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Abstrakt

Tato prace se zabyva metodami detekce osob a gledobjekt ve video sekvenci. Jeji stasti je
také navrh a implementace systému, ktery provatikdea nasledné sledovani &kdv zadznamu
sportovniho utkani, n@phokeje nebo basketbalu. NavrZzena aplikace poudwédinaci histogramu
orientovanych gradiefita SVM (support vector machines) pro detekcttinaobraze. Pro sledovani
hr&u je pouzitcasticovy filtr. Cely systém jetdtladns otestovan a vysledky jsou uvederigiedr®

v grafech a tabulkachtetre slovniho popisu.

Abstract

This thesis deals with methods for the detectiopemiple and tracking objects in video sequences. An
application for detection and tracking of playersideo recordings of sport activities, e.g. hockey
basketball matches, is proposed and implementesl. d€kigned application uses the combination of
histograms of oriented gradients and classificabased on SVM (Support Vector Machines) for
detecting players in the picture. Moreover, a phetfilter is used for tracking detected playerbeT
whole system was fully tested and the results &wve in the graphs and tables with verbal

descriptions.
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1  Uvod

S rozvojem vypdetni techniky vyraz&iroste oblast, kde ji Ize vyuZivat. Jednou z nehpaitacove
vidéni, s jehoz pomoci se gitece snazi napodobit lidské wdi. Oproti lidskému vniméani ma ale
pocitac ztizenou praci, protoZe pracuje s omezenym mnisdshformaci.

Diky videotechnice se ziskava a hromadi velké mubdz$at. Jejich zpracovani by bylo
neefektivni a drahé, a proto se nabizi moZnostpjacpvavat automatizov&rpomoci vypdetni
techniky.

Jednou z oblasti zpracovani vizualnich dat je ekist pohybujicich se objéktve video
sekvenci s naslednym sledovanigchto objekii, coZz je i cilem této diplomové prace. Tato
problematika ma vyuZiti v ne€jzngjSich oblastech, ndpve vojenstvi, v zabezpevacich systémech
nebo v dopravnich systémedbasto jsou tyto systémy pouZivany pro obchodni ddkdy, slouZi
k sledovani vytiZzenosti jednotlivych ofldni. Mohou byt pouZity pro zabezfmani objekfi, detekci
piekazek na vozovce, sledovani dopravy nebo rianétel. Vzhledem k velkému potencionalnimu
VvyuZiti je tato oblast perspektivni a rychle sevijiz

Konkrétnim zarenim této prace je analyza pohybu v zaznameézntych sportovnich utkani,
nagiklad hokeje, fotbalu, basketbalu, kdy se prové&lekice a rozpoznavani objéktj. hr&a, ktei
se poté sleduji. Pro jejich detekci v obraze se p@ukombinace histogramu orientovanych gradient
a SVM (support vector machines). Kelu sledovani je pouzisticovy filtr.

Prvnicéast je ¥novana teoretickému Gvodu, kde jsou popsany metoalgledovani objektve
video sekvenci, jsou zdeiplizeny i klasifikani metody, které maji za ukol rozhodnout, zda dage
¢i nejedna o hrée, a také jsou zde rozebrany moznosti reprezeotgie&tr. DalSi kapitola fiblizuje
nejvyznamijsi pristupy pro detekci osob a je nastirpostup pro detekciti$ts. Ctvrta kapitola se
zabyva popisem a navrhem programietw® pripadnych probléiiy které nastavaji. Pata kapitola
popisuje implementaci programu z hlediskéd ta pouzitych technologii. Nasledujici kapitola je
zamntfena na testovani a experimenty s programem. Testpexializuji hlavana UspsSnost detekce
a sledovani. Kapitola obsahuje také testovanidistac¢asovych narok

Text prace navazuje na semestralni projekt, zelktegrebira a upravujéast teorie kapitol

2, 3 a 4. Zarovehyla vyuZzita jiz vytvéena implementace sledovaciho algoritmu.



2  Zpracovani obrazu

Cilem této kapitoly je seznamiten&e s problematikou zpracovani obrazu, coz zahrriegosani

(tracking), reprezentaci a klasifikaci danych objek

2.1  Sledovani objekii

Sledovani objekt (tracking) je dleZitoucinnosti, ktera spada do oboruéfieoveho vidgni a slouzi

k urgeni pozice cile ve videu (vékolika po sok nasledujicich snimcich). Lidsky mozek tento
problém vyhodnocuje zcela intuitigha proto je schopen snadncitirsmeér i rychlost pohybu.
Pcatitat ma naproti tomu velmi malo informaci o daném ohjek cely obraz je reprezentovan jen
sadou pixal.

Sledovani objekt je zaloZzeno na stanoveni vztahu mezi prvnim vyskybbjektu a jeho
vyskytem v nasledujicich snimcich. Nebo zndme-figor ¢aset-1 a chceme Zzjistit pozici daset.
Sledovani objekt se pouziva pro zji&hi aktuélni pozice sledovaného objektu v prostomréani
informace o jeho vyskytu §asovém intervalu. To znamena, Ze st jeho trajektorie. Diky tomu
muzeme dale wit napriklad chovani, pohyby, gesta, &ny ¢i nezvyklé projevy objektu.

Prehledr® Ize tuto problematiku shrnout do nasledujicichtbod

Vstup:
e pozice sledovanych objekt minulém snimku
» aktualni snimek
* modely objeki
Vystup:
e poloha sledovanych objekt aktualnim snimku
e ztracené objekty

Metod pro sledovani objaktexistuje celd@ada, a proto jeféba brat v Uvahu i dalSi vlastnosti
objektu, jeho pozadi a kameru, protoZze kazda metw@avé vyhody i nevyhody. V tomtdipack,
kdy se jedna o sledovani lta nelze opomenout néjlad velikost hréd, pohyb a zoomovani
kamery, mirné zeny oswtleni nebo moznéipkryvani hréa. Proto zde budouiphledi uvedeny

nejznamdjsi a nejpouzivat)sSi metody.

2.1.1 Mean shift

Mean shift je univerzalni algoritmus [3], ktery geuzivd v mnoha odtwich wdy. Velmi ¢asto se
VyuZiva v pgitacovém victni, jako napiklad pi hledani modusu, segmentaci dat nebo ve shlukové

analyze.



Obrazek 2.1: Ukazka hledar?tS¥ pomoci algoritmu Mean shift;/Bvzato z [4].

Mean shift je mozné pouzit také ke sledovani objgkt 2], které spada do oblasti jadrového
sledovani (kernel-based metody). Tato metoda senawj@e nizkou vypoetni narénosti
a jednoduchosti. Mean shift pracuj&simou s barevnou reprezentaci cile (barevny hiatoy kdy
sledovany objekt je vymodelovan pomoci vhodnéh@Wweho prostoru. Potom se tedy nepracuje
piimo s obrazem, ale s jeho modelem. Princip sledowihazi z ndzvu tohoto algoritmu a gpa
v hledani pomysinéhoistdu (obrazek 2.1) neboli#is& modelu daného sledovaného objektu, kdy se
postupuje iteréné a skori se, az se dosadhne datiégmosti (aktualni posuntetiového bodu je mensi

nez konstanta) nebo prdine fedem dany piet iteraci.

2.1.2 Lucas-Kanede

Tato Siroce pouzivana difer@ri metoda [5] optického toku byla vyvinuta Brucem Ducasem
a Taeko Kanadem v roce 1981. Metoda vychazi ze geosols jdoucich snimi a jejich diferenci.
VyuZziva se zde pouze malych lokalnich oblasti okglenanych bodi, kdy se peita s tim, Ze tok
v okoli €chto bod: je konstantni ¥ase. Okoli danych bddna tedy konstantni sma rychlost toku

(konstantni obrazovou rychlost). Diky tomut@gpokladu je mozné sestavit rovnici:
Av = b. (2.2)

A, v ab maji nasledujici vyznam:



Ix(ch) lY(ql) _It(Q1)
A= Ix(:%) IY(:qZ) ’ Vz{\\//x} ab= _It:(qZ) . 2.2)

(@) 1v@y) -1,(a,)
gl,92...gn jsou pixely uvnit obrazu,lx aly je derivace obrazu; je derivace mezi obrazy Zms
tavje zména pohybu, kterou hledame.
Pro nalezeni optimalnihteSeni lze pouZzit néijxlad metodu nejmenSicétveral a ziskame

nasledujici rovnici:
{vx}: > hL@r X h@h@] [-X k@) @)
Vi Zilx(Qi)IY(Qi) ZiIY(Qi)Z _zilx(ch)lv(ch) .

JelikoZz se pracuje malymi oblastmi okolo vyzrimych bodi, rychlost algoritmu je velmi

(2.3)

dobra a metoda neni tolik citliva na Sum v obra&d# druhou stranu, jelikoz je integrd okno malé,
Ize paitat pouze s malou zinou optického toku, protoZe metoda nezachyti ryéhprudky pohyb.
Tuto nevyhodu lze ovSem odstranit pouzitim pyramédonplementace Lucas-Kanadeho algoritmu,
(nejvyssi detaily).

Zé&kladni pedpoklady:

« Konstantni jas — pixely (body) ve sédoudou mit relativé stejny jas Kase ti t+1.
» Malé pohyby — sousedni body ve se@vi ve stejné roviha vykonavaji stejny pohyb.

» Prostorovd koherence —eupoklada se, Ze posun mezi jednotlivymi sledovangoudy je

relativré maly a fiblizné konstantni.

2.1.3 Kalmanuv filtr

Kalmanv filtr je matematicka metoda [6], ktera se pouzivé odhad stavu linearniho systému. Na
zakladt nangrenych vysledk z predchozich réfeni se snazi najit hodnoty, které blize odpovidaji
skuteénému stavu. Tento filtr je velmi pouZzivany hlgviv meficich systémech, navigaich
a sledovacich systémech nebo ekonomickych aplikadlezi nejzajima&jSi nasazeni v praxi gat
nagiklad navigace balistickychisl, stel Tomahawk nebo raketopk&n

Pokud se zatfime na sledovani polohy, Kalmanfiltr se zabyva odhadem poloby kteréa se

fidi linearni stochastickou diferencialni rovniciawislosti na réritelném vystupu systénmy:
X = AX .yt By + wy (2.4)
Z = Hx + \. (2.5)

Matice A je prechodova matice, kter&qulstavuje vztah mezigdesSlymcasovym krokernk-1

a aktualniméasovym krokemk. Matice B udava volitelny kontrolni vstup systému ve stavu



Nahodné prormné w, a v predstavuji procesni Sum a Sumegiami s normalnim rozloZenim

pravdépodobnosti:
p(w) ~ N(0, Q)
p(Y) ~ N, R 29

Measurement Update (“Correct’)

H T (13 1t??
Time Update ("Preict”) (1) Compute the Kalman gain

: ; « - |
(I)PrOJE_:Ct the state ahead Kk — PkHT(HPkHT-i—R)
Xp = AXp_ +Buy_,

(2) Update estimate with measurement z;,

2) Project th i h %, = X, - H%,

(2) Project the error covariance ahead X, = X, + Kk(zk ka)
Pk = AP/C, IAT + 0 (3) Update the error covariance

Initial estimates for %, | and P,

Obrazek 2.2: Schéma algoritmu Kalmanova filtreevzato z [6].

Algoritmus (obrazek 2.2) se sklada ze dva@sti: predikce (aktualizace dase) a korekce
(aktualizace r&enim).

Pti predikénim kroku je tedy odhadnut stav systéxpa také kovariance chyts:
X = Ax_, + By (2.7)
P =AR_,F +Q (2.8)
kde Q je kovariaéni matice.

