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Abstrakt

Tato prace se zabyva metodami detekce osob a sledovani objektu ve video sekvenci. Jeji soucasti je
také navrh a implementace systému, ktery provadi detekci a ndsledné sledovani hra¢u v zdznamu
sportovniho utkdni, napf. hokeje nebo basketbalu. NavrZend aplikace pouZivd kombinaci histogramu
orientovanych gradienti a SVM (support vector machines) pro detekci hrac¢u v obraze. Pro sledovani
hracu je pouzit ¢asticovy filtr. Cely systém je dukladn€ otestovan a vysledky jsou uvedeny prehledné

v grafech a tabulkdch v¢etné slovniho popisu.

Abstract

This thesis deals with methods for the detection of people and tracking objects in video sequences. An
application for detection and tracking of players in video recordings of sport activities, e.g. hockey or
basketball matches, is proposed and implemented. The designed application uses the combination of
histograms of oriented gradients and classification based on SVM (Support Vector Machines) for
detecting players in the picture. Moreover, a particle filter is used for tracking detected players. The
whole system was fully tested and the results are shown in the graphs and tables with verbal

descriptions.

Klicova slova

sledovani objektt, detekce hracu, histogram orientovanych gradientt, ¢asticovy filtr, support vector
machines

Keywords

object tracking, players detection, histogram of oriented gradients, particle filter, support vector
machines

Citace

Némec Jifi: Detekce pohybujicich se objekti ve video sekvenci, diplomova prace, Brno, FIT VUT
v Brné, 2012



Detekce pohybujicich se objektii ve video sekvenci

Prohlaseni

Prohlauji, Ze jsem tuto diplomovou préci vypracoval samostatné pod vedenim Ing. Michala Spanéla
Ph.D.
Uvedl jsem vSechny literdrni prameny a publikace, ze kterych jsem Cerpal.

Jiri Némec
17.5.2012

Podékovani

Timto d¢kuji vedoucimu préce za kvalitni vedeni a pomoc pfi vypracovani diplomové préce.

© Jifi Némec, 2012

Tato prdce vznikla jako Skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informacnich
technologii. Prdce je chrdnéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udéleni oprdvnéni autorem je
nezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadii..



Obsah

(05771 WU OO OO UI PSPPI 1
1 UVOU.eeeeee s 2
2 ZPraCOVANT ODTAZU .......euvuiiiiiiiiiititiie ettt st et 3
2.1 SIEAOVANT ODJEKIT ... vttt s 3
2.2 KIASTTIKATOTY .ttt st 8
2.3 ReEPreZentace ODJEKLU .......eoveuriiiiiiiiiiiiiitiie et 11
3 Analyza pohybu hraéu v zdznamech sportovnich utkdni.............ocooeiiiiiiine 14
3.1 DELEKCE POSLAY ..euvnveeineevieit ettt ettt et ettt s e e b e sttt st 14
3.2 Histogram orientovanych gradientll...........ccocvevueiiiiiiiiininiiie e 18
33 DEtEKCE NIISEE . .vieiierietie ettt ettt ettt et sa e et eaae e abe e rbe s e ae e e e e s 20
4 NAVIN APIKACE ..ottt s 22
4.1 Cile a funkce aplIKACE ....c.eevereieieieciiectciciect ittt 22
4.2 Obecnd idea a volba teChNOIOZIT ....cc.eeeuveeieeiiiiiiiiii e 23
4.3 Problémy pii detekci a SIedOVANT ........c.ccooiiiiiiiiiiiiii 24
4.4 Podrobny nAVIh deteKCe ........ccuecviuiiiiiiiiiiiiiii e 25
5 IMPIEMENLACE .....ceveueeviiieiiie ittt ettt st s e 29
5.1 POUZItE tECRNOLOZIE ...ttt et s 29
5.2 THAY APIKACE ... veevieieeeieieet ettt e e 30
5.3 Trénovani SVM KIaSTfIKALOIU......cccveiriirrienierieiie et s 32
6 TeStovANT @ VYSIEAKY ...eooieiiiiiiiiiiiiectiici e 34
6.1 Trénovaci sady a natrénované deteKtory ...........coveieiiiiiiiiineiie e 34
6.2 PIeSNOSt SIEAOVANT ......ccvveivieeiie ettt ettt ettt sr e et et eabe s sbe st e e e e s e e es 36
6.3 USPESNOSE AELEKCE .....vvveriieeereiseet ettt st 40
6.4 Prace aplikace JaKO CELKU ........ccuiiiiiiiiiiiic it 43
6.5 CASOVA NATOGNOSL. ... veveeeeeeeeteeeeeeeeae e s sesasssees et ses et ss bttt et et se s s aes 46
ZUAVET e ee e et ettt e e e e et ae et ee et e e eh bt ettt et ehae e e e s s et s RS eRae e a e e as b e e beae b ae e b ae e e e e ee e et b et s 50



1 Uvod

S rozvojem vypocetni techniky vyrazné€ roste oblast, kde ji Ize vyuZivat. Jednou z nich je i pocitacové
vidéni, s jehoZ pomoci se pocitace snaZzi napodobit lidské vidéni. Oproti lidskému vnimdni ma ale
pocitac ztiZenou préici, protoZe pracuje s omezenym mnoZzstvim informaci.

Diky videotechnice se ziskdvd a hromadi velké mnoZstvi dat. Jejich zpracovdni by bylo
neefektivni a drahé, a proto se nabizi moZnost je zpracovdvat automatizovan¢ pomoci vypocetni
techniky.

