programovych rutin.

4.3 Grafické uzivatelské rozhrani

Pro snadné ovladani programu bylo vytvofeno jednoduché testovaci GUI. Pii spusténi
programu dojde k inicializaci vSech potiebnych komponent. Dojde k vytvoreni instance
hlavni tfidy CvClass a k voldni jeho konstruktoru. Aby byla zajiSténa interakce uZivatele
s programem béhem jeho zpracovavani, je hlavni Form obsluhovan pfi vyvolani preruSeni
od Casovace. Pfi preruSeni zaroven dojde k vykresleni nahledi jako bitmapy pomoci ob-
jektu PictureBox.

K ovladani programu slouzi tlac¢itka umisténa vlevo od nahledu obrazu. Vykreslovani

jednotlivych informaci do zobrazovaného nahledu, jako je ohrani¢eny vystup detektoru,

<f People detection and tracking algorithm e

Obr. 4.1: Programové GUI
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predikovana pozice, trajektorie pohybu, informace o objektu, informace o poctu deteko-
vanych osob, je fizeno vlevo pomoci zaskrtavacich tlacitek. Ve spodni ¢asti jsou v kompo-
nenté Gridbox zobrazovany ndhledy nalezenych osob. Zobrazované nahledy vSech osob
jsou pouzity pfi detekci pomoci hledani vzoru ve vstupnim obraze.

Obrazek 4.1 ukazuje rozmisténi jednotlivych komponent grafického rozhrani. K pro-
gramu lze pripojit externi snimaci zafizeni pomoci tlacitka "GetFromCam”. Algoritmy je
mozno otestovat pomoci externich testovacich obrazovych sekvenci, stisknutim tlacitka
”GetFromFile”. TlaCitkem ”GetFromVideo” 1ze nalist libovolny testovaci video soubor.
Cesty k soubortim musi byt pfedem definovany v konfiguraénim textovém dokumentu,
ktery se nachdzi v programovém adresafi Debug(Release) \conf\. Tlacitko ”Display-
Img” slouzi k zmrazeni ndhledu videa, zatimco program pokracuje ve svych vypoctech
na pozadi. K spusténi resp. vypnuti detekce slouZzi tlacitko "BodyDetect”. Pti vypnuté de-
tekci program pokracuje v zobrazovani ndhledu a pofizovani dalSich snimkd. Nechybi ani
moznost uloZeni videa nebo obrazové sekvence do zvoleného formatu. Souborové cesty

jsou pfedem dany pfi inicializaci hlavni tfidy a nelze je definovat za béhu programu.

4.4 Prehled pouzitych trid

Trida Strucny popis

Class CvClass{} Interface mezi GUI a programem, obsluha HW (ka-
mery), volani dilezitych funkci zajistujici chod pro-

gramu, sprava tfid niz§i drovné, obsahuje aktudlni

obrizek IplImage a pomocné proménné.

Class BodyDetect{} Implementuje metodu HOG detektoru a subtrakce po-
zadi, implementuje funkci DetectMultiScale, vraci
regiony ndlezu postav v poli CvRect [], inicializace a

volani metod tfidy Person.

Class KalmanTracker{} | Implementuje sledovaci algoritmus zaloZeny na Kal-
manové filtru, inicializace matic, vraci predikovanou

oblast, fesi sledovdni v pfipadé ztraty méfeni.

Class Person{} Implementuje metodu porovndvani se vzorem, obsa-
huje informace o objektu (pozice, velikost, rychlost
pohybu), obsahuje proménné predikce, volani traso-
vaciho algoritmu a jeho obsluha, kazdy nalezeny ob-

jekt ma svoji instanci tfidy Person

Tab. 4.1: Struény popis programovych tiid.
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Pro snazsi orientaci a volani jednotlivych funkeci jsou tfidy koncipovany tak, Ze v nich
dochdzi k obsluze a vypoctiim pouze jejich vlastnich metod. Kazda tfida ma za ukol zpra-
covat pouze tu Cast vypoctl, ke kterym je urena. V programu muze existovat nékolik
instanci danych tfid. To zavisi na mnoZstvi detekovanych objektd. Zakladni popis jednot-
livych tiid shrnuje tabulka 4.1.