Pri korelkenim kroku se nejprve spita Kalmariv zisk K, dale je vypéitan aktualizovany stav

systému x a také je aktualizovana hodnota kovariance chyby P

K =R H{(HP H +R)” (2.9)
X = Xt: + Kk(Z; - Hk )(k) (2.10)
R =(I-KH)P, (2.11)

kde H je matice wujici vztah mezi nagtenymi hodnotami modelem systému, matReudava

hodnotu chyby r¥eni az ozna&uje zneiené hodnoty.



2.1.4  Casticovy filtr

Casticovy filtr [8], ktery je také #kdy ozna&ovan jako Sekvemi Monte Carlo Metoda (SMC), je
numericka metoda, ktera k odhadu modelu obvykleZpduBaysovské modely. Tento filiesi
problém odhadu stavu systému pro nelinearni a nesgaské dynamické modely.

Casticové filtry jsou zaloZzené na stejném princigkoj Kalmarv filtr, ale z hlediska predikce
pozice sledovaného objektu jsou obgghmetodou. Hlavni rozdil oproti Kalmanovu filtfel v jeho
dynamickém modelu objektu, ktery je zde modelovéamqci sady vzork (Casticemi) o utité vaze,
jez aproximuji hustotu rozloZeni prajmbdobnosti. Mezi nejpouZivé§i metodu zaloZenou na

¢asticovém filtru je condensation algoritmus (Coiadidl Density Propagation) [58].
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Obrazek 2.3: Ukazkéinnosticasticového filtru. Pevzato z [7].

Postup vypotu (obrazek 2.3) se stejfako u Kalmanova filtru sklada ze dvoasti: predikce
a korekce, které se provfid pro kazdou castici (vzorek). B predikci se nejprve provadi
pievzorkovani, které zajigje, aby se wastic s vysokou vahou tato vaha sniZila tak, Zg jgfim
okoli vygeneruji nové&astice. To znamena, 2dstice s vy3Si vahou majétsi pravépodobnost, Ze
se v jejich okoli vygeneruji nové vzorky.

Ve fazi korekce je firazovana vaha na zakkadhody reprezentace datéstice se skut@ym

stavem. Césticim, které ddie reprezentuji skuteou polohu objektu, je vaha zvySovanaiiéd



reprezentujicim¢asticim je naopak vaha sniZzovanadastice, které maji nulovou vahu, jsou
odstrarny. Diky p‘evzorkovani ale nedojde k postupnému odstramSechtéstic.
Krom¢ vySe zmigného condensation algoritmu, existuji i jiné mddifie, jeZ se zpravidla liSi

V postupu pevzorkovani:

e Auxiliary particle filter [50]

e The Regularist particle filter [51]

e Gaussian particle filter [52]

¢ Unscented particle filter [53]

¢ Monte Carlo particle filter [54]

e Gauss-Hermite particle filter [55]
e Cost Reference patrticle filter [56]

« Rao-Blackwellized patrticle filter [57]

2.2 Klasifikatory

Klasifikace obrazu je procesfipkterém se uiuje s jakou prawpodobnosti se na daném mist
nachazi hledany objekt. V tomtdipac jde o to rozhodnout, zda hledany objekt je¢hti@nikoli.
Klasifikatory miZzeme rozdlit na binarni nebo vicehodnotové. Binarni klagifie vraci hodnoty ano
nebo ne, které udavaji, zda se objekt nachazi ndndanist nebo ne. Vicehodnotovy klasifikator
uréuje prava@podobnost, Ze se objekt nachazi na danén¢mist

Vstup pro klasifikatory je néastji mnozina giznaki, jeZz popisuje dand data. Obvyklé
vlastnosti objektu jsou barva, tvar nebo texturdstji ale i jiné vlastnosti, nafklad plocha objektu
¢i natateni objektu, kterymi Ize data popsateshost klasifikace je tedy dana kvalitou a mno#stvi
vzorki. Pokud mame fedmét, jejz chceme Kklasifikovat, vhodnpopsan (vstupni n-tice v podbb
piiznakt), miZze klasifikator zéadit gredmét do #id. Vystupem klasifikatoru je tedy i@zeni do
tiid [9].

2.2.1 Trénovani klasifikatora

Zakladni rozdleni trénovani klasifikatdrje:
¢ uceni bez uitele
¢ uceni s ditelem

Pri uceni bez ditele probiha deni vstupnich dat daid na zaklad daného kritéria kvality

(tzv. clustering), kdy neni k dispozici trénovadiltimnoZzina.



Pri uceni s ditelem jsou k dispozici trénovaci data, u nichZzzjgdmo, do kteréridy pati,
a touto sadou je klasifikator natrénovan. Potéeugsifikator schopen &it, kam ma nezndma data

zaradit.

2.2.2 AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting) [10, 11] je algoritmgsrojového teni, ktery je vyuzZivan pro
klasifikaci a detekci objekt Boosting v ndzvu ozgaje vytv&eni velmi gesného klasifikatoru
s vyrazi lepSimi vlastnostmi, kterému &ika silny klasifikator, pomoci linearni kombinacé&siho
mnozstvi jednoduchych klasifikatorobrazek 2.4), které se nazyvaji slabé klasifikatm byvaji
zaloZzené na jednontignaku. Tento slaby klasifikatoribe byt reprezentovan ndklad prahovanim
konkrétniho piznaku, rozhodovacim stromem, perceptronem atdnyledomezenim je, aby chyba
slabého klasifikatoru byla mensi nez 0,5.

® Q Initial uniform weight
8] @ | on training examples

=T .

Incorrect classification —.——._f‘.
re-weighted more heavily : .\.;\‘.
weak classifier 2 | @

weak classifier 1

weak classifier 3

Final classifier is weighted
combination of weak classifiers

Obrazek 2.4: Postup vytkeni klasifikatoru. Pevzato z [10].

Samotny algoritmus je itefai a v kazdém jeho kroku vybira slaby klasifikatktery nejlépe
oddluje Spatr klasifikovana data, a ten je pakdgan k vyslednému klasifikatoru.
Silny klasifikatorH(x) miZzeme poté zapsat jako:

h(x) {11}
N (2.12)
H(x) = sign;ai My,

kde«; je vaha nastavovandi prénovani é(x) jsou jednotlivé slabé klasifikatory.



2.2.3 SVM

Support Vector machine (dale jen SVM) [12]#pamezi oblibené klasifikai metody. Byla navrzena
C. Cortesem a V. Vapnikemldedna se o metodu strojovéhéeni s @itelem, kterd je binarni
a rozdluje tedy vstupni data do dvatid.

Néktera data neni mozné separovat ling&antakécasto obsahuji velké mnoZstviiznalh.
Takova data je nutno transformovat do prostorussivilimenzi pomoci jadra, kde jsou jiZz prvky mezi
tiidami snadno odtitelné.

Vstupni sada je definovana jako:

{(x W1 xOR", y{-1,33} (2.13)
kde y; urduje tidu, kdy vzorek pdt bud do jedné (-1), nebo do druhé (+Xjdy, a x je bod
v obecr n-dimenzionalnim prostoru.

A

Y i

Obrazek 2.5: Body v rovina odélujici pasy. Pevzato z [13].

Podstatou trénovani je vytkemi roviny, ktera roztli vstupni sadu do dvouid tak, aby tato
rovina néla od nejblizSich prvk z kazdé itidy nejwtsSi vzdalenost. Tim se vyttiomodel, ktery se
pouZije pro naslednou klasifikaci.

Princip Ize také vysitlit pomoci obrazku 2.5. Cilem SVM je nalézt optim&eSeni, jez oddi
dané dva shluky. Z obrazku je patrne, Zedtetd Ize provést vice #goby,a proto nas zajiméseni,

v v

barvou a miZzemefict, Ze tvdi jeji podporu (support).

10



2.3 Reprezentace objeki

Objekt Ize reprezentovat velkym mnozZstvim mddédy je teba brat v avahu konkrétni pouZiti,
protoZze neexistuje univerzalni popis, ktery by bibdny pro kazdy sledovany objekt. V tomto
piipact, kdy je snaha vyj&tt co nejlépe daného hi@ musime bratietel na vlastnosti, jakymi jsou
velikost hr&, jejich pohyb, jejich vzdjemnérgkryti, znéna velikosti hréd, zmeny oswtleni nebo
treba Sum v obraze.

Objekt Ize popsat pomoci zékladnich viastnosti, mize byt napiklad barva, dominantni
barva, histogram, rozloZeni jasu, textury atd. Kfowchto zakladnich popisje moZzné objekt
reprezentovat podle jeho tvaru. NejpouZiydinzpisoby (obrazek 2.6) popisu objékfl4] jsou

pomaci :

 Bodu. Jednd se o bod, ktery je unrmigt v tZiSti objektu, nebo &kolika body. Bodova

reprezentace je vhodnd pro sledovani objaiteré se nachazeji v malé oblasti.
» Zakladnich geometrickych tvarJedna se hla¥ro obdélnik nebo elipsu.

e Siluety a kontury objektu. Kontura reprezentujeniica objektu a silueta znamena vek
objektu.

« Popisu jednotlivycktasti objektu. U lidskéhala se jedna nafklad o trup, nohy, ruce a hlavu,
které jsou spojené pomoci klaub

« Kostry objektu. Tato reprezentacéie byt ziskana skeletonizaci objektu, kdy vznika stedni

osa objektu.

(f) () (h) (i)
Obrazek 2.6: Reprezentace objeKg) Sted, (b) sada bad (c) obdélnik, (d) elipsa, (€asti ¥la, (f)
kostra, (g) kontura z bad (h) kontura, (i) silueta. Fevzato z [14].
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V piipadt sledovani hré&i je treba vhodd zakdédovat vizualni informaci cile. Pro zachyceni
barvy je pouzit HSV barevny histogram a pro zak@didvtvaru je pouZit HOG (histogram
orientovanych gradiefi} [18].

Histogram
RGB model je nachyljSi na nahlé zgmy oswtleni, takze by mohlo dochazet k chybarti p
sledovani objektu. Proto je pouZit HSV (Hue-Saiorav/alue) model, ktery méitsloZzky — hue
(tén), saturation (sytost) a value (jas). HSV tytmlostatky odstralje a je pro tentod@l vhodrjsi.
Tento model od&uje intenzitu (jas) od barvy (odstin a sytostkzta je més citlivy na sw¥telné
efekty a je vyhodny, jelikoZ sportovci maji dredgmych barev.

Jak Ize vidt na obrazku 2.7, bude model sloZen z 2D barevihidiogramu (odstin a sytost)
a 1D histogramu (jas). Oba tyto histogramy budoustejnou &ku bind (N, = Ns = N, = 10), takZe
vznikne stodeseti dimenzionalni HSV histogrédnx N, + N, = 10 x 10 + 10 = 11D

0.5

0.45

g os e 2 i 0.4

B2 . @
Lo - W
o ] o

Normalized bin Valu
=
ha

MNormalized bin value

= =
e 2 o
& o oW

=

m

Normali bi

= =

(=} - [
Normalized bin value

Value

Obrazek 2.7:Ukazka HSV histogrammraci. Prevzato z [15].

HOG deskriptor

Pro vyjadeni tvaru objektu je v této praci pouzit HOG destai [18], protoZe je robustniii zmeng
pohledu a ositleni, vykazuje dobré vysledky a je efektivni. RumejSi popis nasleduje v kapitole 3.
2.3.1 Porovnani histogrami

Abychom zjistili, jak moc se dva histogramy od séBg je teba je porovnat podlesjaké metriky.

Metod pro porovnavani histogrérexistuje celdada, a proto budou popsany jen ty nejpouzijéin

12



Prinik histogrami
H (%, %,) = 2, min(x , %, ) (2.14)

Jedné se o velmi jednoduchou metody, kdy se préahvé@normalizované histogramy a do celkové

sumy se zapotava vzdy mensSi hodnota z daného binmeboxy;.