Jednou z oblasti zpracovani vizudlnich dat je i detekce pohybujicich se objekti ve video
sekvenci s naslednym sledovanim téchto objektd, coZz je i cilem této diplomové prace. Tato
problematika ma vyuziti v nejruznéjsich oblastech, napt. ve vojenstvi, v zabezpecovacich systémech
nebo v dopravnich systémech. Casto jsou tyto systémy pouZivany pro obchodni domy, kdy slouZi
k sledovani vytiZenosti jednotlivych oddé¢leni. Mohou byt pouzity pro zabezpeceni objektu, detekci
piekaZek na vozovce, sledovani dopravy nebo navadéni strel. Vzhledem k velkému potenciondlnimu
vyuZiti je tato oblast perspektivni a rychle se rozviji.

Konkrétnim zaméfenim této prace je analyza pohybu v zaznamech riznych sportovnich utkéni,
naptiklad hokeje, fotbalu, basketbalu, kdy se provadi detekce a rozpoznavani objektu, tj. hracu, kteri
se poté sleduji. Pro jejich detekci v obraze se pouZziva kombinace histogramu orientovanych gradienti
a SVM (support vector machines). K dcelu sledovani je pouZit ¢asticovy filtr.

Prvni ¢ast je vénovana teoretickému tvodu, kde jsou popsany metody pro sledovani objektt ve
video sekvenci, jsou zde pribliZeny i klasifikacni metody, které maji za kol rozhodnout, zda se jednd
¢i nejedna o hrace, a také jsou zde rozebrany moznosti reprezentace objektu. Dals{ kapitola pfibliZuje
nejvyznamng&jii piistupy pro detekci osob a je nastinén postup pro detekci hiists. Ctvrta kapitola se
zabyva popisem a navrhem programu vcetn¢ pfipadnych problémd, které nastavaji. Pata kapitola
popisuje implementaci programu z hlediska tfid a pouZitych technologii. Nésledujici kapitola je
zaméfena na testovani a experimenty s programem. Testy se specializuji hlavn¢ na dspéSnost detekce
a sledovani. Kapitola obsahuje také testovani z hlediska ¢asovych narok.

Text prace navazuje na semestrdlni projekt, ze kterého pfebird a upravuje Cast teorie kapitol

2,3 a 4. Zaroven byla vyuZita jiZ vytvofend implementace sledovactho algoritmu.



2 Zpracovani obrazu

Cilem této kapitoly je sezndmit Ctendfe s problematikou zpracovani obrazu, coZ zahrnuje sledovani

(tracking), reprezentaci a klasifikaci danych objektti.

2.1  Sledovani objektii

Sledovani objektu (tracking) je dileZitou ¢innosti, kterda spada do oboru pocitacového vidéni a slouzi
k uréeni pozice cile ve videu (v nckolika po sob¢ ndsledujicich snimcich). Lidsky mozek tento
problém vyhodnocuje zcela intuitivné, a proto je schopen snadno urcit smér i rychlost pohybu.
Pocita¢ md naproti tomu velmi mdlo informaci o daném objektu a cely obraz je reprezentovdn jen
sadou pixelq.

Sledovani objektt je zaloZeno na stanoveni vztahu mezi prvnim vyskytem objektu a jeho
vyskytem v nésledujicich snimcich. Nebo zndme-li pozici v Case #-/ a chceme zjistit pozici v Case t.
Sledovani objektu se pouZiva pro zjisténi aktudlni pozice sledovaného objektu v prostoru a urceni
informace o jeho vyskytu v ¢asovém intervalu. To znamend, Ze se urcuje jeho trajektorie. Diky tomu
muzeme dale urcit naptiklad chovani, pohyby, gesta, zmény ¢i nezvyklé projevy objektu.

Prehledn¢ 1ze tuto problematiku shrnout do nasledujicich bod:

Vstup:
e pozice sledovanych objektii v minulém snimku
e  aktudlni snimek
e modely objekti

Vystup:
® poloha sledovanych objektu v aktudlnim snimku
e ztracené objekty

Metod pro sledovani objektu existuje celd fada, a proto je tfeba brat v dvahu i dal$i vlastnosti
objektu, jeho pozadi a kameru, protoZe kazdd metoda md své vyhody i nevyhody. V tomto piipade¢,
kdy se jedna o sledovani hracd, nelze opomenout napiiklad velikost hracu, pohyb a zoomovani
kamery, mirné zmény osvétleni nebo mozZné prekryvani hraca. Proto zde budou prehledné uvedeny

nejzndmé;jsi a nejpouzivangjs$i metody.

2.1.1 Mean shift

Mean shift je univerzdlni algoritmus [3], ktery se pouZivd v mnoha odvétvich védy. Velmi Casto se
vyuziva v pocitacovém vidéni, jako napfiklad pfi hledani modusu, segmentaci dat nebo ve shlukové

analyze.
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Obrdzek 2.1: Ukdzka hleddni téZisté pomoci algoritmu Mean shift. Prevzato z [4].

Mean shift je mozné pouZit také ke sledovani objektu [1, 2], které spadad do oblasti jaddrového
sledovdni (kernel-based metody). Tato metoda se vyznacuje nizkou vypocetni ndro€nosti
a jednoduchosti. Mean shift pracuje vétSinou s barevnou reprezentaci cile (barevny histogram), kdy
sledovany objekt je vymodelovdn pomoci vhodného barevného prostoru. Potom se tedy nepracuje
pfimo s obrazem, ale s jeho modelem. Princip sledovédni vychdzi z ndzvu tohoto algoritmu a spociva
postupuje iteracné a skondf se, aZ se dosdhne dané presnosti (aktudlni posun stfedového bodu je mensi

neZ konstanta) nebo prob&hne pfedem dany pocet iteraci.