4.4.1 CvClass

Jak jiz bylo feceno, tato tfida tvorfi rozhrani, mezi programovym GUI a jednotlivymi
funkcemi. Ttida CvClass je jadrem celé aplikace a je provadéna v nekone¢ném cyklu.
Nekteré jeji metody jsou provadény v samostatném vldkné, které je vytvofeno v tfidé
Form1. Tfida Form1 tvoii grafické rozhrani a dochdzi zde k inicializaci grafickych kompo-
nent. Tfida obsahuje statické proménné, pomoci kterych je fizen chod programu. K témto
proménnym je uzivateli umoznéno pristupovat pres grafické rozhrani pomoci komponent
CheckBox. Hlavni tfida obstarav4 také vykreslovani vSech informaci do zpracovavaného
obrazu. Pfi spusténi aplikace dojde k volani konstruktoru v ¢asti inicializace, kde 1ze na-
stavit s jakymi parametry se program spusti. MiiZe existovat né¢kolik instanci této tiidy.
Pocet instanci z4avisi na mnoZstvi pfipojenych kamer nebo jinych snimacich zafizeni. Pro
ucely testovani je vytvorena pouze jedna instance. Dochdzi zde také k odchytani vSech
vyjimek a chybovych hldSeni ze vSech vrstev aplikace.

Jakmile dojde ke zvoleni volby "GetFromCam”, ”GetFromFile” nebo ”GetFromVi-
deo” v GUI aplikace, inicializuje se pfipojeny hardware nebo pfislusné externi soubory.
Pfipadna chyba spojeni (kamera nenalezena) a chyba pfi nacteni souboru vyvola vyjimku
s textem v komponenté MessageBox.

Aplikace podporuje nacteni video formatl ve video kontejnerech "MPG” a "AVI”.
Externi sekvence snimki miZe byt ve formatu typu “jpg”, "png” nebo "bmp”. Cesta
k souboru s jeho ndzvem je definovdna v konstruktoru tfidy. Nazev souboru je progra-
moveé ménén v metodé SetRWFileName (). Aplikace také umoziiuje uzivateli sekvenci
jiz zpracovanych snimku ukladat pod stejnym ndzvem, do predem definovaného adresare.

Nejdulezitéjsi Casti je volani metod HOG detektoru. Pfi této volbé dojde k inicializaci
tiidy BodyDetect. Jako parametr je konstruktoru pfedana reference na aktudlni snimek
sledované scény. Reference je predavana z toho diivodu, Ze se obrazek v paméti pii volani
funkce GetFrameFromCam () nachdzi stile na stejném paméfovém misté a neni tedy tfeba
v kazdém cyklu operovat s mnozstvim piredavanych dat. Zaroven v systému ziistava stale
jedna kopie snimku, kterd je 1 zobrazovéana v nahledu.

Na obrazku 4.2 je zobrazen jednoduchy vyvojovy diagram aplikace s voldnim jednot-

livych tfid a jejich metod. Béh programu je fizen v hlavni tiidé CvClass.
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Class BodyDetect(){}
new HOGdetector()
User Interface: SetSVMDetector()

Form()

GetForeground()

A 4

Timer interrupt:

. CvRect[] HOG.DetectMultiscale()
new Timer()

I If (object found)
. | Person.Add(CvRect)
Time consuming alg.: I If(Person is out of scene)

new Thread(BodyDetect) Person.Delete()

——t No person
- L
- == - = /A1
Class CvClass {} L n
Public: Iplimage Img Class Person(){} 1
P private: CvRect estimate;
GetFrameFromCam() private: CvRect measurement;

GetFrameFromVideo()

new Trajectory(CvPoint point)

TemplateMatching()
Kalman.Estimate()

I
I
I
new KaImanTr;a.cI(er(CvRect init) I
I
I
estimate = Kalman.PositionEstim() I

DrawQutputBoxes()

SaveSequence()
SaveVideoFile()

r——-r - - - = =1

r
I
I
I
I
| GetFrameFromFile()
I
I
I
I
I
I
I A4 n

I

I

|

|

|

o |
new BodyDetect(ref Img) |
|

|

I

I

|

T Iy

______ Class KalmanTracker(){}
KalmanFilterlnit()

I

|

o I
Kalman.predict() |
Kalman.correct() I
I

CvRect GetKalmanOutput()

Obr. 4.2: Volani jednotlivych tfid programu

4.4.2 Trida BodyDetect

StéZzejni Casti algoritmu je pravé detekce osob ve videu. Ve tiidé BodyDetect je imple-
mentovan algoritmus detekce osob s vyuZitim metody HOG detektoru popsané v kapi-
tole 1.4. Ziskany vektor deskriptoru je vstupem SVM Kklasifikédtoru, ktery je natrénovan
podle 1.5.2. ProtoZe se jedna o vykonny algoritmus, OpenCV ho pfimo implementuje ve
svych funkcich i1 s nau¢enymi daty SVM Kklasifikatoru. Natrénovana data se nachdzeji v
dodatecném xml souboru, ktery je soucasti distribuce OpenCV. Vyvojovy diagram tiidy
BodyDetect zndzoriiuje obrzek 4.3.