Euklidovska vzdalenost
HOG %) =D (4 = %) (2.15)

Euklidovska vzdalenost je jedna z nejzakigslich metrik, pi ¢emz plati, Z&im je mensi vysledna

vzdalenost, tim jsou histogramy podeéjs.

NejmensSiétverce

04 = %,)°
H(x, %) =D ~2—2~ (2.16)
X% T X
Tato metoda vykazuje lepSi vysledky néédchozi d¢ metody. Plati, Z&im mensi vysledna suma,

tim jsou histogramy podobjsi.

Bhattacharyyova vzdalenost
H 04 %) =D (% 0%) (2.17)

Bhattacharyyova vzdalenost je velmi pouzivana tetrktera vyjatlje miru podobnosti. V tomto

ptipact plati, Zecim je vysledna vzdalenost vyssi, tim jsou histogramdobrjsi.

Ostatni metody

Krom¢ vySe zminych metod existuje celé@da metrik vhodnych pro porovnani dvou histogram

Jsou to najiklad Mahalanobisova vzdalenost, logaritmicka pegedlobnost nebo metoda korelace.
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3  Analyza pohybu hr&éa v zaznamech

sportovnich utkani

Tato kapitola fiblizuje zakladni fistupy pro detekci osob, podraifinse wnuje nejvyznamsim

metodam a je zde také nastirpostup pro detekcii$te.

3.1 Detekce postav

Abychom byli schopni &aky objekt (osobu) sledovat, je pelba ho nejprve detekovat. K tomu

existuje velké mnoZzstvi metodiihlavni gistupy jsou:
« Na zaklad pohybujicich se objektv pogedi.
* Na zaklad tvaru, siluety, kostry a dalSich vlastnosti lidgkétavy.

+ Na zaklad detekce tvie.

Posledni fistup, ktery vychazi z detekce ted je uz velmi doke feSeny a generuje dobré
vysledky. Velkou nevyhodou ovSem je, Ze &blimiZze byt zakryty, pooteny nebo ve Spatné
kvalité, ktera je zaficinéna teba pohybem, vzdalenosti nebo Sumem. Z tohdtmdl se &mto

metodam prace nebudénovat.

3.1.1 Na zaklad€ pohybujicich se objekf v popredi

N e

Tento fistup je nejjednodussi, velmi efektivni a snadnplémentovatelny. Diky tomu je pouZivan
viak sledovacich aplikaci. Jednad se o metodwit@l® pozadi, kterd je zaloZzena na vyerd
reprezentace scény nazyvané model pozadi. Aktsidimiek se pak porovnava vzdy s timto modelem
a rozdilné pixely vytvii oblast, kde doslo k pohybu. V tabulce 3.1 Izestvgtehled metod, které jsou
zaloZeny na od#tani pozadi. Zakladni popisy metod Ize nalézt6}.[1

Tato metoda ma ale celdadu nevyhod a omezenipaoto neni vhodna kséglum této prace.

i s

* promenlivé pozadi
» rychlé znény oswtleni
e problémy se stiny

e poZadavek na statickou kameru

Paper Background subtraction Human feature
Wren et al. [26] Color/Reference image Color, canto
Beleznai et al. [27] Color/Reference image Regi@ueh
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Haga et al. [28] Color/Reference image LToat%ingg;[:g:uﬁ;]uman motion 4
Eng et al. [29] Color/Reference image Color

Elzein et al. [30] Motion/Frame difference Wavelets

Toth and Aach [31] Motion/Frame difference Fousbape

Lee et al. [32] Motion/Frame difference Shape

Zhou and Hoang [33] Motion/Frame difference Shape

Yoon and Kim [34] Motion + Color Geometric pixellua
Xu and Fujimura [35] Depth Motion

Li et al. [36] Depth Shape

Han and Bhanu [37] Infrared IR + color

Jiang et al. [38] Infrared IR + color

Tabulka 3.1: Metody pouZivajici aténi pozadi [16].

3.1.2 Na zaklack vlastnosti lidské postavy

Tento gistup uz je sloZ§Si a neniiteba ho pouZzivat jen ve videu (sekvence sijmde mizeme ho
pouzit i pro detekce lidi v obrazcich. Tyto metgslyu zaloZeny na modelovéani viastnosti lidského
téla pomoci @znych giznalki a deskriptak. VétSinou je poté provedena klasifikace, ktera
rozhodne, zda se jedn&loveka ¢i nikoli. Nekdy se tyto metody oziaji jako gimé, jelikoz pracuji
piimo s danymi snimky.

Nejcéastji pouzivané piznaky, které izeme vidt i v tabulce 3.2, jsou:
» Tvary. Nefastji kontury, hrany, #zné deskriptory (HOG).
e Barvy. V&tSinou se pouzivaji k detekaike.
e Pohyb.

« Kombinace pedeSlych.

Paper Human model Classifier

Cutler and Davis [39] Periodic Motion Motion sinmiky
Utsumi and Tetsutani [40] Geom. Pix. Val. Distance
Gavrila and Giebel [23] Shape template Chamfeadist
Viola et al. [41] Shape + motion Adaboost cascade
Sidenbladh [42] Optical flow SVM (RBF)

Dalal and Triggs [18] Hist. of gradients SVM (Limga
Papageorgiou et al. [43] 2D wavelet features SVM

Mohan et al. [22] Haar features SVM
Mikolajczyk et al. [44] Features based to oriemtati Discrete AdaBoost
Wu and Nevatia [19] Edgelet features Real AdaBoost

Tabulka 3.2: Pehled metod fimé detekce [16, 17].
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Nyni zde budou popsanykteré zajimave ifistupy, ale nej§tsi pozornost budeénovana
HOG - histogram orientovanych gradieni8], protoZze se jedna o metodu, kterd vykazujenive
dobré vysledky a hodi se pr@dly této prace - k detekci lidi a jako reprezentac&e (HOG
deskriptor).

Pokud se zagtime na porovnani metod, nejlépe si vedou metody HiIBFa Edgelet features
[19]. Smyslem porovnéni je dosadhnout co nejvyS8irnitr detekce a také co nejmensiho mnoZstvi
faleSnych detekci (false alarm rate). Pokud seizpgdet detekovanych objekt zvySi se i peet
faleSnych detekci, a proto jeba oba tyto ukazatele brat v ivahu. V pracichlfldze nalézt grafy,
které srovnavaji nejpouzivgsi metody.

Wu a Nevatia [19] pouZivaji pro detekci lighsti lidského dla: hlavu a ramena, trup, nohy
a celé &lo. Pxi detekci se nejprve detekuji jednotlivésti €la a poté se kombinuji dohromady. Jako
piiznaky jsou pouZzity siluety (Edgelet features), jgmu cary a Kivky, které se nachazi na hranach
lidské postavy. Jedn& se hlgva ¢asti kruznic,cary nebo kivky, které mohou tviit i symetrické
pary (obrazek 3.1). Pro vypet velikosti a intenzityé&chto hran je pouZzit Sohbel operator. Jako
klasifikator se vyuzZiva Realny AdaBoost, kdy jakéabg Klasifikatory jsou wvyuZity tyto
piiznaky, které tak vytwdsilny klasifikator.

edgelet features
line arc  symmetric pair

; ; 3 .
Orientation quantization

Sobel convolution result
Obrazek 3.1:Ukazkarfznaki. Prevzato z [19].

Mohan et al. [22] vyuZivaji Haarovyrignaky (Haar features), jeZ jsou velmi znamé diky
pouZziti @i detekci tvéie. Haarovy fiznaky jsou jednoduché obdélnikové oblasti, kter@dikuji na
obrazova data. Ziskame tak odezvizipaki, kterd se sklada z rozditerné a bil&asti.

V této praci se detekuji jednotlivéasti €la (obrazek 3.2). Konkrétnse jedna o hlavu

aramena, nohy, levou ruku a pravou ruku. Vznikdy ttombinovany detektor, ktery ma lepsi
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vlastnosti nez jednotlivé detektory. Pro klasifikge pouzit SMV klasifikator. Prace je zajimava
z hlediska pouZziti detekce jednotlivy¢sti lidského da, ale zarovie upozonuje na nevhodnost

pouziti Haarovych fiznaki, které maji dobré vysledky pouze pro detekcigva

; v
Face Leg Right Arm Left Arm
Detector: Detector: Detector: Detector:
Quadratic Quadratic Quadratic Quadratic
SVM SVM SVM SVM

v \ \ v

Combination Classifier:
Support Vector Machine

}

Obréazek 3.2:Ukazka systému pro detekci osob wyjidittaurovy giznaky. Pevzato z [22].

Gavrila a Giebel [23, 24] ve své praci vyuZivajirkeau umistnou na vozidle, kdy obraz z ni je
pouzit pro detekci chodc Metoda je zaloZena na porovnavani Sablonmit(@orazek 3.3) a vstupniho
obrdzku pevedeného na obrazek i$zmaky a poté na ,disténi obrazek. Fiznaky se #tSinou
ziskavaji pomoci detekce hran a digtdnobrazek je ziskan distam transformaci hran podle
intenzity. PouZiva se zde hierarchicky strom Sabkberé umo#uje efektivni porovnavéani. Proces

porovnavani z&na od kdene stromu a postupujées uzly, jez maji nejlepSi shodu s Sablonou. Pro
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porovnani se pouzivA Chamferova vzdalenost. Pakuddalenost&tsi nez zvoleny prah, hledani se

nerozsii pro podizené uzly daného uzlu. Timto je zajita efektivita porovnavani.

Acene Image Feaure Image Digtatice Image Llatehing Fesult

ki < §
'.*D C/‘ ﬂ"-h*
A /\

Template /\ i

Obrazek 3.3:Ukazka procesu porovnavanewrato z [24].

A

3.2 Histogram orientovanych gradienti

Histogram orientovanych gradi@nfanglicky Histogram of oriented gradient - HOGegstavuje
v sowasnosti jednu z nejlepSich metod pro detekci lidbraze. V podstatje tuto metodu mozné
pouZit pro klasifikaci a rozpoznavani libovolnydbjekti, které neréni své natdeni v obraze. HOG
byla predstavena v roce 2005 Dadalem a Triggsem [18],Zedypamenali vyrazny pokrok v detekci
osob.

Jednotlivé kroky fi detekci jsou vidt na obrazku 3.4, kdy postup rozpoznani se sklada
z nasledujicicitasti [21]:
* Vypocet gradientu (intenzita barevné &my) jednotlivych bod.
* Rozdleni obrazu na mal&sti o dané velikosti.
* Vypocet histogramu pro kazdaést.
* Normalizace histograf kdy je obraz roztlen na pekryvajici setasti dané velikosti.

e SVM Kklasifikatoru je poslana kombinacg&hto histograr.

Input Normalize Comnite Weighted vote Contrast normalize Collect HOG’s o Person /
image | S4mma & [~ gradients [ | into spatial & = over overlapping [~ over detection [ S{?;’lar —» non—person
colour orientation cells spatial blocks window classification

Obrazek 3.4: Postup klasifikacéi pouZziti HOG deskriptt. Prevzato z [18].

Gradient

Gradient obrazu neboli zma barevné intenzity sousednich pix&lobraze se pouzZiva pro popis
vlastnosti obrazu, &Sinou hran. Nejastji je gradient peitan z obrazku ve stupnich Sedi, kdy je
ziskéna jedna hodnota. U barevnych obiéz& p@itd kazda barevna slozka zwladNejastji se
gradient ziskava pomoci Sobelova operatoru, didgtw operatoru nebo jednoduchého vektoru,

kdy se vypdeitaji sloZky ve sr&ru osyx ay.
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Konvoluéni matice pro vypeet gradientu podle Sobelova filtru:

-1 0 1 -1 -2 -1
hy=|-2 0 2/, h=[0 0 Of. (3.1)
-1 0 1 1 2 1

PouZit I1ze i jednoduchou masku, kterou je mozn&ipathorizontalnim i vertikalnim séru:
h=[-1 0 1. (3.2)

Velikost gradientu:

G|=4G2 + &, (3.3)

kde G, aGy jsou hodnoty gradientu ve sm x ay.