2.1.2 Lucas-Kanede

Tato Siroce pouZivand diferenéni metoda [S] optického toku byla vyvinuta Brucem D. Lucasem
a Taeko Kanadem v roce 1981. Metoda vychazi ze dvou po sobé jdoucich snimki a jejich diferenci.
Vyuziva se zde pouze malych lokdlnich oblasti okolo vyznaénych bodu, kdy se pocita s tim, Ze tok
v okoli téchto bodil je konstantni v ¢ase. Okoli danych bodi ma tedy konstantni smér a rychlost toku

(konstantni obrazovou rychlost). Diky tomuto pfedpokladu je moZné sestavit rovnici:
Av = b. 2.1

A, v a b maji ndsledujici vyznam:



Ix(ql) Iy(ql) —I,(ql)
Ix(Qz) Iy(Q2) V_|:Vx:| a b= _It(Q2)
: : >0 v, - : :

A= 2.2)

Iy(q,) I,(q,) -1,(q,)

ql,q2,....qn jsou pixely uvnitf obrazu, Ix a Iy je derivace obrazu, I: je derivace mezi obrazy za ¢as
t a v je zm¢na pohybu, kterou hleddme.
Pro nalezeni optimélniho feSeni lze pouzit napiiklad metodu nejmensich Ctvercii a ziskdme

nésledujici rovnici:

{Vx}_ S @) Y@@ | -3 1))
Vi | 12 @) Y 1(q) -3 L)L (q) |

Jelikoz se pracuje s malymi oblastmi okolo vyzna¢nych bodi, rychlost algoritmu je velmi

(2.3)

dobrd a metoda nenf tolik citlivd na Sum v obraze. Na druhou stranu, jelikoZ je integra¢ni okno malé,
lze pocitat pouze s malou zmé&nou optického toku, protoZze metoda nezachyti rychly ¢i prudky pohyb.
Tuto nevyhodu lze ovSem odstranit pouZitim pyramidové implementace Lucas-Kanadeho algoritmu,
ktery postupné¢ probihd od nejvyssiho patra pyramidy (nejnizsi detaily) aZ k patrim nejniZSim
(nejvyssi detaily).

Zékladni pfedpoklady:
e Konstantni jas — pixely (body) ve scén¢ budou mit relativné stejny jas v Case ti t+1.
e Malé pohyby — sousedni body ve scén¢ leZi ve stejné rovin¢ a vykondvaji stejny pohyb.

e Prostorovd koherence — predpoklddd se, Ze posun mezi jednotlivymi sledovanymi body je

relativné maly a pfibliZn¢ konstantni.

2.1.3 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr je matematickd metoda [6], kterd se pouZiva pro odhad stavu linearniho systému. Na
zdkladé¢ naméfenych vysledkli z pfedchozich méfeni se snaZzi najit hodnoty, které bliZe odpovidaji
skutecnému stavu. Tento filtr je velmi pouZivany hlavn€ v méficich systémech, naviga¢nich
a sledovacich systémech nebo ekonomickych aplikacich. Mezi nejzajimavéjsi nasazeni v praxi patii
napiiklad navigace balistickych stfel, stfel Tomahawk nebo raketoplanti.

Pokud se zaméfime na sledovani polohy, Kalmanav filtr se zabyva odhadem polohy x;, ktera se

fidi linedrni stochastickou diferencidlni rovnici v zdvislosti na méfitelném vystupu systému z;:
x, =Ax,_, +Bu,  +w,, 2.4)
Z, = Hx, +v,. (2.5)

Matice A je prechodova matice, kterd predstavuje vztah mezi predeSlym Casovym krokem k-/

a aktudlnim Casovym krokem k. Matice B uddvé volitelny kontrolni vstup systému ve stavu x.



Nédhodné proménné w; a v; predstavuji procesni Sum a Sum méfeni snormdlnim rozloZenim

pravdépodobnosti:
p(w) ~N(0,0) 2.6)
p» ~N(O,R) ’

Measurement Update (““Correct’)

. T 1] ey
Time Update ("Predict™) (1) Compute the Kalman gain

1) Project the state ahead - - -1
(1) Project the state ahea Kk - PkHT(HPkHT‘FR)

(2) Update estimate with measurement z;,

(2) Project the error covariance ahead X, = X, +K k( 7 — H xk)
Pk = APk_ 1AT +{J (3) Update the error covariance

Initial estimates for %, _; and P, _,

Obrdzek 2.2: Schéma algoritmu Kalmanova filtru. Prevzato 7 [6].

Algoritmus (obrdzek 2.2) se sklddd ze dvou &4sti: predikce (aktualizace v Case) a korekce
(aktualizace mé&fenim).

Pfi predikénim kroku je tedy odhadnut stav systému x; a také kovariance chyby Py:

x, =Ax,_, +Bu, (2.7)

P =AP_F"+Q, (2.8)

kde Q je kovarian¢ni matice.
Pfi korekénim kroku se nejprve spocitda Kalmanuv zisk K, dale je vypocitan aktualizovany stav

systému x; a také je aktualizovand hodnota kovariance chyby Py:

K,=P H/(H,P H +R)" (2.9)
x,=x +K, (z, -H,X,) (2.10)
P =(I-KH)P., (2.11)

kde H je matice urcujici vztah mezi naméfenymi hodnotami modelem systému, matice R udava

hodnotu chyby méfeni a z; oznacuje zméfené hodnoty.



2.14  Casticovy filtr

Ciésticovy filtr [8], ktery je také nékdy oznaGovin jako Sekvenéni Monte Carlo Metoda (SMC), je
numerickd metoda, kterd k odhadu modelu obvykle pouZivd Baysovské modely. Tento filtr fesi
problém odhadu stavu systému pro nelinedrni a ne-gaussovské dynamické modely.

Cisticové filtry jsou zaloZené na stejném principu jako Kalmanav filtr, ale z hlediska predikce
pozice sledovaného objektu jsou obecngj$i metodou. Hlavni rozdil oproti Kalmanovu filtru je v jeho
dynamickém modelu objektu, ktery je zde modelovan pomoci sady vzorka (Casticemi) o urcité vaze,
jez aproximuji hustotu rozloZeni pravdépodobnosti. Mezi nejpouZivanéj$i metodu zaloZenou na

¢asticovém filtru je condensation algoritmus (Conditional Density Propagation) [58].
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Obrdzek 2.3: Ukdzka cinnosti cdsticového filtru. Prevzato z [7].