Pfi inicializaci této tiidy dojde k volani konstruktoru HOG deskriptoru. Vstupem této
metody je zminovany xml soubor s nau€enymi daty. V konstruktoru dochazi k nastaveni

parametri detekce jako je velikost detekéniho okna, provedeni gamma korekce a nor-
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Constructor:
BodyDetect(Iplimage img)
Initialization

new HOGDescriptor()
SetSVMdetector(DefaultPeopleDetector)
CvBGCodeBookModel CreateBGCodeBookModel()

new myPerson()

L

public void GetBodyRegions(Iplimage img)

this.doBackgroundSubtraction()

img.Resize(scale factor)
CvRect[] rect = HOG.detectMultiscale(img)

v

> foreach(CvRect meas in rect)

v

_— —

— T~ NO
< If(person_new) —

\ 4

calculateCoverage(meas,estim)

— o

Ty i

myPerson.Add(meas) _— ~__
myPerson.PositionEstimation(meas) «/\/ If(coverage>35%) /\;>
myPerson.Estimated = true ~—
¢ YES \VF
If(myPerson.MeasurementLost) myPerson.PositionEstimation(meas)
myPerson.Predic(meas) myPerson.Estimated = true

v

additional opperations:
If(person_delete)this.myPerson.delete()

Obr. 4.3: Vyvojovy diagram tfidy BodyDetect.

malizace histogramu. Hodnoty jednotlivych parametrti zavisi na typu sledované scény a
vykon detektoru lze jejich zménou znacné ovlivnit. Dal§im krokem je nastaveni klasi-
fikatoru volanim metody SetSVMDetector ().

O detekci a nasledné sledovani se stard metoda GetBodyRegion(). Na zacitku je
rozliSeni vstupniho obrazu sniZeno na velikost danou scale faktorem, jehoZ hodnota se na-
stavuje v konstruktoru tfidy. Tim dojde k vyraznému sniZeni Casu detekce, avSak tspéSnost
detekce zlstane zachovana zménénim parametri detekéniho okna viz kapitola 2.1.2. V
knihovné OpenCV je implementovana funkce DetectMultiscale (), kterd vstupni ob-
raz prohledava pro rtizné velikosti detekéniho okna. Tim je zajist€éna odolnost vici rizné

velikym objekttim (vpiedu nebo vzadu) sledované scény. Volani funkce je nasledujici,
CvRect[] DetectMultiscale(Mat Img,double hitThreshold,

...CvSize winStride,CvSize padding,double scale,

...int groupThreshold) ;,
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kde prvni parametr je vstupni obraz datového typu Mat, sniZzenim nebo zvySenim druhého
parametru dojde k zvySeni resp. snizeni poc¢tu faleSnych alarmd, tfeti parametr je veli-
kost buiiky a ¢tvrtym parametrem je velikost bloku. Paty parametr typu double urcuje,
jakym nasobkem bude detekéni okno zvétSovano. Posledni parametr urCuje mez, kdy bu-
dou vicendsobné detekované objekty sloucCeny v jeden vysledny. Funkce vraci pole typu
CvRect[] se soufadnicemi a velikosti ndlezu. Velikost detekovanych regionu je jeSté
zvétsena, protoZe velikost okna nédlezu navracena funkci je o néco mensi, nez je samotny
objekt. Velikost pole udava pocet nalezenych osob.

Tvirci knihovny OpenCV doporucuji tyto parametry ponechat podle jejich vzorovych
ptikladd. Nastaveni je samoziejmé individudlni a silné zavisi na typu scény, predevsim
pak na velikosti hledanych osob v pixelech.

V momenté, kdy je odezva detektoru pozitivni, dojde k vytvofeni objektl spojenych
s danymi detekovanymi osobami. Kazda osoba vlastni instanci tfidy Person, jeZ obsa-
huje informace o sledovaném objektu. Tato tfida zdroven obstaravd samotné sledovéni.
Nova osoba je pridana vzdy pfi pozitivni odezvé detektoru, avSak za predem defino-
vanych podminek. Instance tfidy vznikd, kdyZ se v blizkosti nenachdzi Zadna jina osoba.
V ptipadé Ze se okno ndlezu piekryva s jiz existujici instanci, je novd osoba pfiddna
pouze tehdy, je-li velikost prekryvajicich se ploch mensi jak 50%. Aby bylo pfidavani a
odebirani osob snadno proveditelné, jsou tyto instance uklddany do datového typu List.
S timto seznamem libovolnych typt lze poté pracovat jako se zasobnikem.

Vytvorend instance tfidy Person dale existuje pouze v piipadé, Ze se jedna o dvé po
sobé jdouci detekce nalezejici danému objektu. Tim je oSetfeno piidani objektu, ktery by
vznikl pfi faleSné pozitivni odezvé detektoru.