Smer gradientu:

G
O(x, y) = arctan —* |. 3.4
(x,y)=arc ar{GY] (3.4)

Vypocéet histogramu

Obraz je nejprve rozten na bloky dané velikosti. Negjstji se jedna o bloky velikosti 4x4, 8x8
a 16x16. Pro kaZzdou takto rateinou butku se zvla8 pciita lokalni histogram, ktery ma jeden
rozmeér (1D histogram). Pro kazdy pixel je tedy zndmakeedt a smdr gradientu. Sir gradientu je
nutné rozdlit do nekolika rozsak (0° - 180° nebo 0° - 360°). Negjstji je tento rozsah rozden na
9¢ésti (bimi). Velikost rozsafhh ovliviiuje miru nezavislosti na mozném nani daného
klasifikovaného objektu. Tyto rozsahy t¥dandaly histogramu a velikostdhto kanal zavisi na
velikosti danych gradiefitnebo jsou fimo un&rné této velikosti. Z toho vyplyva, Ze kazdy kanal
poskytuje pehled zastoupeni jednotlivych &m gradienti. Friklad vypatu histogran je na obrazku
3.5.
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Obrazek 3.5: Ziskani HOG deskripiar obrazku. Revzato z [20].
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Deskriptor, normalizace a klasifikace

K docileni ¥tSi nezavislosti na okolnich podminkach, jako jeétleni ¢i stiny, je vhodné proveést
normalizaci oblasti o dané velikosti. Existuje céd@la normalizénich schémat. Nejpouzivgai
metodou je seskupeni bikndo bloki, kdy nad &mito bloky je provedena normalizace. bbggji se
pouZivaji bloky o velikosti 2x2 nebo 3x3iiky, kdy se jednotlivé bloky igkryvaji. Pokud je tedy
velikost jednoho bloku ndp8 pixeli, bude mit vysledna lika velikost 16x16 nebo 24x24 pixel
Samotna normalizace se provede tak, Ze se kéddaycli sumou vSech hodnot v dané oblasti.
Normalizované histogramy pro dany blok nazyvame Hi@Skriptor. Sadathto deskriptak,
kterd reprezentuje obraz, se potédava SVM Kklasifikatoru, ktery &ir zda se jedn&i nejedna

0 0sobu.

3.3 Detekce isté

Tato ¢ast prace ukazuje postup, jak lze detekovat fotgal®iSte v zAznamu sportovniho utkani.
Detekce hst¢ je dileZita problematika, kterd spadé do oblasti anamyrtovniho utkani. UzZitea
muZze byt pro usnadmi detekcei sledovani objekt (hré&t, rozhodich nebo mie). Pro tuto praci by
bylo vhodné metodu pouZit pro zjigf, na kterou oblastii$t¢ se kamera ,diva“. Dikyétnto
informacim Ize uz snadno vyt statistiky o pohybu, rychlosti trajektorii hra&e.

Postup detekce Ize vitina obrazku 3.6 a sklada se z nasledujicasii:
» Detekce regionu pomoci dominantni barvy.
«  GMM (Gaussian Mixture Model) segmentace.
* Metoda naitstani oblasti (region growing).
« Houghova transformace pro dete&ai.
» Detekce vyznénych bod: (rohy Histé, pokutové uzemi atd.).
« Kalibrace kamery.
*  Zjisteni vysledné oblasti, na kterou je z8ama kamera.

Pro vice informaci dopotuiji ¢lanek [25].

20



Image Segmentad
Frames Playfiald

Dominant Colar
Region Detection
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AoC Back-Projection
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Result : H_{t+1)
! -
Region-Growing | - Feature Points
Refinement H_i} Detection
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Field Homoaraph
i I graphy
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Obrazek 3.6: Ukazka systému pro deteki§th Pirevzato z [25].
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4 Navrh aplikace

Tato kapitola fiblizuje zakladni cile navrhu, popis vstupnich stgpnich dat, volbu technologii pro
detekci a sledovanicetns odivodreni nebo problérin na které Ize narazittipnavrhu. Nechybi ani
obecny popis navrzené aplikace s vyvojovym diagranm2etailrEji jsou také analyzovany jednotlivé

body navrhu.

4.1 Cile a funkce aplikace

Cilem diplomové prace bylo navrhnout aplikaci petetkci a sledovani hté v zaznamu sportovnich
utkani. Aplikace by ma detekovat hrge, kt&i se vyskytuji v piibéhu celé video sekvence
a nasleda provadt jejich sledovani. To znamena, Ze se budou na¥i pridavat, ale i odebirat ze
systému.

Vstupnimi daty (obrazek 4.1) bude video sekvence&mamem sportovniho utkani (hokej,
fotbal, futsal, tenis, basketbal atd.). Tyto zazpase vyznauji tim, Ze mohou byt gzeny jak
statickou, tak pohyblivou kamerou, a protth pich mize dochézet k pohybu a né&éi kamery.
Aplikace se bude u#h vyrovnat i se zoomovanim, menSimi&mami os¥tleni nebo stiny. Zadznamy
sportovnich utkani mivaji takézanou kvalitu video sekvence a rozdilné rozliSenjislgdna aplikace

by mgla analyzovat vSechny tyto video sekvence bez ehhedkvalitu obrazu.

o=

DETEKCE

SLEDOVANI
(VYSTUP)

Obrazek 4.1: Ukazka vstupu a vystupu programu.

22



Vystupem programu bude video sekvence obsahujtekdeané hrée, kteéi jsou zvyrazani
pomoci rameéku séislem, jeZ je unikatni a Ize Zmo poznat, v jakém padi byl dany hré&pfidan do
sledovaciho systému. Ke kazdémuchidude taky mozné vykreslit trajektorii (obrazelR)y jiz pii
sledovani vykonal.

Obrazek 4.2: Ukazka trajektorie, kterou tenistaong.

VySe popsané cile Ize shrnout do nasleduijiciclizbod
» Co nejlepsi detekce htibez faleSnych detekci.
» Staticka i pohybliva kamera.
e Zoom kamery.
e Mirné znEny oswtleni a stiny.
» Ruazné velikosti rozliseni vstupni video sekvence.
* Ruazna kvalita obrazudetnt rozmazanych hid.
» Presné sledovani detekovanychdiré
» Trajektorie pohybu kazdého &

* Pridavani a odebirani hié&

4.2 Obecna idea a volba technologii

Aby bylo mozné hrée sledovat, jeféba je Bjakym zpisobem detekovat. K detekci Ize pouZitné
metody, které jsou popsany v kapitole 3. Pro tyeyibyl vybran detektor, ktery je zaloZzen na SVM
klasifikatoru vyuzivajici HOG deskriptory. Tato rada vykazuje dobré vysledky a hodi se pro tuto

aplikaci.
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Pri navrhu je také nutnost brat v Gvahu v§emi narénost danéhdeSeni detekce, které se
pohybuje fadech sekund na jeden snimek v zavislosti na rexstaletektoru (krok pohybujiciho se
okénka, krok pyramidy atd.) a hlavivelikosti vstupniho videa. Négilad u zadznamu o velikosti
320x240 je doba detekce kolem jedné sekundy.

Detekovat hrée ale neniieba pro kazdy snimek videa, protoZe jiz detekovadfi jsou
sledovani. Pro &ely sledovani je nutné vybrat vhodnou metodu popsankapitole 2, ktera sihje
pozadavky kladené na aplikaciiedevsim se jedn& o pohyb a zoomovani kamery, rysbhyb
a prudké zmny hr&a (protipohyb, vzdjemné srazky) nebaekryvani hrda mezi sebou.

e

NejvhodrgjSi metoda j&asticovy filtr, jenz spluje tyto poZadavky.

Popis objektu (v tomtoifpadt hr&e) bude z negtSi ¢asti tvaden HSV histogramem, ktery je
mére nachylny na zrmy oswtleni a s¥telné efekty nez RGB histogram. Sledovany objekt je
reprezentovan obdélnikem, ktery ho ohtajg. Jeho histogram je ale dithn z elipsy, jeZ Iépe
eliminuje vliv pozadi. Pro popis objektu je pouzké HOG deskriptor zachycuijici tvar objektu. Ten

sec¢asem mini, a proto jeitba tomuto popisu dat mensi vahu.

4.3 Problémy pii detekci a sledovani

Mezi zajimavé problémy pitnagiklad zjis€ni, o jakého konkrétniho hfa se jedna. Prie3eni této
situace existuji dva hlavni &poby:

1. Pomocicisla dres.

2. Pomoci oblkieje.

BohuZel ani jednu metodu neni v tomidpact mozné pouZit, jelikoZz h&ajsou v zaznamech
ptiliS mali nebo rozmazani, video ma malé rozliSebraz je ,zaSugny“ nebo mohou byt hea
Spatré nata@eni, takZe jim nejde vifl ¢islo ani oblée;.

DalSim problémem, kterému seéi gapase nevyhneme, jeefiryvani objeld (hr&a) pii
sledovani. Tato aplikace by si s touttekaZzkou mila poradit, protoZze pro sledovani je pouZit
céasticovy filtr, ktery pro reprezentaci objéktyuzivd dvou modél— histogram a HOG deskriptor.
BohuZel nastanou i situace, kdy sekpyvaji dva hré stejného tymu, kdy maji i stejné dresy a jejich
histogramy jsou velmi podobné. V tomtoigad nelze spravé rozhodnout, koho z nich si vybrat,
a dochézi k chyban¥isledovani.

Casto také dochazi ke zmizeni sledovaného objekisceny. Tento stav sedi tak, Ze se
nekolik nasledujicich snimikdrzi v systému informace o objektu, a pokud seigiié dok® objekt
neobjevi, je ozngn za ztraceny. Tuto metodu nelze pouZit vzhledewiSke zmigné podobnosti
histogrand u hr&a stejného tymu. Protofippzmizeni hrée ze scény je hédozna&en okamzi jako

ztraceny. H detekovani nového hté je zase tento hf@znaen jako novy ajfidan do systému.
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4.4  Podrobny navrh detekce

Vyvojovy diagram vysledné aplikace lze #icha obrazku 4.3. Nejprve se v prvnim snimku dgteku
hr&i. Pro kazdého ht# se inicializuje jeho model a provede se konfigera inicializace
céasticoveého filtru. Poté se cyklicky budecitat dalSi snimek, dokud neni konec videa. U kaddéh
snimku se pro vSechny R vypcaitaji vahy jednotlivychcastic a provede sergvzorkovani. Aby
bylo mozné do systémuigavat nové hr&, provadi seip kazdém desatém snimku detekcectira
KdyZ jsou nové cile detekovany, jEeba tyto hrée pidat do systému, inicializovat jejich model
a vytvdit pro re ¢asticovy filtr Wetrg jeho inicializace. Nakonec se kontroluje, zda jgisledovani
splreény podminky, které kontroluji, zda Rrdnezmizel z obrazu. Pokud Kramizel, je odebran
Z programu.

S detekci KHSt¢ momentald navrh nepeita, ale do budoucna je to jedna z moznosti dalSiho
vyvoje.

Nyni budou popsany hlavaasti navrhu podrolj:
» Detekce hréi.
» Inicializace modeil ac¢asticového filtru.
» Kontrola sledovanych hié.
* Vypocet vah a pevzorkovaniastic.
e ZjiSténi nového cile.

e Update modéi.
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Obrazek 4.3: Vyvojovy diagram navrZzeného systému.
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Detekce hr&u

Detekce je zaloZena na detektoru vyuZivajici SVikifikator a HOG deskriptor. Nejprve jgeba
detektor inicializovat, coz sptva v nastaveni paraméta hlavié nateni vektoru ze souboru, ktery
reprezentuje natrénovany klasifikator. V diagrarndinae, Ze detekce prébne pro 1. snimek a poté
kazdy desaty. Po provedeni samotné detekce jenzisddor obdélnik, které reprezentuji nalezené

hr&e.