Postup vypoctu (obrizek 2.3) se stejn¢ jako u Kalmanova filtru skldda ze dvou Cdasti: predikce
a korekce, které se provddéji pro kazdou Eéstici (vzorek). Pri predikci se nejprve provadi
prevzorkovani, které zajistuje, aby se u Castic s vysokou vahou tato vaha sniZila tak, Ze se v jejim
okoli vygeneruji nové ¢4stice. To znamen4, Ze Castice s vySSi vdhou maji v&tsi pravdépodobnost, Ze
se v jejich okoli vygeneruji nové vzorky.

Ve fazi korekce je pfifazovdna vdha na zdklad¢ shody reprezentace dané ¢éstice se skuteCnym

stavem. Césticim, které dobfe reprezentuji skuteGnou polohu objektu, je vdha zvySovdna. Hiie



reprezentujicim ¢&asticim je naopak vdha sniZovdna a Castice, které maji nulovou véhu, jsou
odstranény. Diky pfevzorkovani ale nedojde k postupnému odstranéni vSech ¢&astic.
Kromég vyse zminéného condensation algoritmu, existuji i jiné modifikace, jeZ se zpravidla lisi
v postupu prevzorkovani:
* Auxiliary particle filter [50]
e The Regularist particle filter [51]
e  Gaussian particle filter [52]
e Unscented particle filter [53]
e Monte Carlo particle filter [54]
e  Gauss-Hermite particle filter [55]
e Cost Reference particle filter [56]

e Rao-Blackwellized particle filter [57]

2.2  Klasifikatory

Klasifikace obrazu je proces, pfi kterém se urcuje s jakou pravdépodobnosti se na daném misté
nachdzi hledany objekt. V tomto pfipad¢ jde o to rozhodnout, zda hledany objekt je hra¢ ¢i nikoli.
Klasifikatory miiZeme rozdé¢lit na binarni nebo vicehodnotové. Binarni klasifikator vraci hodnoty ano
nebo ne, které uddvaji, zda se objekt nachdzi na daném misté nebo ne. Vicehodnotovy klasifikator
uréuje pravdépodobnost, Ze se objekt nachdzi na daném miste.

Vstup pro klasifikdtory je nejéastéji mnoZzina pfiznaki, jeZ popisuje dand data. Obvyklé
vlastnosti objektu jsou barva, tvar nebo textura. Existuji ale i jiné vlastnosti, napiiklad plocha objektu
¢i natoeni objektu, kterymi lze data popsat. Presnost klasifikace je tedy déna kvalitou a mnoZstvim
vzorkli. Pokud mame predmét, jejZz chceme klasifikovat, vhodné popsan (vstupni n-tice v podobé
priznaku), maze klasifikator zaradit predmét do tiid. Vystupem klasifikatoru je tedy zafazeni do

tiid [9].

2.2.1 Trénovani klasifikatoru

Zakladni rozd¢lent trénovani klasifikatoru je:
e uceni bez uditele
e uceni s uditelem

Pfi ueni bez ucitele probihd déleni vstupnich dat do tfid na zdkladé daného kritéria kvality

(tzv. clustering), kdy neni k dispozici trénovaci multimnoZina.



Pfi uceni s ucitelem jsou k dispozici trénovaci data, u nichZ je zndmo, do které tfidy patfi,
a touto sadou je klasifikator natrénovén. Poté uZ je klasifikator schopen urcit, kam mé nezndm4 data

zaradit.

2.2.2 AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting) [10, 11] je algoritmus strojového uceni, ktery je vyuZivdn pro
klasifikaci a detekci objekti. Boosting v ndzvu oznacuje vytvareni velmi presného klasifikatoru
s vyrazné lepSimi vlastnostmi, kterému se fika silny klasifikdtor, pomoci linedrni kombinace vétSiho
mnozstvi jednoduchych klasifikatori (obrazek 2.4), které se nazyvaji slabé klasifikitory a byvaji
zaloZené na jednom piiznaku. Tento slaby klasifikator muZe byt reprezentovan napiiklad prahovanim
konkrétniho pfiznaku, rozhodovacim stromem, perceptronem atd. Jedingym omezenim je, aby chyba

slabého klasifik4toru byla mensi nez 0,5.

® O Initial uniform weight
8] @ | ontraining examples

1T ® e

Incorrect classification —.———"-.
; . ﬁf @,
re-weighted more heavily .\-"“.
weak classifier 2 —~— ] :' o
—% /@

weak classifier 1

weak classifier 3

Final classifier is weighted
combination of weak classifiers

Obrdzek 2.4: Postup vytvoreni klasifikdatoru. Prevzato z [10].

Samotny algoritmus je iteracni a v kazdém jeho kroku vybird slaby klasifikdtor, ktery nejlépe
odd¢luje Spatné klasifikovand data, a ten je pak pfiddn k vyslednému klasifikatoru.
Silny klasifikator H(x) miZeme poté zapsat jako:
h(x;)e {-1,1}

N (2.12)
H(x)= signz oh(x,),

i=1

kde a; je vdha nastavovand pfi trénovéni a h(x;) jsou jednotlivé slabé klasifikétory.



223 SVM

Support Vector machine (ddle jen SVM) [12] patii mezi oblibené klasifikacni metody. Byla navrZzena
C. Cortesem a V. Vapnikem. Jednd se o metodu strojového uceni s ucitelem, kterd je bindrni
arozdé¢luje tedy vstupni data do dvou tfid.

N¢ktera data neni moZné separovat linedrné a také Casto obsahuji velké mnozstvi piiznakd.
Takova data je nutno transformovat do prostoru s vy$si dimenzi pomoci jadra, kde jsou jiZ prvky mezi
tfidami snadno oddélitelné.