Tato tfida obsahuje i metodu BGS (), jeZ provadi subtrakci pozadi pomoci algoritmu
”Codebook”. Metoda je volana pii kazdém prichodu detektorem. Model pozadi je nutné
inicializovat. Inicializace je provedena pfi prvnich deseti prichodech. Vystupem metody
je segmentovany binarni obraz reprezentujici pohyblivé regiony. Dilezitym prvkem je i
interval mezi aktualizacemi modelu pozadi. Tento interval ¢ini 40 snimk a je zavisly na

podminkach scény.

4.4.3 Trida Person

Tato tfida md za dkol spravovat a fidit dlohu sledovéni. Pfi zavolani konstruktoru této
tfidy dojde k inicializaci Kalmanova filtru s predanim pocatecni polohy a velikosti ob-
jektu. Obsahuje veskeré informace o sledovaném objektu, jako je jeho pozice a velikost.
Tyto parametry jsou uchovaviny ve dvou proménnych typu CvRect. Jedna proménna
obsahuje data aktudlniho méfeni (detekovana pozice detektorem), tedy data nutnd pro
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vypocet korekce Kalmanova filtru. Druhd obsahuje predikovanou pozici, coz je naopak
vystup Kalmanova filtru.

Tato tiida feSi vytvafeni trajektorii pohybu osoby. Po celou dobu existence objektu
asociovaného s danou osobou dochdzi k ukladani soufadnic bodi trajektorii do fronty
typu Queue. Tyto body jsou pocitany z predikované pozice, jez je vystupem Kalmanova
filtru.

Dile je zde feSena pokrocild detekce osob s vyuZitim metody porovnavéni obrazu se
vzorem, kterd je kombinovand s informacemi ze ziskaného poptedi. Program tuto vétev
algoritmu provadi pouze pfi selhani HOG detekce. Aktudlni vzor osoby je uklddan do
proménné typu fronta. Tento vzor byl pofizen pfi poslednim pozitivnim nilezu HOG
detektoru a zdroveinl je pouzit pfi voldni funkce Cv.MatchTemplate(), jejimZ prvnim
vstupnim parametrem je vyiez obrazu s pravdépodobnym vyskytem osoby a druhym je
dany vzor. Funkce vraci pole akumulovanych hodnot dané korelaci, v némz je hledano
maximum viz kapitola 2.3.1. Volani funkci je nasledujici,

Cv.MatchTemplate (CvArr img, CvArr template,

...CvArr result, MatchTemplateMethod method) ;

Cv.MinMaxLoc(CvArr acc_result,
...out double minval, out double maxval,

...out CvRect minloc, out CvRect maxloc);

Funkce Cv.MinMaxLoc() vraci maximdlni a minimdlni hodnotu v akumulovaném
poli s pfisluSnymi soufadnicemi vyskytu. Ziskany region slouzi ke korekci Kalmanova
filtru pouze tehdy, pfekryva-li se s pohyblivym regionem popredi. Vétveni programu na-
znacuje vyvojovy diagram na obrazku 4.4.

V této tiidé jsou oSetfeny nékteré situace, jejichz vznik a nasledky ovliviiovali chod
detekce a sledovani. Prvnim takovym stavem je situace, kdy objekt mizi ze zorného pole
kamery. Pokud se objekt jiz ve scéné nenachazi, metoda vraci hodnotu, kteréd zajisti ob-
slouZeni piislu§né dlohy. V tomto piipadé smazéini dané instance objektu. Dalsi vysky-
tujici se situace uzce souvisi s problémem korespondence objektu. Dochdzelo k tomu, Ze
objekt zajistujici sledovani pfeskocil na jinou osobu v jeji blizkosti. To znamen4, ze dojde
ke korekci hodnotami, jez danému objektu nendlezi. Vychazi se tedy z predpokladu, Ze
osoba pohybujici se v Case t danym smérem, pokracuje v tomto pohybu stejnym smérem
a stejnou rychlosti 1 v Casech ¢ 4 1. Objekt pak pfijimd pouze ta méfeni (vystup HOG
detektoru) spadajici do intervalu, ktery je dan pivodnim smérem pohybu objektu. Toto
vSak nefesi pohyb skupiny osob stejnym smérem. V tomto piipadé algoritmus selhava.
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Constructor:
Person Person(CvRect meas, CvSize imgSize)
Initialization

new KalmanTracker()
new MyTemplates()
new Trajectory()

public void Position Estimation(CvRect meas, Iplimage img,
—> ... Iplimage foreground)
If (false detection) deletePerson();
//// \*\\ NO
< If(HOG detection == possitive) v
\\ = If(OutOfScene) this.delete
YES l this.MatchTemplate(myTemplate)
Create image ROI +
person = Cv.imageROI(img, meas) This.GetBlobs(foreground)
MyTemplate.Add(person T
'\I/'rajecrfcory Add((;?oint) ) Foreach(blob in foreground)
’ area = blobIntersectWithTemplateMatch()
Kalman.KalmanEstimate(meas) X
7~ nNo
g NN
__If(area > 65%)
YES
y
\ 4 A
B T T pp Kalman.Correct() Kalman.Predict()
this.CheckMovementDirection() < L I

this.CreateTemplateROI()

Obr. 4.4: Vyvojovy diagram tfidy Person.