Inicializace modeli a ¢asticového filtru

VSichni detekovani hed v prvnim snimku jsou do systémiigéni. V dalSich snimcich jsodigani
uz jen ti, kt&i sphuji podminku, Ze se jedna o novéhoderaRidani hr&i do systému spiva
v tom, Ze jeiteba vytvdit a inicializovat jejich model (HSV histogram a I@aleskriptor) &asticovy
filtr.

Vypocet vah a grevzorkovaniéastic

Pro kazdouwastici je teba vypgitat vahu. Ta se toje jako podobnost modelu a daféstice, kdy se
pccitd Bhattacharyyova vzdalenostmezi histogramy a HOG deskriptory. Tytoédvahy je nutné
normalizovat a poté vynasobit konstantou, kterdemgmtuje dleZitost daného popisu. Nakonec se

tyto ¢isla sétou do vysledné vahy. Nagiklad:
v=0,8Y,,+ 0,2V, (4.1)

Pokud mame takto vygtené vahy pro vSechny vzorkycastice), nizeme provést

pievzorkovani. Vzorek s nejvy3si vahoduje sledovany objekt.

Kontrola sledovanych hr&a

Hr&e je teba kontrolovat, zda jsou sprévsledovani. B situacich, kdy nafklad hr& odejde
Z videa nebo je sledovacim algoritmem ztracenujaéntohoto hré&e ze systému odebrat. Abychom

Zjistili, Ze takova situace nastala, musime kootrat tyto podminky:
* Rozdil histograra modelu a aktualniho stavu sledovanéh@éira

Aby se pedeSlo zbytnému odebirani, musi byt v 2x po &ofgoucich snimcich rozdil

histogrant vétSi nez zadany prah. Tato situace nastavéastj.
» Pomr stran aktuélniho stavu sledovanéha:éra

Tato situace nastava ojedlie a zpravidla se projevuje tim, Ze je sledovaré neprezentovan

moc Uzkym obdélnikem.
» Dva obdélniky jsou na stejné pozici:

Tato situace riZe vzniknout, pokud setstnou dva hré s podobnym histogramem. Nastane

tak, Ze sledovaci obdélnikgide na spoluht@ a ten je poté sledovandiva casticovymi filtry.
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Situaci Ize detekovat tak, Ze oba obdélniky buddusve stedy vzdaleny blizko sebe. Pokud

jsou tyto stedy blizko 5x po sah odebere se ht& wtSim identifik&nim cislem.

Zjist éni nového hr&e
Vektor, ktery obsahuje obdélniky reprezentujiciedlevané hrée, je teba porovnat se sledovanymi
hr&i v systému. Pro kazdy obdélnik se @i, zda se ndépkryva s gjakym hr&em v systému.

Pokud je tato podminka sgima, miZze byt gidan do systému.

Update modelu

JelikoZ i sledovani neni htdpresré vycentrovany v obdélniku, je obtizné prostidpdate modelu
dle ¢astice s nejlepsi vahou pro kazdy snimek, protgZselmivodni model hrée ,deformoval“ a po
néjakém case by byl model nepouzitelny. Proto je mozné kalktaci vyuzit obdélniky, které
vzniknout [ detekci, protoZe jsouipsrEji vycentrované. V tomtoifjpads 1ze pouZzit jen obdélnik,
jehoz sted je blizko sedu sledovaného ht@ V op&ném [Fipadt se ntiZze jednat o jiného héé
a dochéazelo by znovu k deformaci modelu. Samotrjatg probhne tak, Ze se histogram i HOG
deskriptor modelu nahradi nbvypaoitenymi hodnotami z detektoru.

Nejjednodussi variantou je ale situace, kdy je tedgpnuty. To neni na Skodu, protoZzechra
ma pdad stejny dres a histogram se&nnminimalré. Také dochazi k mé&nchybam, protoze ip
aktualizaci se 1ive vice hr&i prekryvat a histogram by tudiZz byl negny. Implicitg bude tedy

update vypnuty, ale Ize ho zapnout.
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5 Implementace

V této kapitole budou popsany pouzité technologieyorené tidy, které ukazuji, jak je reain
implementovana aplikace. Tyt&idy jsou zde podroldii analyzovany. Nechybi ani postup tréninku

detektoru.

5.1 Pouzité technologie

Vysledna aplikace je implementovana v jazyce C+¥vdf a testovani probihalo na opé&man
systému Windows 7 v prasdi Microsoft Visual Studio 2010.#Pimplementaci byly pouZity

nésledujici technologie.

OpenCV 2.2

OpenCV [45] je vola dostupnad multiplatformni knihovna z&fana na algoritmy piatatového
vidéni a zpracovani obrazu vyuzZivana po celéies\Byla vyvinuta spolénosti Intel a je fistupna
pod licenci BSD. Obsahuje velké mnoZstvi funkcigot@tma od jednoduchych pro praci s obrazky
a videem az po slo#si, jako je segmentace, rozpoznavani, detekoggedmi a mnoho dalSich.

Pro tyto ®ely je wvyuZivAna k usnadni prace s obrazem, pro vyisd histogramu

orientovanych gradiefitnebo pro detekci lidi ve statickém obraze.

OpenCVX

OpenCVX [46] je voli dostupna knihovna pod licenci MIT. Tato knihovieassaZi implementovat
nekteré algoritmy poitacového vidni, které v OpenCV chybi.
JelikoZ jsou v OpenCVX implementovany funkce pragorséasticovym filtrem, snazim se

tyto funkce maximalé vyuzit @i implementaci algoritmu pro sledovani objiekt

Visual Studio 2010

Jednéd se o profesionalni a velice pouZivané vyeojprostedi od Microsoftu, které je velmi

komplexni a usnaaije praci uzivateli.

SVMLight

Tato knihovna [47] slouZi pro praci s SVM (suppeector machine). S@asti této knihovny jsou
i nastroje pro trénovani vlastniho SVM klasifikatpkteré jsem vyuZil. Tyto néstroje Ize stdhnokit ji

pieloZzené.
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5.2 Tridy aplikace

Strukturu programu lze vitl na obrazku 5.1. Uvriithlavniho programudZi hlavni smyka n&itajici
jednotlivé snimky videa a prov&eti kroky dle navrhu v kapitole 4. G&t&inu ostatnickéinnosti,

jako je napiklad sledovéani a detekce hiase staréfda Tracker, ktera vyuziva zbylédy.

Tracker
TrackedPerson Detector
Hist HOGModel

Obrazek 5.1: Struktura programu.

Tracker

Tato ¥ida reprezentuje sledovaci systém. Hlavnim Ukolermughovavat informace o aktudln
sledovanych osobach a pro¥adhlavni funkce systému, ndklad kontrolu sledovanych osob
z hlediska odebiranifigdani nové osoby do systému, provadi krok sleddwaalgoritmu pro vSechny
osoby, stard se o detekci novych ohjekebo zkontroluje, zda se jedna o novy obj&knikoli.

K témto ¢innostem vyuzivértdy TrackedPerson a Detector.

TrackedPerson

Tiida TrackedPerson reprezentuje sledovanou osoliteré je nutné uchovavat velké mnoZzZstvi
informaci. Mezi nejdleZitéjSi uchovavané informace pasktualni pozice objektu, trajektorie, popis
objektu HSV histogramem a HOG deskriptorem neboksira reprezentujictasticovy filtr, jez je
pouzita z knihovny OpenCVX (konkré&trsouborcvparti cl e. h), kde jsou také implementovany
z&kladni funkce pro pra¢asticového filtru. Konkréthse jedna o Condensation algoritmus (kapitola
2.1.4).

Ve ttidé TrackedPerson je také implementovano velké mnbZezbytnych metod nutnych
k ¢innosticasticoveho filtru, ale knihovnavparti cl e. h je neobsahuje. Jedna se fiklpd o funkci

measur ePar ti cl e, ktera gida jednotlivymeasticim vahu.
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Detector

Tato tida se stard pouze o inicializaci a detekcichrége snimku. Pro detekci je pouZitdda
HOGDescriptor, kter4 je implementovana v OpenCH .vigtvaieni objektu pomoci konstruktoru je

nutné nastavit nasledujici parametry (tabulka 5.1):

blockSize 16x16
blockStride 8x8

CellSize 8x8
derivAperture 0
gammacCaorrection 0
histogramNormTypg0
L2HysTheshold 0,2

nbins 9

winSigma -1

winSize 64x128 (32x64)

Tabulka 5.1: Nastaveni paramgétkonstruktoru.

Je nutné déat pozor, abyiprénovani vliastniho klasifikatoru bylo pouZit@jsté nastaveni pro
velikost detekniho okna.

Pro nastaveni vlastniho detektoru se pouZzije metoda
set SVMDet ect or (const vector <float> & _svndetector), kde parametr je vektor
reprezentujici natrénovany detektor.

Pokud jde o samotnou detekci, je pouZita metbetaect Mul ti Scal e, u které jsou dlezité
tyto parametry (tabulka 5.2):

Prah 0
Prah pro vzajemné&ekryvani obdélnik| 1
Koeficient z¥tSovani detedniho okna | 1,15
Tabulka 5.2: Nastaveni paramétpro detekci.

JelikoZ je detektor pyramidovy, je mozné zvolit foent, ktery udava o kolik se Zt&i
detekéni okno mezi jednotlivymi stupni pyramidy. Zbyléadparametry spolu navzajem souvisi a je
nutné je vhod& nastavit. Pro kazdy detektor se liSi, a protogdatici vytveit ROC Kivku, ktera

ukaze nejvhod¥jsi nastaveni.

Hist

Jedna se aidu reprezentujici HSV histogram sledovaného objekstard se o veSkerou praci s nim.

Mezi nejdilezit¢jSi funkce pafi transformace RGB obrazu na HSV reprezentaci, &gtpdD

histogramu, jeho normalizace a update histogramu.
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HOGModel

HOGModel je fida gredstavujici popis objektu pomoci HOG deskriptongjr8 jako u fidy Hist,
HOGModel se stara o vypet HOG deskriptoru, normalizaci a update.
Pro vyp@&et deskriptoru se vyuzZiva metodd0CGDescri ptor:: conpute, ktera je opt

implementovana v OpenCV.

5.3 Trénovani SVM klasifikatoru

Kromé defaultniho detektoru, ktery je obsaZzen v Open{&vVmoZzné pouZzit vlastni natrénovany
detektor. V této kapitole bude popsan postup trénba pouzité nastroje. Vysledné detektory a jejich

trénovaci sady jsou popsany v kapitole 6, kde &# hjejich vzajemné porovnani.

Postup trénovani

Nejprve je pateba pichystat dostata¢ velkou trénovaci sadu obsahujici negativni i pazit
obrazky. Je vhodné mit i testovaci sadu, s jejiiqu se provede nasledné evaluace. Obplati, Ze
¢im wtSi sada, tim je vysledny detektor lepSi.3ktarych gipadech mize dojit k getrénovani. Tato
situace se da osatpouzitim funkce ,odebrani nekonzistentnich vioekpgetrénovani“ v knihové
SVMLight. JelikoZ obrovské trénovaci sady nepoufivuto funkci nechavam vypnutou.

Pro pozitivni datovou sadu je peba gipravit obrazky o velikosti 64x128 (32x64). Proayt
Gcely je vytvdena jednoducha aplikacgeateDatasetkterd ze vstupniho videa fezava obrazky
pomoci mysSi. @ezané obrazky se ukladaji skolika rozliSenich, takZze Ize detektor natrénovat n
raznou velikost detelniho okna. Tato aplikace ma také ¢efddnu funkci, kterou lze vyuzit. Umi
prohledat sloZku s jiz existujici datovou sadou yavetit z ni rekolik stejnych sad oiznych
rozliSenich.