Vstupni sada je definovéna jako:

{(xi,yi)|xi€Rn,yie{_l,l}}, (213)
kde y; urCuje tiidu, kdy vzorek patii bud’ do jedné (-1), nebo do druhé (+1) tiidy, a x; je bod
v obecné n-dimenziondlnim prostoru.

A

Y h1

Obrazek 2.5: Body v roving a odd¢lujici pasy. Prevzato z [13].

Podstatou trénovani je vytvofeni roviny, kterd rozd¢li vstupni sadu do dvou tiid tak, aby tato
rovina méla od nejblizsich prvki z kazdé tfidy nejvEtsi vzdéalenost. Tim se vytvoii model, ktery se
pouZzije pro ndslednou klasifikaci.

Princip lze také vysvétlit pomoci obrdzku 2.5. Cilem SVM je nalézt optimdlni feSeni, jeZ oddéli
dané dva shluky. Z obrazku je patrné, Ze odd¢€leni lze provést vice zplsoby, a proto nds zajima resent,

vvvvv

barvou a muZeme fict, Ze tvoii jeji podporu (support).
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2.3  Reprezentace objekti

Objekt lze reprezentovat velkym mnozstvim modeld, kdy je tfeba brat v dvahu konkrétni pouZiti,
protoZe neexistuje univerzdlni popis, ktery by byl vhodny pro kaZzdy sledovany objekt. V tomto
pfipadég, kdy je snaha vyjadfit co nejlépe daného hrace, musime brét zretel na vlastnosti, jakymi jsou
velikost hracu, jejich pohyb, jejich vzajemné prekryti, zména velikosti hracl, zmény osvétleni nebo
tfeba Sum v obraze.

Objekt 1ze popsat pomoci zdkladnich vlastnosti, coZ muZe byt naptiklad barva, dominantni
barva, histogram, rozloZeni jasu, textury atd. Krom¢ téchto zakladnich popisi je moZné objekt
reprezentovat podle jeho tvaru. Nejpouzivanéj$i zpusoby (obrdzek 2.6) popisu objektu [14] jsou
pomoci :

vvvvv

¢ Bodu. Jednd se o bod, ktery je umistény v t¢Zisti objektu, nebo nékolika body. Bodova

reprezentace je vhodna pro sledovani objektu, které se nachdzeji v malé oblasti.
e Zakladnich geometrickych tvaru. Jedna se hlavné o obdélnik nebo elipsu.

e Siluety a kontury objektu. Kontura reprezentuje hranice objektu a silueta znamend vnitiek

objektu.

e Popisu jednotlivych ¢ésti objektu. U lidského téla se jednd napiiklad o trup, nohy, ruce a hlavu,

které jsou spojené pomoci kloubi.

e Kostry objektu. Tato reprezentace muZe byt ziskana skeletonizaci objektu, kdy vznika tzv. stfedni

osa objektu.

(8) (h) (1)
Obrdzek 2.6: Reprezentace objektii. (a) Stied, (b) sada bodii, (c) obdélnik, (d) elipsa, (e) cdsti téla, (f)

kostra, (g) kontura z bodii, (h) kontura, (i) silueta. Prevzato z [14].
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V pripad¢ sledovani hracu je tfeba vhodné zakédovat vizudlni informaci cile. Pro zachyceni
barvy je pouZit HSV barevny histogram a pro zakédovani tvaru je pouZit HOG (histogram

orientovanych gradientu) [18].

Histogram

RGB model je nichylnéj$i na ndhlé zmcny osvétleni, takZe by mohlo dochdzet k chybdm pfri
sledovédni objektu. Proto je pouZit HSV (Hue-Saturation-Value) model, ktery m4 tfi slozky — hue
(t6n), saturation (sytost) a value (jas). HSV tyto nedostatky odstrafiuje a je pro tento icel vhodnéjsi.
Tento model oddéluje intenzitu (jas) od barvy (odstin a sytost), takZe je méné citlivy na svételné
efekty a je vyhodny, jelikoZ sportovci maji dresy raznych barev.

Jak lze vid&t na obrazku 2.7, bude model sloZen z 2D barevného histogramu (odstin a sytost)
a 1D histogramu (jas). Oba tyto histogramy budou mit stejnou Sitku bina (N, = N; = N, = 10), takZe
vznikne stodeseti dimenziondlni HSV histogram (N, x Ny, + N, = [0 x 10 + 10 = 110).

0.5

_ 0.45
S 05 ; i =, 0.4
- z: . ¢ ' e 2 o3
G N § o2
—_— R o025
2 015
v 0.1
0.05
o
0.5
0.45
% . 04
£ : .E 0.35
4 £ 03
E o § oz
2 ‘E“ 02
2 0.15
0.4
. 2 0.05
Saturation 072 Hue i
Value
Obrdzek 2.7:Ukdzka HSV histogramii hrdcii. Prevzato z [15].
HOG deskriptor

Pro vyjadreni tvaru objektu je v této praci pouzit HOG deskriptor [18], protoZe je robustni viac¢i zmeéné
pohledu a osvétleni, vykazuje dobré vysledky a je efektivni. Podrobnéjsi popis ndsleduje v kapitole 3.

2.3.1 Porovnani histogramii

Abychom zjistili, jak moc se dva histogramy od sebe lisi, je tfeba je porovnat podle néjaké metriky.

v

Metod pro porovnavani histogramu existuje celd fada, a proto budou popsany jen ty nejpouZzivanéjsi.

12



Prinik histogramu
H(x,x,) = ijn(xu’xzi) (2.14)

Jednd se o velmi jednoduchou metody, kdy se prochdzi dva normalizované histogramy a do celkové

sumy se zapoc¢itdvd vZdy mensi hodnota z daného binu x;; nebo xy;.