4.4.4 Trida KalmanTracker, implementace Kalmanova filtru

Vyhodou Kalmanova filtru je jeho implementace a rychlost maticovych vypocta. Kal-
manuv filtr je implementovan v knihovné pocitacového vidéni OpenCV. Samoziejmé ne-
chybi ani podpora maticovych pocti, kterd znacnym zptsobem zjednodusuje implemen-
taci téchto algoritmu.

Pfi implementaci algoritmu se vychédzi z méfeni HOG detektoru. Detektor vraci tidaje
o pozici objektu spolu s jeho velikosti, tedy rozméry obdélniku (x,y,w, ). Dostavame se

tedy k vektoru méteni z, ktery vypada nasledovné

, 4.1)

kde x, y jsou souradnice ndlezu a w, h je Sifka a délka okna. Stavovy vektor s uZitim

54



rychlosti, tedy derivace polohy ma tvar,

X
y
w
X =
¢ h
X
y
Linearni zména pohybu:
Xer1 = Axp+vi
Model méreni:
e = Hxpg+wy
Po dosazeni za matici A a H dostiavame:
.X(k+1) 1 00 0 Ar O
Y(k+1) 0100 0 Ar
Wkt 1) B 0010 0 O
hapy | [0 00 1 0 0
X(k+1) 000O0OT O
V(k+1) 00 0O0 0 1
Xobs 1 00 000
Yobs . 01 00O00O0
wes| [0 0 1 000
Robs 0O 00T1TO0OO

Xk

Yk
Wi

Xk

Yk

X
Yk
Wk
hy,
Xk

Vk

4.2)
4.3)
(4.4)

+N(0,0)
+N(0,R) 4.5)

Sila Kalamanova filtru je pravé v ucinéni predikce 1 v pfipadé vypadku méfeni. Predchozi

znalost pohybu, tedy piirtstek (Ax,Ay) ve sméru osy x a y, zpusobi posunuti odhadu

do mista, kde by se pravdépodobné objekt nachazel, kdyby nedoslo k jeho ztraté. Ztratu

méfeni 1ze prirovnat k takovému méteni, jehoZ Sum ma nekone¢nou odchylku. V tomto

piipadé se stav systému x v kroku k+ 1 a kovarian¢ni matice P v kroku k + 1 méni

nasledovné [1],[7],

Xk+1 = Xk
Py = B
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Vytvoreni Kalmanova filtru a jeho matic je provedeno volanim konstruktoru tiidy

CvKalman nasledovné,

CvKalman CvKalman(int dyn_param, int meas_param,

...int control_param) .

Podle vektorti 4.1 a 4.2 jsou parametry konstruktoru velikosti vektorti dyn_param = 6 a
meas_param = 4. Pocet fidicich parametri je 0.

Pokud je méfeni k dispozici, predpoklddana pozice objektu je ziskdna provedenim
predikce ndsledovanou korekci filtru. Programové tedy volanim funkci:

CvMat CvKalman.Predict()
CvMat CvKalman.Corect()

Pri ztraté méieni:

Cv.Copy(kalman.CovariancePre,kalman.CovariancePost)
Cv.Copy(kalman.StatePre,kalman.StatePost).

Vliv na funkci a spravny odhad Kalmanova filtru ma nastaveni pocatecnich parametrt
tvorici diagondlu kovariaCnich matic procesniho Sumu Q, Sumu méfeni R a kovariacni
matice P. Prvky hlavni diagondly kovaria¢ni matice P déavaji odhad chyby daného stavu.
Pocate¢ni hodnoty se obvykle nastavuji velké a udavaji miru nejistoty pocatecniho stavu.
Za béhu filtru jsou tyto hodnoty sniZovany aktualizaci méfeni. PoCate¢ni hodnoty matic
0 a R byly nastavovany experimentalné a to na nasledujici hodnoty.

kalman.ProcessNoiseCov.SetIdentity(le-2) //matrix Q
kalman.MeasurementNoiseCov.SetIdentity(le-3) //matrix R
kalman.ErrorCovPost.SetIdentity(10) //matrix P

Zménou pocatecnich parametri Q a R je ovlivnéna rychlost konvergence a filtrani
schopnost algoritmu. Filtracni schopnost vSak neni ve funkci trasovaciho algoritmu pfilis
dalezita. Jde predevsim o spravnou predikci nasledujiciho stavu v piipadé€ ztraty méfend.
Hodnoty parametru jsou nastaveny s ohledem na rychlost zpracovani jednotlivych snimku

a budou se lisit pro rizné Casové odezvy implementovaného detektoru.
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4.5 Korespondence sledovanych objektu

S pribyvajicimi objekty v obraze roste i pocet instanci Kalmanova filtru. Kazdy objekt
je tedy sledovén zvlast. Problémem je, jakym zplsobem rozhodnout, ktery filtr (tracker)
nalezi jakému objektu. Tato situace byla vyfesena nasledujicim zptisobem. Pro kazdy filtr
je spocitano procento prekryti se vSemi nalezenymi objekty. Ten objekt, ktery pokryva
nejvétsi procento plochy odhadované pozice objektu Kalmanovym filtrem, ndlezi prisluse-
jicimu méfeni. Proces korespondence zobrazuje nasledujici obrazek 4.5.