V tomto gripack se velikost pozitivni sady pohybuje mezi 700-1p00bZek. Negativni datova
sada niZze obsahovat libovotnvelké obrazky a #la by obsahovat vice pritknez sada pozitivni. To
je zajistno tak, Ze z kazdého obrazku je nahodytiznuto 10 obrazk Negativni sada pouZzita v této
praci ma kolem 1300 prika po vynasobeni 10 vznikne sada o velikosti 1300R:.

Pokud je vytvéena trénovaci sada, je pefha vypditat HOG deskriptory pro vSechny prvky
a ulozit do ,trénovaciho” souboru. Stejti@anost se provede také pro testovaci sadu a vygleek
ulozi do ,testovaciho" souboru.

Pro tento Gel je vytvdena aplikaceHOGCompute ktera pro zadané slozky s pozitivni,
negativni a testovaci sadou wyitivptislusné soubory obsahujici HOG deskriptory. ProowgpHOG
deskriptofi se vyuZije funkceHOGDescr i pt or : : conput e.

Vlastni trénovantesi progransvm_learn ktery na vstupu &ekava soubor s HOG deskriptory
popsany Vv fedchozim odstavci. Vystupem je soubor s modelendéiniile). Dale je pouZit program

svm_classifyjeZ otestuje klasifikator pomoci testovaci (ea&hi) sady. Tento test spiwa v tom, Ze
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se prochazi testovaci negativni sada (testovabios@HOG deskriptory) a aplikuje se na ni detektor
Vysledkem je soubor giznaky, které utuji, zda byl vyhodnocen obrazek z testovaci sa#tp ja
kladny nebo z&porny. Nas zajima kladné vyhodnoddaf¢ zndi, Ze se jedna o faleSnou detekci
(false positive). Kazdy kladnvyhodnoceny obrazek matgwektor reprezentujici HOG deskriptor,
ktery se pida do trénovaciho souboru jako tzwzjty“ priklad. Pokud spustime znovu trénink, mame
natrénovany detektor. Konkrétni nastaveni param@iograni svm_learn a svm_classify Ize ¥td

zde:
Jsvm_learn -v 1 -t 0 -c 0.01 FeatureTrain.txt sightModel.txt
Jsvm_classify FeatureTest.txt svmLightModel.tdtePredict.txt

Vysledny soubor s modelem obsahuje velké mnoZstdiow, piicemzZ je pateba pouze jeden.
Z toho divodu se pouZije skripteightVector.plktery vytvdi jeden vazeny vektor. Ten se paktea
pomoci metodyHOGDescri ptor: : set SYMDet ector. Cely tento postup trénovani zn&age
obrazek 5.2.

Jednoduchy trénik Tézky trénink
. . Vypocet - .
Trénovaci sada HOG deskriptori Testovaci sada
Vypocet Vytvofeni modelu [, Otestovan|
HOG deskriptori pomoci svm_learn pomoci svm_classify
Model - False positives
(tézke pripady)

v

Vypotet
HOG deskriptori

h 4

Vytvofeni modelu
pomoc| svm_learn

h

h 4

Vysledny model

Obrazek 5.2: Postup trénovani SVM.
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6  Testovani a vysledky

Tato kapitola je zagtena na experimenty se systémem. Cilemitgstyhodnotit izné vlastnosti
jednotlivych ¢asti systému a diky tomu nalézt takova nastavesia knejlépe vyhovuji poZzadauk
na rychlost a Uusg¥nost prace vytiené aplikace. Prvrifast kapitoly je ¥novana trénovacim sadam
pouZzitych k natrénovani jednotlivych detekiol dalSichéastech jsou popsany a vyhodnoceny
jednotlivé testy a experimentyetre vysledki ve forme grafi a tabulek. Tyto testy jsou z&fmné na
Uspsnost detekce uznych detektar, presnost sledovani, praci aplikace jako celkasovou
nara:nost jednotlivych detektéracasovou narénost sledovaciho algoritmu.

Vzhledem k velkému mnozZstvi nafenych hodnot nejsou vSechny tabulky uvedeny v tomto
dokumentu, ale jsou umésté na pilozeném CD v souboriNamerena_Data.pdfVysledné grafy
v této kapitole jsou vytd@né z &chto hodnot. Testovaci videa jsou staZzena ze segpamrtube.com

a jsou roviZ umistna na pilozeném CD.

6.1 Trénovaci sady a natrénované detektory

Pro &ely této prace byly vytueny dw trénovaci sadyTaekwondoSed FutsalSet Kronmg nich byla
pouZita také databaze chad&lRIA [48].

Datova sada INRIA (INRIA pedestrian dataset) je ptemni sada, ktera obsahuje data jak pro
trénovani, tak i pro nasledné otestovani. Vyhodguwz¢ obsahuje pozitivni i negativni vzorky pro
natrénovani. Pozitivni vzorky maji velikost 64x1@&eli. U negativnich vzork je velikost vy3si
a pohybuje se od rozliSeni 320x240 az po 640x48elipi Datova sada INRIA obsahuje velké
mnozZstvi snimik pro testovani jak pozitivnich, tak negativnichaZgna sada ro¥a zahrnuje
informace o anotovani, které obsahuji informaceoloze osoby. To se ie hodit, pokud se na

snimku vyskytuje vice osobftiRlad obrazk nachézejicich se v této gdde vidt na obrazku 6.1.

Obrazek 6.1: Ukazka datové sady INRIA.

Jak uz z nadav vytvorenych datovych sad napovida, obsahuji obrazky eypart Prvni sada se

zameiuje na taekwondo. Hlavni rozdil oproti jinym spaxtdm ¢i chodaim je ten, Ze v tomto sportu
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se nosi kimono, které je mnohem \g&i nez normalni atv. Druhd sada obsahuje beafutsalu.

Ukézku pozitivnich snimkz obou databazi Ize vitina obrazku 6.2.

Obrazek 6.2: Ukazka datové sady TaekwondoSet alBets

Pro TaekwondoSeta FutsalSet se pozitivni sady vyt¥aly rwné pomoci programu
createDataset Jelikoz databaze INRIA obsahuje velmi kvalitnigagvni sadu, vyuzila se jako
negativni sada pro trénink vSech detekt®itim rozdilem, Ze se k ninfigalo rekolik desitek rdng
vytezanych negativnich snirinkkteré byly ziskany z video sekvenci sportovnitkamni. Testovaci
sada, kter4 obsahuje negativni snimky, byla poukeé z databdze INRIA a stéjnjako
v pitedchozim fipad k ni byly gidany no¥ vytvorené snimky.

Tabulka 6.1 pehledr znazotiuje sady pro trénovanietre velikosti jednotlivych¢ésti dané

sady.

Paset vzorki v sadach:

Datové sady

pozitivnich| negativnich negativnich * 10 testovac
TaekwondoSet 1040 1329 13290 462
FutsalSet 698 1411 14110 462
INRIA 2416 1300 13000 453

Tabulka 6.1: Velikost sad pro trénovani.

Negativni sada (obrdzek 6.3) je se sadou testeehwi podobna, protoZe se v obatipadech
jedna o sady negativni. Plati vSak, Ze Z4dné snitejspu totozné.

35



Obrazek 6.3: Negativni datova sada. Posledni dvazaky jsou rdné vyezané z video sekvence.

Pomoci vySe zmiimych trénovacich sad bylo vytteno rekolik detektofi. V nasledujicich
testech budou tyto detektory vyuzivany, a protehjedné je popsat.rehled natrénovanych detekior

Ize vidkt v nasleduijici tabulce 6.2.

Detektory Pouzita sada
T64x128 TaekwondoSet
F32x64 FutsalSet
F48x96 FutsalSet
F64x128 FutsalSet
INRIA detektor INRIA

Tabulka 6.2: Pehled natrénovanych detekfiom pouzitych sad.

Jak Ize vidt, krone raznych trénovacich sad byly natrénovany detektgmoitiznou velikost
detekniho okna. To jeiezité hlavig pro videa s mensi velikosti ktd kdy wtSi detekni okno uz
neni schopno mensi BAdetekovat. V iipack, Ze jsou hré vétsi, nenastava zZadny problém, protoze
detektor je pyramidovy a det&k okno se postugreétsuje.

V tabulce jsou uvedeny pouze detektory, které wkKanzumné vysledky a Ize je pouZiti P
trénovani byly vytvéeny i mensi detektory (16x32 a 24x48), alte qiestovani bylo zji&nho, Ze

vykazuji velmi Spatné vysledky, a tudiz se jimiedaabyvat nebudu.

6.2 Presnost sledovani

Cilem experimentu bylo zjistit fpsnost sledovaciho algoritmu. Sledovani olijekeni vzdy
dokonalé, proto jef¢ba zvolit gjakou metriku, kter4 bude udéavat, jak moc se tgéini sledovani

od skuténého.

6.2.1 Metriky pro vyhodnoceni presnosti sledovani

Pro vyhodnocenifgsnosti sledovani se pouzivaji dva obdélniky regpregici referetni box a box
ziskany pomoci sledovaciho algoritmu. Pro &jigt jak moc se boxy li8i, se pouZivaji metriky

F-measure a vzdalenostesti.



F-measure

F-measure je metrika, ktera je definovana jako loaifaky pimér presnosti P (Precision) a Uplnosti
R (Recall) [49].

Pro odvozeni pouZijeme obecny vzorec harmonickétospu H:

H=—"
3 1 (6.1)
im1 X
n
H=———,
i, .1 (6.2)
X,
kdex; = P a % = R. PotomH bude:
2
H=——
£+i (6.3)
P R
H = ZEP[R. (6.4)
P+R
Nakonec zbyva vyjéit presnosP a uplnosR:
Sre 0X m rac 0X
P= f b Sf K b (6.5)
Srack_box
Sref box n Srack box
P= _ _ box. 6.6
Sref_bo>< ( )

Ze vzord lze vidst, Ze je nutné vypotat obsah referémiho obdélnikuSes nox Sledovaného
obdélnikuSrack nox@ obsah jejich @iniku.

Pri idealni situaci nastava, Ze refetahboxy jsou stejné (stejrpiekryté) jako boxy vzniklé i
sledovani a F-measure je potom rovna jedné. Zllmhodvodit, Z&im bliZze je vysledek jedné, tim je
sledovani pesrgjsi.

Pokud jsou pesnost P a Uplnost R podobné hodnoty, vysledek F-measure se blizi
aritmetickému pkméru. Jestlize jsou hodnoty vice odlisné, vysledelndasure s#tuje k nizsi
z hodnotP aR.

Vzdalenost steda

Tato metrika udava patmou vzdalenost stdi sledovaného a referé&miho obdélniku. Podstatné je,
Ze do svého vypiu zahrnuje velikosti obou obdélidikDialezitost této metriky spidva v situacich,
kdy se liSi velikost referéniho a sledovaného obdélniku, ale jejidedy (8ZiS&) jsou blizko sebe.
V tomto gipac dochazi ke spravnému sledovani, alerikdgoed metrika F-measure vykazuje horsi

vysledky.
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Vzorec pro vypoet:
2y u,
kde u a y jsou uhlopicky obdélniki a d;, je vzdalenost jejich sdi. Tuto situaci ilustruje
obréazek 6.4.
MuZe nastat situace, kdy vysledek vyj@Sinez 1. To jefeba oS¢t a zapd@itavat maximalni

hodnotu 1. B idealni situaci, kdy jsou idy blizko sebe, se vysledna hodnota bliZi nule.

Obrazek 6.4: llustrani obrazek znazauijici pronmenné pro vypdet.