Euklidovska vzdalenost

H(x,,x,)= Z(x“ -x,)’ (2.15)
Euklidovsk4 vzdélenost je jedna z nejzdkladnéj$ich metrik, pfi CemzZ plati, Ze ¢im je mensi vyslednd
vzdélenost, tim jsou histogramy podobn¢jsi.
Nejmensi ¢tverce

2
(xli — x2i)

xli + x2i

H(x,,x,) =Z (2.16)

Tato metoda vykazuje lepsi vysledky neZz predchozi dvé metody. Plati, Ze ¢im mensi vyslednd suma,

tim jsou histogramy podobng;si.

Bhattacharyyova vzdalenost
H(x,,x,) :Z(xli " Xy,) (2.17)

Bhattacharyyova vzdélenost je velmi pouZivand metrika, kterd vyjadfuje miru podobnosti. V tomto

pripad¢ plati, Ze ¢im je vyslednd vzdalenost vyssi, tim jsou histogramy podobngjsi.

Ostatni metody

Krom¢ vyse zminénych metod existuje celd fada metrik vhodnych pro porovnani dvou histogramd.

Jsou to napfiklad Mahalanobisova vzdalenost, logaritmickd pravdépodobnost nebo metoda korelace.

13



3 Analyza pohybu hracu v zaznamech

sportovnich utkani

Tato kapitola pfibliZzuje zdkladni pfistupy pro detekci osob, podrobngji se vénuje nejvyznamnéj$im

metoddm a je zde také nastinén postup pro detekci hfistE.

3.1 Detekce postav

Abychom byli schopni néjaky objekt (osobu) sledovat, je potfeba ho nejprve detekovat. K tomu

existuje velké mnoZstvi metod. Tti hlavni pfistupy jsou:

e Na zdklad¢ pohybujicich se objekta v popredi.

® Na zdkladé tvaru, siluety, kostry a dal$ich vlastnosti lidské postavy.
* Na zédkladé detekce tvare.

Posledni pfistup, ktery vychdzi z detekce tvére, je uZ velmi dobie feSeny a generuje dobré
vysledky. Velkou nevyhodou ovSem je, Ze obliCej muze byt zakryty, pootoCeny nebo ve Spatné
kvalité, kterd je zapficinéna tfeba pohybem, vzdalenosti nebo Sumem. Z tohoto duvodu se témto

metoddm prace nebude vénovat.

3.1.1 Na zakladé pohybujicich se objektu v popredi

Tento piistup je nejjednodussi, velmi efektivni a snadno implementovatelny. Diky tomu je pouZivan
v fad¢ sledovacich aplikaci. Jednd se o metodu odecitidni pozadi, kterd je zaloZena na vytvofeni
reprezentace scény nazyvané model pozadi. Aktudlni snimek se pak porovndva vZdy s timto modelem
a rozdilné pixely vytvoii oblast, kde doslo k pohybu. V tabulce 3.1 Ize vid¢t prehled metod, které jsou
zaloZeny na ode¢itdni pozadi. Z4kladni popisy metod lze nalézt v [16].

Tato metoda mé ale celou fadu nevyhod a omezeni, a proto neni vhodna k ticelum této prace.

vvvvvv

e proménlivé pozadi
® rychlé zmé&ny osvétleni
e problémy se stiny

e pozadavek na statickou kameru

Paper Background subtraction Human feature
Wren et al. [26] Color/Reference image Color, contour
Beleznai et al. [27] Color/Reference image Region model
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Haga et al. [28]

Color/Reference image

Image motion + human motion +
motion continuity

Eng et al. [29]

Color/Reference image

Color

Elzein et al. [30]

Motion/Frame difference

Wavelets

Toth and Aach [31]

Motion/Frame difference

Fourier shape

Lee et al. [32]

Motion/Frame difference

Shape

Zhou and Hoang [33]

Motion/Frame difference

Shape

Yoon and Kim [34]

Motion + Color

Geometric pixel value

Xu and Fujimura [35] Depth Motion
Liet al. [36] Depth Shape
Han and Bhanu [37] Infrared IR + color
Jiang et al. [38] Infrared IR + color

Tabulka 3.1: Metody pouZivajici odecitdni pozadi [16].

3.1.2

vvvvvv

Na zakladé vlastnosti lidské postavy

pouZit i pro detekce lidi v obrdzcich. Tyto metody jsou zaloZeny na modelovani vlastnosti lidského

téla pomoci ruznych priznaka a deskriptori. VétSinou je poté provedena klasifikace, kterd

rozhodne, zda se jedné o clovéka Ci nikoli. Nékdy se tyto metody oznacuji jako pfimé, jelikoZ pracuji

pfimo s danymi snimky.

Nejcast¢ji pouzivané priznaky, které muZeme vidét i v tabulce 3.2, jsou:

e Tvary. Nejcastéji kontury, hrany, ruzné deskriptory (HOG).

e Barvy. VétSinou se pouZivaji k detekci kaZe.

e Pohyb.

¢ Kombinace predeslych.

Paper

Human model

Classifier

Cutler and Davis [39]

Periodic Motion

Motion similarity

Utsumi and Tetsutani [40]

Geom. Pix. Val.

Distance

Gavrila and Giebel [23] Shape template Chamfer distance
Viola et al. [41] Shape + motion Adaboost cascade
Sidenbladh [42] Optical flow SVM (RBF)

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

Mohan et al. [22] Haar features SVM

Mikolajczyk et al. [44] Features based to orientation Discrete AdaBoost
Wu and Nevatia [19] Edgelet features Real AdaBoost

Tabulka 3.2: Piehled metod primé detekce [16, 17].
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Nyni zde budou popsdny nckteré zajimavé piistupy, ale nejvétsi pozornost bude v€novina
HOG - histogram orientovanych gradientu [18], protoZe se jednd o metodu, kterd vykazuje velmi
dobré vysledky a hodi se pro tcely této prace - k detekci lidi a jako reprezentace hrace (HOG
deskriptor).