Na obriazku 4.5 vlevo jsou zndzornény dvé& osoby ohrani¢ené obdélniky. Cerveny
obdélnik znaci vystup detektoru (méfeni), modry obdélnik patii vystupu Kalmanova filtru
(predikce). Prvni osoba (1) stoji na misté, druhd osoba (2) miji stojici osobu v popredi.
Vpravo je spocitana plocha, kterou pokryvaji jednotlivd méteni predikovanou oblast filtru

1. Filtru koresponduje to méfeni, které pokryva nejvétsi plochu v procentech.

-—ean an on o o on on o o on on an an an o an o

Obr. 4.5: Reseni problému korespondence.
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5 INTERPRETACE VYSLEDKU

Tato kapitola shrnuje dosazené vysledky algoritmu na testovacich datech s popisem si-
tuaci, kdy algoritmus selhdva. Parametry detektoru (funkce DetectMultiscale()) jsou
nastaveny jako kompromis mezi rychlosti a schopnosti rozpoznat osoby po celé deteko-
vané scéné€. V ramci jedné scény zUstavaji parametry detektoru neménné. Piiloha A doku-
mentu obsahuje néhledy vystupu trasovaciho algoritmu. Cerveny rameéek udava méfen,
modry rdmecek je vystup Kalmanova filtru a Cervend plna ¢ara naznacuje vyslednou tra-

jektorii. Kazda rada v priloZzené sekvenci obrazi zobrazuje jednu situaci.

5.1 Odezva detektoru pro mezni velikosti osob

Pro zjisténi meznich velikosti osob v pixelech, které je detektor schopen rozpoznat, byla
namodelovana scéna viz obrazek 5.1. Siluety osob vlozenych do statického pozadi, pred-
stavuji idedlni situaci. Velikost osob pro mezni piipady, tedy minimalni a maximdlni
vyska se zachovanim proporci, byla nastavena tak, Ze detektor pro mensi resp. vétsi osoby
jiz nevréti pozitivni ndlez. Modelova scéna také ukazuje ptipad, kdy nedojde k rozpoznani
(pravy dolni roh obazku 5.1). To je dano tim, Ze je detektor naucen na celou osobu ve

vzpiimené pozici. Mezni velikosti v pixelech shrnuje nésledujici tabulka 5.1.

Mezni velikost | Vys$ka | Sifka | Osoba &.
Minimalni 136 px | 68 px 0
Maximalni 349 px | 174 px 2

Tab. 5.1: Mezni velikost osob v pixelech pro modelovou scénu.

Obr. 5.1: Modelov4 situace pro zjisténi meznich parametrii velikosti osob v pixelech.
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Minimalni mezni velikost je dana velikosti detek¢niho okna, ktera ¢inni 128x64 px.
Maximalni mozna velikost detekované osoby je v idedlnim piipadé tiikrat vetsi. Vzhle-
dem k umisténi kamery vSak osoba maximadlni velikost nikdy nedosahne.

Parametry detektoru shrnuje nésledujici tabulka 5.2.

Parametr Hodnota

scale faktor 0,75
hit threshold -0,35

win stride 8x8 px
padding 16x16 px
scale 1,13

Tab. 5.2: Parametry detektoru pfi zjisténi mezni velikosti osob.

5.2 Selhani detektoru

Na reédlnych datech pofizenych v prostorach Skoly a z vefejné dostupnych databézi se
stavalo, Ze algoritmus detekce selhaval. To bylo zapfi¢inéno predevSim nespravné zvo-
lenym thlem pohledu nebo nevhodnou ohniskovou vzdalenosti objektivu. Osoby tedy
ve scéné zaujimali velikost mensi, nez je minimalni mezni velikost detektoru. MoZnym
feSenim situace by bylo obraz pievzorkovat a zvétsit tak i osoby uvnitt. To vSak za cenu
zvySené vypocetni narocnosti algoritmu.

Prikladem takové scény muze byt testovaci sekvence SekvenceKolejni4/SEQI nebo
vSechny sekvence Caviar, kdy nedochézelo k detekci vzdalenych osob. Soubory se nachdzi
na datovém nosici.