Presnost sledovani
Tato metrika udava painspravig sledovanych vzorkoproti vSem vzorkm.

_ pocet_ spravne sledovany
celkovy pocet

P

(6.8)

Spravre sledovany vzorek je takovy vzorek, ktery ma hodnetmeasure &Si nez zvolené

¢islo (nefastji 0,5 nebo 0,7).

6.2.2 Testovani

Aby bylo moZzné vySe popsané metriky vyhodnotit, nigtné nejprve anotovat refetenm data.
K tomuto &elu slouzi progranfnotate ktery pomoci mysi uklada rozmy referegnich obdélnik.
Vysledny soubor obsahuje na kazdéadku ¢islo snimku a rozery boxu. Kazdy snimek tiZe
obsahovat i vice objekt a tudiZz i vice bak V tomto gipadt je mySi anotovan jeden sledovany

objekt.
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K ziskani informaci (sdadnic obdélniku) o realnsledovaném objektu se vyuZije hlavni
aplikace, kdy se pro kazdy snimek ukladaji do soulsmdadnice pro zvoleny sledovany objekt.
Formét vysledného souboru je stejny jakaedehozim fipack.

Pokud jsou k dispozici refer&ni data a data obsahujici realné sledovani, proseds/pget
jednotlivych metrik pomoci program@recisionEval ktery uz jednoduSe tyto vstupni soubory
zpracuje a vypgta vysledky.

Tabulka 6.3 obsahuje vysledky testovani pekotik riznych video sekvencRadky ukazuji
jednotlivé vysledky pro wité video. Sloupce udavaji vysledné metriky F-measa vzdalenost
stredl. Posledni dva sloupcedauji pomer spravié sledovanych vzorkk celkovéemu pé&tu vzorki.
VSechny tyto metriky jsou popsany vyse.

Pri testovani byly nastaveny tyto parametry:

* Pcetcastic: 100

e Velikost¢astic: 16x32 pixel

video F-measurevzdal. stedi | presnost > 0,5 piesnost > 0,7
TENIS4 0,7341 0,1425 0,9911 0,6106
JAP1-ID5| 0,7469 0,1334 0,9736 0,7631
JAP1-ID7| 0,8052 0,0763 1,0000 0,9250
FIFA1-1ID 2| 0,8022 0,0882 0,9750 0,9000
pramér 0,7721 0,1101 0,9849 0,7997

Tabulka 6.3: Vysledky obsahujici jednotlivé metriky

Tabulka 6.4 je obdobna jakdguichozi, ale je nagtena pro jednu video sekvenBENIS4.avi
(obrazek 6.5), kdy se pro kazdgadek zmdnily parametry sledovaciho algoritmu: geb castic

a velikosteastic.

video: TENIS4

Pat. ¢astic| Vel. ¢astice [pX]| F-measur¢vzdal. stedi | piresnost > 0,% piesnost > 0,7
100 16x32 0,7341 0,1425 0,9911 0,6106
50 16x32 0,6649 0,1780 0,8938 0,3805
100 24x48 0,7614 0,1268 0,9646 0,7610
50 24x48 0,7477 0,1404 0,9557 0,6902
100 32x64 0,7778 0,1190 0,9734 0,7433

Tabulka 6.4: Vysledky metrik v zavislosti naaérparametti.
Vyhodnoceni

Pri testovani nedoslo ke zt&aani zandné sledovaného objektu, a proto byly v¢gidny ,rozumné”
hodnoty. Pokud by doSlo ke zttatebo zaren¢ sledovaného objektu, vysledky by byly horsi. Tato

situace by vadila z tohoddodu, Ze pokud by najklad doSlo ke ztrétv prvnim snimku, vysledna
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piesnost by se bliZila nule. Jakmile by takovato dipdosituace nastala, ovlivnila by vysledky celého
testu a ten by nethvypovidajici hodnotu.

Vysledky metriky F-measure se pohybuji wmperu kolem 0,77, coZz zia sluSnou pesnost.
To dokazuje i metrika vzdalenosttestil, u které je ptmérné vzdalenost mezitedy (i referergnim
a realném sledovani 0,11.

Pokud se rni parametry u sledovaciho algoritmu¢nise i jednotlivé metriky. Jelikoz byly
zvoleny rozumné parametry, némi se metriky djak zdsad& Z hodnot je ale patrny logicky
predpoklad, Z&im vétSi velikost a pet ¢astic, tim je sledovanitesréjsi. Ukazka sledovani je wid
na obrazku 6.5.

Obrazek 6.5: Ukazka sledovani ve video sekvencilS&EdVi. U snimkuwislo 82 je sledovani

porerne presné. Ukazku mémresného sledovani vidime na snimku 44 a 107.

6.3 UspéSnost detekce

Cilem tohoto testu je zjistit detéki schopnostiznych detektar. NegasgjSim vysledkem tohoto
typu testi je ROC Kivka, ktera udava ugpnost detekceii faleSnym detekcim (false positivesjyi P
samotné detekci lze nastavovat vice paraimedrproto bylo ziskano&si mnoZzstvi hodnot, ze
kterych je tato Kvka sestavena.

6.3.1 Testovani

JelikoZ se i tomto testovani ziskava velké mnoZstvi dat, jgé@uento proceesit automatizovan

Pro anotovani referénich obdélnili, které reprezentuji detekované objekty, s& ppuZzije program
Anotate (popsany vy3se). Samotné vyhodnoceniégigpstiteSi programDetectionEval ktery jako
vstup @ekava soubor s referé&mimi daty a video sekvenci, pro kterou bude vyhadrat Uspsnost
detekce. Program pracuje tak, Ze porovnava refef@bdélniky s obdélniky, které jsou detekované
detektorem. Tut@innost provede pro kazdy snimek videa a na vystag eelkovou sumu spragn
detekovanych hedi, celkovy p@et nedetekovanych hfé a vysledny peet faleSnych detekci. Tento
program je nutné spustitékolikrat, aby se ziskaly hodnoty praizné parametry. V tomto
experimentu se #mi parametry: prah, prah pro vzijemn&ekpyvani obdélnik a koeficient
zwtSovani detedniho okna.
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Vysledné grafy (obrazek 6.6 a 6.7) vygenerovan@argienych hodnot, znaziwji ROC
kiivky. Na osu y se vynaSi isnost detekce a na osu x se vynageptaleSnych detekci. Pro prvni
graf je pouZit detektor F32x64 a kazdad RO@/Ka je vypaitana pro iizny koeficient z¢tSeni
detekniho oknak. Pro testovani byla pouZita video sekvedéd”1.avi(futsal). Druhy graf slouzi
k porovnénitiznych detektar mezi seboui pouZiti video sekvence6_4.avi(taekwondo).

ROC kiivka
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0,8000

0,7000

* k=115
= k=105

0,6000

0,5000

0,4000

Uspésnost detekce
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0,1000

0,0000 T T T T T
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Obrazek 6.6: ROCiuky, které jsou vygenerovany puizny koeficient 2t5eni detetniho okna k.
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Obrazek 6.7: Vygenerované RO&/Ky pro nizné detektory.
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Vyhodnoceni

Z prvniho grafu je patrné, Ze Zma koeficientu z#tSeni deteéniho okna ma vliv na ugpnost
detekce. To nenitpkvapivé, protoz&im vysSi bude tento koeficient, tim vice skokse bude mnit
detekni okno acastji budou nastavat situace, kdy detekokno nebude souhlasit s detekovanym
objektem. DalSi hodnoty kroku zmy velikosti dete&niho okna uZ nejsou zajimavé, protoze prudce
klesa detetni schopnost.

Pri prohlédnuti druhého grafu, kdy se porovnavajieketry mezi sebou, bylo zji&to, Ze
nejlepsi vysledky ma detektor T64x128 (natrénov@omoci TaekwondoSgt Jelikoz je vstupni
video pdizeno ze zapasu Taekwonda, byl tento vysledakdvan. Na druhém mésfe detektor
F64x128 FutsalSel, ktery vykazuje velmi podobné vysledky jako T6281 DalSi v peadi je
detektor, ktery je natrénovan pomoci datové sad¥iAN(obrazky chodg). Vysledky jsou horSi nez
u predchozich dvou, ale detektor je stdle bez problg@muZzitelny. Tyto ii detektory vykazuji
podobné pé&ty faleSnych detekci. Pro srovnani je zde unisaké defaultni detektor z OpenCV. Ten
ma detekni schopnost niZsi, ale vykazuje menségtdaleSnych detekci. To jail@Zita vlastnost,

a proto v gkterych gipadech mze byt vhodyjSi nez pedchozi detektory.

Na obrazku 6.8 a 6.9 lze dpiiklady sprav detekovanych hed. Obrazek 6.10 ukazuje
n¢které faleSn&i nepesné detekce. Zelena barva dndetekovanou osobu a bild barva azja
osobu, ktera byla detekovana detektorem, ale jeli&di mimo obraz, tak se zahazuje. Tytpady
mohou ovliviovat vysledek, protoZze néglad na snimku 32 (obrdzek 6.10) je detekovanhodd,

ktery lezi mimo obraz, ale v referarich datech anotovany neni.

#9 #12 ' #22

Obrazek 6.8: Ukazkéinnosti detektoru F32x66.
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#2 | #16 #56

#6 #11 #32
Obrazek 6.10: Ukazka faleSnyehnep-esnych detekci. Na snimku 6 a 11 Izetvidiklad faleSné

detekce, ktera je/ptestovani zaptitdna. Snimek 32 ukazuje riepnost detektoru, kdy je detekované

okno znateldé vetSi nez by @o byt.

6.4 Prace aplikace jako celku

Cilem tohoto testovani je ukazat, jak pracuje ajgkkjako celek. Nejprve dochazi k rozpoznanédnra
a poté nasleduje sledovani az do doby, kdy lm@usti scénu. Test se tedy zanje na spravné
sledovani hrée od jeho prvniho vyskytu ve videu.

Kromé vySe zmigného testu, zde budou ukazany a popsény zajiniguady, které nastavaji
v pribéhu ¢innosti aplikace.

6.4.1 Testovani

Tato ¢innost bohuZel neSla automatizovat, a proto bykiotéini provedeno &né. Vysledkem
sledovani kazdé osoby jsou tytigady:

» Sledovani prothlo v paadku a hré byl sprave sledovan od zstku az do konce.

» Sledovani skotilo neusgchem, protoze htébyl ztracen.

» Sledovani bylo neugpné, protoze doslo k ipskaeni* sledovani na jiny podobny objekt.

43



Pri tomto testu byly pouzity videdAP7.avia JAP6.avi Tyto video sekvence jsou fizené
z futsalového utkéani a vyz&igi se tim, Ze obsahuji pa@mmé¢ velké mnoZstvi hiéi, ktgi se neustale
pohybuji, tudiz dochazi dastému fichazeni a odchazeni ze scény. Vysledné hodnohacezeji
v tabulce 6.5. Tabulka obsahuje sloupec prah, kiedgva, jak velky rize byt rozdil mezi
referertnim histogramem a histogramem sledovaného objékikud je tento rozdilakolik snimki
po sol¢ vétSi neZ nastaveny prah, dojde k odebrani objekdvarRetr prdh ma rozsah od nuly do
jedné.

Pri testovani byly nastaveny tyto parametry sleddwaeigoritmu:
* Paeteastic: 100.

« Velikost¢astic: 16x32 pixéei.

video prah ztraceno | pfevzato | odsledovano | Uspésnost
JAP7 0,15 22 2 19 44,1860
JAP7 0,25 7 5 10 45,4545
JAPG 0,15 4 3 8 53,3333

Tabulka 6.5: Namyené vysledky.

Vyhodnoceni

Vysledné hodnoty zaé zavisi na pouZzitém videu. Pokud nedochazi k roamia@brazu a osoby se
vzajemrt negekryvaji, neni problém ziskat vysledky, které siibke 100%. K tomuto delu je
pouZito futsalové utkani, a proto jsou vysledky&dsosti sledovani kolem 50%.