Pokud se zam¢fime na porovnani metod, nejlépe si vedou metody HOG [18] a Edgelet features
[19]. Smyslem porovndni je dosdhnout co nejvySsi drovné detekce a také co nejmenSiho mnoZstvi
faleSnych detekei (false alarm rate). Pokud se zvys$i pocet detekovanych objekti, zvysi se i pocet
faleSnych detekci, a proto je tfeba oba tyto ukazatele brat v dvahu. V pracich [18,19] lze nalézt grafy,
které srovndvaji nejpouZivangjsi metody.

Wu a Nevatia [19] pouZivaji pro detekci lidi ¢4sti lidského t€la: hlavu a ramena, trup, nohy
a celé t&lo. Pri detekci se nejprve detekuji jednotlivé ¢ésti téla a poté se kombinuji dohromady. Jako
pfiznaky jsou pouZity siluety (Edgelet features), coZ jsou €ary a kfivky, které se nachdzi na hranich
lidské postavy. Jednd se hlavné o Casti kruZnic, ¢4ry nebo kiivky, které mohou tvofit i symetrické
pary (obrazek 3.1). Pro vypocet velikosti a intenzity téchto hran je pouzit Sobeluv operator. Jako
klasifikdtor se vyuZivd Redlny AdaBoost, kdy jako slabé klasifikdtory jsou vyuZity tyto
pfiznaky, které tak vytvari silny klasifikator.

edgelet features
line arc  symmetric pair

A

; ; 3 e
Orientation quantization

Sobel convolution result
Obrdzek 3.1:Ukdzka priznakii. Prevzato z [19].

Mohan et al. [22] vyuZivaji Haarovy pfiznaky (Haar features), jeZ jsou velmi zndmé diky
pouZiti pfi detekci tvafe. Haarovy pfiznaky jsou jednoduché obdélnikové oblasti, které se aplikuji na
obrazova data. Ziskdme tak odezvu pfiznaku, ktera se sklada z rozdilu ¢erné a bilé Casti.

V této praci se detekuji jednotlivé C4sti téla (obrdzek 3.2). Konkrétné se jednd o hlavu

aramena, nohy, levou ruku a pravou ruku. Vznikd tedy kombinovany detektor, ktery md lepsi
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vlastnosti neZ jednotlivé detektory. Pro klasifikaci je pouzit SMV Kklasifikitor. Price je zajimava
z hlediska pouZiti detekce jednotlivych ¢asti lidského t€la, ale zdroven upozoriiuje na nevhodnost

pouziti Haarovych pfiznaku, které maji dobré vysledky pouze pro detekci tvare.

| n

Face Leg Right Arm Left Arm
Detector: Detector: Detector: Detector:
Quadratic Quadratic Quadratic Quadratic
SVM SWM SVM SWM

b ' ' v

Combination Classifier:
Support Vector Machine

}

Obrdzek 3.2:Ukdzka systému pro detekci osob vyuZivajici Haurovy priznaky. Pievzato z [22].

Gavrila a Giebel [23, 24] ve své préci vyuZivaji kameru umisténou na vozidle, kdy obraz z ni je
pouZit pro detekci chodcti. Metoda je zaloZena na porovnavani Sablon tvaru (obrazek 3.3) a vstupniho
obrdzku prevedeného na obrdzek s priznaky a poté na ,distanéni* obrdzek. Pfiznaky se vétSinou
ziskavaji pomoci detekce hran a distancni obrdzek je ziskdn distancni transformaci hran podle
intenzity. PouZiva se zde hierarchicky strom Sablon, které umoZziuje efektivni porovnavani. Proces

porovndvani za¢ind od kofene stromu a postupuje pres uzly, jeZ maji nejlepsi shodu s Sablonou. Pro
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porovndni se pouzivd Chamferova vzddlenost. Pokud je vzdalenost v&t$i neZ zvoleny prih, hleddni se

nerozsifi pro podfizené uzly daného uzlu. Timto je zajiSt€na efektivita porovnavani.

Scene Image Feature Itmage Distatice Image Iatching Fesult

o o O G -
- [ - (Correlation) M-
A VAN

Tanghats | 2% ﬁ

Obrdzek 3.3:Ukdzka procesu porovndvadni. Prevzato z [24].

AN

3.2  Histogram orientovanych gradienti

Histogram orientovanych gradientu (anglicky Histogram of oriented gradient - HOG) predstavuje
v soucasnosti jednu z nejlepSich metod pro detekci lidi v obraze. V podstaté je tuto metodu mozné
pouzit pro klasifikaci a rozpoznavani libovolnych objektt, které neméni své natoceni v obraze. HOG
byla predstavena v roce 2005 Dadalem a Triggsem [18], kdy zaznamenali vyrazny pokrok v detekci
osob.

Jednotlivé kroky pfi detekci jsou vidét na obrdzku 3.4, kdy postup rozpoznini se skldda

z nésledujicich ¢asti [21]:

e Vypocet gradientu (intenzita barevné zmény) jednotlivych bodu.

e Rozdéleni obrazu na malé €asti o dané velikosti.

® Vypocet histogramu pro kaZdou ¢ast.

e Normalizace histogramu, kdy je obraz rozdélen na prekryvajici se ¢asti dané velikosti.

e SVM Kklasifikatoru je posldna kombinace téchto histogramui.

‘Weighted vote Contrast normalize Collect HOG’s Li Person /
| into spatial &  [—| over overlapping  |—>| over detection [—»| =€t non-person
orientation cells spatial blocks window SVM classification

Normalize
—» gamma & |
colour

Input
image

Compute
gradients

Obrdzek 3.4: Postup klasifikace p7i pouZiti HOG deskriptrii. Prevzato z [18].