Obr. 5.2: Selhani detektoru pro postavy mensi jak mezni velikost.
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Selhani detektoru zachycuje obrazek 5.2. Osoby nachazejici se v levém hornim rohu
(nejdédle od kamery) nejsou zachyceny a jejich trajektorie pak nejsou spravné sestaveny.
Problémy ptisobi i pfili§ tmavé pozadi sledované scény. Detektor pak selze v piipadé
detekce osoby oblecené v tmavych barvach. Divodem je fakt, Ze silueta neni dostate¢né
kontrastni a hodnoty gradientl nestaci k jejimu popsani.

5.3 Selhani trasovaciho algoritmu

5.3.1 Trasovani pohybu skupiny osob

Trasovaci algoritmus selhdavé za pfili§ vysokého provozu. Jedna se o situace, kdy se sle-
dovanou scénou pohybuje velka skupina osob. Detektor je schopen detekce pouze osob
nachdzejicich se v popfedi skupiny. Odezva detektoru zaroven neni stabilni a dochazi k
vynechani nékterych jiz detekovany osob. To €ini problémy pfi aktualizaci Kalmanova
filtru a pfi urceni korespondence objektu.

Nejhor$im scénafem trasovani je mnozstvi osob pohybujicich se riznymi sméry. V
tomto piipadé je limitujici hlavné rychlost odezvy detektoru. Na obrazku 5.3 je zndzornéno
selhani trasovaciho algoritmu pii pohybu skupiny osob na dvou riznych scénéach. VSechny
osoby se pohybuji jednim smérem. Pfi vynechéni detektoru v jednom snimku a objeveni
nového objektu v blizkosti posledné zndmé pozice trasovaci algoritmus prebird métreni
nejblizsi detekované osoby. To je vidét na vytvorenych trajektoriich, které presné ne-
sleduji danou osobu. Tato situace souvisi s korespondenci objektu. Problém by se dal
zjednodusit na sledovéni celého celku.

Parametry detektoru pii tomto testu byly stejné jako v tabulce 5.2.

Obr. 5.3: Selhani trasovaciho algoritmu pfi detekci pohybu skupiny osob.
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5.3.2 Trasovani pohybu osob zaclonéné prekazkou

Sledovand scéna v idedlnim piipad€é neobsahuje Zadné prekazky. V redlnych situacich
vSak dochazi k ¢asteCnému nebo tplnému zaclonéni osoby. Pokud osoba pokracuje stej-
nym smérem a rychlosti jako pred prekdzkou, algoritmus jednoduse predikuje podle po-
sledné zndmého pohybu. Nastane-li vSak situace, kdy se osoba k prekaZce blizi jednim
smérem a jinym smérem naopak odchdzi, trasovaci algoritmus selZe. Takovou situaci

popisuje obrazek 5.4, kde vrchni ¢ast ukazuje spravnou predikci pohybu a spodni ¢ast

selhdni algoritmu.

Obr. 5.4: Selhani trasovani osoby zaclonéné prekazkou.
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6 ZAVER

Tato prace se zabyva implementaci vhodného algoritmu pro sledovani osob v komer¢nich
aplikacich. Jednotlivé pfistupy jsou shrnuty v prvnich kapitolach této prace. Pro detekci
byla vybrana metoda orientovaného gradientu HOG, pomoci které je vytvoren deskrip-
tor, na jehoz zdkladé€ je provddéna nésledna klasifikace. Tato metoda vyuziva takzvaného
detekéniho okna, které je posouvdno pfes piekryvajici se oblasti obrazu, v kterych je
deskriptor vytvafen. Vystupem je vektor deskriptoru pro vSechny pozice detekéniho okna.
Jako klasifika¢ni algoritmus slouZi linearni klasifikator SVM, jehoZ vstupem je pravé vy-
tvoreny vektor deskriptoru. Klasifikator je nezavisly na méfitku a umoziiuje detekci po-
stav 0 obrazové velikosti od 64x128px do 175x296px. Schopnost detekce zavisi nejen
na parametrech detektoru, ale i1 na rozliSeni vstupniho obrazu. Parametry a rozliSeni byly
voleny jako kompromis mezi vykonem detektoru a rychlosti jeho odezvy. MnoZstvi osob
nachdzejicich se ve scéné neovliviiuje Cas detekce, protoZe je deskriptor vytvafen pres
cely obraz.

Pro zvySeni vykonu samotného detek¢niho mechanismu byly implementovany me-
tody detekce porovndvani obrazu se vzorem a subtrakce pozadi. Metoda porovnavani
se vzorem neni autoinicializaCni. K jeji ¢innosti je tfeba zndt dany vzor postavy, jez je
poftizen pfi posledni pozitivni odezvé HOG detektoru. Tyto algoritmy tvofi v kombinaci s
HOG deskriptorem jadro detektoru postav.