Pokud se zagtime na nastaveni velikosti prahu, vidime, Bigeho zvySeni dochazi k nizSim
ztratam. BohuZel tento prah uz je pwng velky a rEkdy se sledovany objekt neodebere, i kdyZz uz
odeSel ze scény. Vznikaji pakipady, kdy sledovaci okndigtava v obraze delSi dobu, coZ vyvolava
dojem, Ze program pracuje s velkou chybovosti.

Na obrazku 6.11 jsou ukazany hlavni situade kferych vznikaji chybyRadek A ukazuje
vySe popsany problém s neodebirdnim sledovacich, dkelyZ uz sledovany objekt opustil scénu.
Sledovaci okna jsou zvyrasma bareva (Cerre a mode). Tento pipad Ize odstranit pomoci snizeni
prahu pro odebirani. SniZzeni prahu znamend, Zeideubastji odebirat i dobe sledované osoby.
Rozumnym kompromisem je nastavit prdh na standarddhotu 0,15. Problémy nastavaji tehdy,
kdyZ ma detekovany objekt velmi podobny histograakoj ,palubovka“. Tento stav je obti&n
resitelny.

Radek B znazdiuje stav, kdy dochazi kechodu sledovaciho okna z jedné osoby na druhou
(okno ,preskai*). K této situaci dochazi pouze tehdy, pokud sekpyji dva spoluhré (maji stejné
dresy), protoZe jejich histogramy jsou velmi poddbn

Poslednitadek, ktery je ozr@n pismenem C, ukazuje faleSné arespé detekce. Na

poslednim snimku vidimeidledek chybné detekce, kdy okno nesleduje Zadrekbbj
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Obrazek 6.11: Ukazkainnosti programu. Obrazek se snazi ukazat chybgrékmohou p
zpracovani videa nastat. Jedna se o: neodebrandiogbeiho okna (A), .feska@eni“ okna z jedné
osoby na druhou (B) a chybna nebo femma detekce (C).

Obrazek 6.12 ukazuje spravnou funkci programu. Pidaek s obrazky ilustrujeripady, kdy
doSlo k chybnému odebrani objektu. &&jSi pricinou byva rozmazani obrazu vlivem rychlého
pohybu kamery nebo hfé. Aplikace se stimto stavem vyrovna tak, Ze &olik malo snimk
detekuje objekt znovu a aplikace paluge ve sv&innosti bez dalSich chyb.

Spravné odebrani hf@, ktery opousti scénu, vidime nadku B. Pokud je headolkre
detekovan detektorem (ma histogram, ktery odpojétié@ €lu), odebirani funguje bez problém
a k zadnym chybam nedochézi.

Poslednitadek C ukazuje ffklad video sekvence ndiena statickou kamerou. Tenista je
spravié detekovan, a tudiz i jeho model je velmi kvalitBiale nedochazi kipkryvani s jinymi
objekty, takZze nenastavd zadna obtiznd situacepyeimohla zfsobit chybu. JelikoZ je video
sekvence pidzena statickou kamerou, je zapnuta funkce trajekt@tera je postugnvykreslovana
zelenou barvou a ztBpohyb, ktery hrévykonal Ehem sledovani.

45



w4 #53 #11

Obrazek 6.12: Ukéazka spravid@nosti programu hlavé p/i odebirani hréi. Jedné se o: chybné
odebrani a nasledna nova detekce (A), odebranfehopoustjiciho scénu (B) a ukédzka vykresleni
trajektorie (C).

6.5 Casova nar@&nost

~7s v 2

Toto testovani ma za Ukol zjistiasovou narénost vysledného systému. NejnémgSi ¢asti aplikace
jsou detekce a sledovani. Kreérafektivniho navrhu algoritihnse d&asova narnost snizit pomoci
vhodného nastaveniiznych parametr Ve WtSiné pripadi je ale nutné volit kompromis mezi
rychlosti a kvalitou deteka# sledovani.

Faktory ovliviujici vypaietni nargnost:
* RozliSeni vstupniho videa.
* Nastaveni paramétipii detekci a sledovani.
* Vykon pciitace.

VSechna testovani byla provedena néitadi AMD Athlon 64 X2 Dual-Core 1,8 GHz, 3 GB
RAM.
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6.5.1 Testovani

Testovani bylo provedeno jednoduSe tak, Ze se wenjtthcastech programu vloZila funkce pro
zachyceni aktualnih®asu. Tuto funkci vloZimerpd a zatast vykonavajici detekci nebo sledovani.
Takto ziskan€asy stai od sebe od#st a tim je ziskan vysledek. Pro Fiditcasu detekce byl pouzit
jednoduchy prograntimeEva) ktery pro zadany vstupni obrazek vyfta cas detekce pro odlisné
detektory s iiznym nastaveninCas sledovani byl naffen gimo v hlavni aplikaci vZdy pro jeden

krok sledovani a vysledky byly aZimérovany.

Casova nard@nost detektoru

Obrazek 6.13 obsahuje dva grafy, které znégorcas detekce proiené rozliSeni respektive pro
rizny paet pixeli vobraze. Tato #feni byla provedena pro jednotlivé koeficientyétBeni
detekniho oknak. Na dalSich grafech (obradzek 6.14) je totéieni provedeno pro jednotlivé

detektory, kdy krok zstSenik je stejny.

Cas detekce detektoru F32x64 pro rizny krok pyramidy Cas detekce detektoru F32x84 pro riznyj krok pyramidy
o T
Xo4 -1, =
OF32x64 - 1.30 +|:32§54 430
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Obrazek 6.13: Ukazkéasu detekce praizny krok pyramidy k detektoru F32x64.
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Porovnani casu detekce mezi jednotlivymi detektory
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Porovnani casu detekce mezi jednotlivymi detektory
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Obrazek 6.14: Porovnani detekéamezi sebou dléasu detekce.

Casova nar@nost sledovani

Toto mefeni bylo provasno pro fizny paet ¢astic a tizné velké okénko reprezentuji¢éstici. Ve

videu se vyskytoval pro#énlivy pocet hr&t, a proto byly zaznamenarasy v zavislosti na tomto
poctu. Vysledné hodnoty obsahuje tabulka 6.6 a pebledrjSi porovnani je zde také graf (obrazek
6.15), ktery je vygenerovan &hto hodnot. Pro zjisnhi, kolik snimki za sekundu (FPS) je schopny

sledovaci algoritmus zpracovat, slouzi tabulka 6.7.

Cas potfebny pro sledovani daného poétu hragu pro jeden snimek

Podet ¢astic |Velikost okénka videa [ms]
1 osoba | 2 osoby | 3 osoby | 4 osoby | 50sob | 6 osob |7 osob
50 16x32 20 40 54 73 95 108 125
50 32x64 57 113 165 218 259 303 357
100 16x32 39 74 110 142 182 204 244
100 32x64 108 212 381 420 524 576 756

7

Tabulka 6.6: Namrenécasy potebné pro sledovani.

. s ws . , Pocet snimku za sekundu [FPS] pfi sledovani daného poctu osob
Pocet ¢astic | Velikost okénka
1 osoba | 2 osoby | 3 osoby | 4 osoby | 5 0sob | 6 osob |7 osob
50 16x32 50,0 25,0 18,5 13,7 10,5 9,3 8,0
50 32x64 17,5 8,8 6,1 4.6 3,9 3,3 2,8
100 16x32 25,6 13,5 9,1 7,0 55 4.9 41
100 32x64 9,3 4.7 2,6 2,4 1,9 1,7 1,3

Tabulka 6.7: Narenost sledovani vyjadgna v FPS (pget snimk za sekundu).
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Casova naro énost sledovaciho algoritmu
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Obrazek 6.15Casova naronost sledovani proizna nastaveni.

Vysledky

Nejprve se zagtime nacasovou narénost detektoru. Z grafvyplyva, Zecas potebny pro detekci
roste lineara se vzfistajicim pdtem pixeti. Dale Ize vidt, Ze ¢im menSi je koeficient 2&eni

detekniho okna, tim je vypeetni doba delsiCislo 1,15 je rozumnou volboufigkteré méa detektor
porad sluSnou usnost.

Dalsim testem bylo porovnariasi detekce mezi jednotlivymi detektory. Lze &td Ze
nejrychleji dochazi k detekci u detekioF64x128 a T64x128. Oba detektory maji stejné masfa
takZze nardenécasy jsou velmi podobné. Mnohem vitasu je patba u detektoru F32x64. To je
logické, protozZe peateini velikost deteéniho okna je mensi, a proto se vykon&v&ivpaet stugit
pyramidy nezZ v fedchozich fipadech. NejdelSi dobu detekce zaznamenal defaldtektor. Tato
informace je pekvapiva, protoZe velikost detakho okna je stejna jako v prvnich dvotipadech.
Rozdil bude prawpodobré ve vnitnim nastaveni, protoZze u tohoto typu se nenastaagné
pocatesni parametry. Detektor tedy pouziva implicitni aasii.

Pri testovanicasovych narak sledovani bylo provedenocheni pro tizné nastaveni paramietr
Z vysledki vyplyva, ze se vastajicim pdtem osob lineamhroste i patebnycas pro sledovanCas
potiebny pro sledovani vizsta také v zavislosti na o a velikostic¢astic. Sledovani v realnétase

by se dalo provad pouze s omezenym gt@m osob a také s horSim nastavenim parametr
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Zaveér

Cilem této diplomové prace bylo prozkoumat metodyalgey pohybu v obraze a detekce
pohybujicich se objekt S vyuZitim &chto metod byl navrZzen a implementovan systémy kissvadi
detekci a nasledné sledovanidiraaznamu sportovniho utkani.

Konkrétnim zanmd‘enim této prace byla analyza pohybuchra zaznamech sportovnich utkani.
Pro tento del bylo nutné vybrat nejvhodj$i metody. Pro detekci hté v obraze je pouzit histogram
orientovanych gradiefit vyuZivajici SVM klasifikator. Sledovani jednotliely hr&t se provadi
pomocicasticoveho filtru.

Se systémem bylo provedeno velké mnoZstviitastxperimerit Vysledky €chto test jsou
ukazany ve form grafi a tabulek wetrg slovniho popisu a vyhodnoceni. V ramci prace byly
vytvoreny trénovaci sady pro trénink detektoru. Pomigditb sad bylo mozné natrénovat a porovnat
jednotlivé detektory mezi sebou.

Aplikace jako celek pracuje di Chyby, které mohou vidséhu ¢innosti nastat jsou
diskutovany a odlvodreny. Co se tye presnosti sledovaciho algoritmu, metrika F-measung da
pramérné vysledek 0,77, ktery ziasludnou pesnost. Usginost a péet falednych detekci detektoru
Ize vidkt na ROC kivkach. Samotna detekce osob ve video sekvenéage¥ narana ¢innost,

a proto nelze zpracovavat vstupni video v realdése. Pokud se za&iiime na samotné sledovani
pomocicasticového filtru, algoritmus je schopen sledoati& osoby v realnémiase v zavislosti na
konkrétnim nastaveni.

Dalsi vyvoj prace by # smeiovat ke snizeni vygetni doby celého systémuasow
pouzit technologie OpenGli CUDA. OpenCV 2.3 jiz obsahuje v modulu GPU impértaci metod
pro detekci objekt, které vyuZivaji architekturu CUDA. Déle by bylookmo zvysit robustnost
aplikace jako celku. Vyti@ni grafického uZivatelského rozhrani umozni snadséaveni paramétr
a zjednoduSi préaci uZivateli. DalSi vyvojube spdivat v detekci KSt¢, coZz umozni vytviéet

statistiky o pohybu, rychlosti trajektorii hr&e.
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