Sledovani detekovanych osob zajistuje implementovany Kalmandv filtr, jez slouzi k
trasovani objektil. Tento pfistup byl zvolen zejména proto, Ze umoziuje predikovat pozici
objektu 1 pfi kratkodobém selhdni detektoru. Vystupem Kalmanova filtru je estimovana
pozice objektu, z které je tvotrena trajektorie pohybu. Algoritmus je schopen sledovat i
osoby, jez jsou po kritkou dobu ztraceny pfedmétem v pohledu kamery. Trasovaci al-
goritmus vSak selhdva pii vytvareni trajektorii vétsi skupiny lidi. To je dédno predevsim
nedostatecné rychlou odezvou detekcniho algoritmu, ktera Cini potiZe pfi aktualizaci Kal-
manova filtru. Program je pfipraven i na pripojeni vice pofizovacich zafizeni.

Algoritmus je implementovan v jazyce C# s vyuzitim funkci knihovny OpenCV. Jako
interface mezi prostfedim C/C++ a C# byl pouzit wrapper OpenCV Sharp, ktery zabaluje
funkce knihovny OpenCV. K programu bylo vytvofeno jednoduché grafické uZivatelské
rozhrani, které slouzi k fizeni chodu programu. Zaroven jsou zde zobrazovany nédhledy
obrazu s informacemi o pozici a trajektorii osob. Program umoZziiuje nacteni testovacich
dat z pfiloZenych obrazovych sekvenci. Vystup algoritmu je mozno uklddat do obrazové
sekvence nebo do video souboru.

Implementovany algoritmus byl testovan na testovacich datech ziskanych z vetejnych
databdzi, ale i na datech potizenych v prostordch Skoly. Casti zpracovanych testovacich
dat se zakreslenymi trajektoriemi obsahuje pfiloha této prace.

Limitujicim faktorem je rychlost samotného detektoru, ktera ¢inni 3,4 fps. Ta vSak
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muZe byt zvySena rozdélenim vypocetniho vykonu i na procesorové jadro grafické karty.
Knihovna OpenCV toto umoZziiuje v kombinaci s vypocetni architekturou CUDA. Vystup
systému muze byt v dalSich fazich prace zkombinovan se statistickym jadrem, které by
mélo za ukol trajektorie vyhladit a vyhodnotit.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

POS Systém optimalizace prodeje — Point of Sales

HOG histogram orientovaného gradientu — Histogram of Oriented Gradient
SVM Support Vector Machine

BGS Subtrakce pozadi — Background Subtraciton

RGA Running Gaussian Average

RGA Running Gaussian Average

GMM model mixtury gaussianii — Gaussian Mixture Model

AGMM GMM s adaptivnim poctem gaussianti — Adaptive GMM

AMEF aproximovany medianovy filtr — Aproximated Median Filtering

RGB RGB barevny model — RGB color model

SIFT na méfitku nezavisly popis vyznamného bodu — Scale Invariant Feature Trasnform
RP  srovnévaci kiivka — Recall-Precision

AP  srovndvaci kiivka — Average-Precision

GPU graficky procesor — Graphic Processing Unit

AVI formét multimedidlniho kontejneru — Audio Video Interleave

GUI grafické uzivatelské rozhrani — Graphical User Interface
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A BEH ALGORITMU NA TESTOVACICH DATECH

A.l Testovaci data Kolejni 4, pohled 1
LI WL l g
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Obr. A.1: Aplikovani algoritmu na testovaci data ziskané v budové Kolejni 4, pohled 1.
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A.2 Testovaci data Kolejni 4, pohled 2
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Obr. A.2: Aplikovéani algoritmu na testovaci data ziskané v budové Kolejni 4, pohled 2.
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A.3 Testovaci data Kolejni 4, pohled 3

Obr. A.3: Aplikovani algoritmu na testovaci data ziskané v budové Kolejni 4, pohled 3.
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A.4 Testovaci data i-Lids, Londynské metro

¢, Londynské metro.

Obr. A.4: Aplikovani algoritmu na testovaci data ,ji-Lids’
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A.5 Testovaci data Caviar, chodba nakupniho centra

Obr. A.5: Aplikovani algoritmu na testovaci data ,Caviar, ndkupni centrum.
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B PRILOHA NA DATOVYCH NOSICICH DVD

Soucésti tohoto dokumentu je i priloha vSech ¢asti prace na datovych nosi¢ich DVD. V
kotfenovém adresari prvni prilohy se nachazi text diplomové prace cerninDP.pdf. Vypra-
covany projekt v prostiedi Microsoft VS2010 spolu se vSemi potfebnymi knihovnami
obsahuje adresar Vypracovani. Na druhém datovém nosici se nachdzi vSechny testovaci
sekvence a videa.
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