Gradient

Gradient obrazu neboli zména barevné intenzity sousednich pixeli v obraze se pouZivd pro popis
vlastnosti obrazu, vétSinou hran. Nejc¢astéji je gradient pocCitdn z obrdzku ve stupnich Sedi, kdy je
ziskana jedna hodnota. U barevnych obrazki se pocitd kazda barevnd slozka zvlast. Nejcastéji se
gradient ziskdvd pomoci Sobelova operdtoru, diagondlniho operdtoru nebo jednoduchého vektoru,

kdy se vypocéitaji sloZky ve sméru osy x a y.
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Konvoluéni matice pro vypocet gradientu podle Sobelova filtru:

-1 0 1 -1 =2 -1
he=-2 0 2|, h,={0 0 O
-1 0 1 12 1

(3.1)

Pouzit 1ze i jednoduchou masku, kterou je moZné pouZit v horizontdlnim i vertikdlnim sméru:

h=[-1 0 1].

Velikost gradientu:

G|=\G2 +G},

kde G, a G, jsou hodnoty gradientu ve sméru x a y.

Smér gradientu:

G
O(x, y) =arctan| —=X |.
(x,y) [G]

Y

Vypocet histogramu

(3.2)

(3.3)

(3.4)

Obraz je nejprve rozdélen na bloky dané velikosti. Nejcastéji se jednd o bloky velikosti 4x4, 8x8

a 16x16. Pro kazdou takto rozdé€lenou buiku se zvlast pocitd lokdlni histogram, ktery ma jeden

rozmér (1D histogram). Pro kaZzdy pixel je tedy zndma velikost a smér gradientu. Smér gradientu je

nutné rozdélit do nékolika rozsahii (0° - 180° nebo 0° - 360°). Nejcastcji je tento rozsah rozdélen na

9 ¢asti (bin)). Velikost rozsahi ovliviiuje miru nezavislosti na mozném natoCeni daného

klasifikovaného objektu. Tyto rozsahy tvoii kandly histogramu a velikost téchto kandlu zavisi na

velikosti danych gradientli nebo jsou pfimo umérné této velikosti. Z toho vyplyva, Ze kazdy kandl

poskytuje prehled zastoupeni jednotlivych sméra gradientt. Priklad vypoctu histogrami je na obrazku

3.5.
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Obrdzek 3.5: Ziskdni HOG deskriptorii z obrdzku. Prevzato z [20].
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Deskriptor, normalizace a Kklasifikace
K docileni vEtsi nezdvislosti na okolnich podminkdch, jako je osvétleni Ci stiny, je vhodné provést
normalizaci oblasti o dané velikosti. Existuje celd fada normalizanich schémat. NejpouZivanéjsi
metodou je seskupeni bunék do bloki, kdy nad t€émito bloky je provedena normalizace. Nejcastéji se
pouzivaji bloky o velikosti 2x2 nebo 3x3 buiiky, kdy se jednotlivé bloky prekryvaji. Pokud je tedy
velikost jednoho bloku napft. 8 pixela, bude mit vyslednd burika velikost 16x16 nebo 24x24 pixeld.
Samotnd normalizace se provede tak, Ze se kazda tfida vyd¢li sumou vSech hodnot v dané oblasti.
Normalizované histogramy pro dany blok nazyvame HOG deskriptor. Sada téchto deskriptor,
kterd reprezentuje obraz, se poté predivd SVM Kklasifikétoru, ktery urci, zda se jednd ¢i nejednd

0 osobu.

3.3 Detekce hristé

Tato Cast prace ukazuje postup, jak lze detekovat fotbalové hfiSt¢ v zdznamu sportovniho utkdni.
Detekce hfisté je dilezitd problematika, kterd spadd do oblasti analyzy sportovniho utkdni. UZite¢nd
muze byt pro usnadnéni detekce ¢i sledovani objektu (hraci, rozhod¢ich nebo mice). Pro tuto praci by
bylo vhodné metodu pouZit pro zji$téni, na kterou oblast hfiSté¢ se kamera ,,divd“. Diky témto
informacim Ize uZ snadno vytvéret statistiky o pohybu, rychlosti ¢i trajektorii hrace.

Postup detekce Ize videt na obrdzku 3.6 a sklada se z nasledujicich €asti:
¢ Detekce regionu pomoci dominantni barvy.
¢  GMM (Gaussian Mixture Model) segmentace.
e Metoda naruastani oblasti (region growing).
¢ Houghova transformace pro detekci Car.
e Detekce vyznacnych bodu (rohy hristé, pokutové uzemi atd.).
e Kalibrace kamery.
e ZjiSténi vysledné oblasti, na kterou je zaméfena kamera.

Pro vice informaci doporucuji ¢lanek [25].
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Obrdzek 3.6: Ukdzka systému pro detekci histé. Prevzato z [25].
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4 Navrh aplikace

Tato kapitola pfiblizuje zdkladni cile ndvrhu, popis vstupnich i vystupnich dat, volbu technologii pro
detekci a sledovani vcetné odivodnéni nebo problémil, na které 1ze narazit pfi navrhu. Nechybi ani
obecny popis navrZené aplikace s vyvojovym diagramem. Detailngji jsou také analyzovany jednotlivé

body nédvrhu.

4.1 Cile a funkce aplikace

Cilem diplomové prace bylo navrhnout aplikaci pro detekci a sledovan{ hract v zdznamu sportovnich
utkani. Aplikace by mgéla detekovat hrace, ktefi se vyskytuji v pribéhu celé video sekvence
a nasledn¢ provad¢t jejich sledovédni. To znamend, Ze se budou novi hréci priddvat, ale i odebirat ze
systému.

Vstupnimi daty (obrdzek 4.1) bude video sekvence se zdznamem sportovniho utkédni (hokej,
fotbal, futsal, tenis, basketbal atd.). Tyto zdznamy se vyznacuji tim, Ze mohou byt pofizeny jak
statickou, tak pohyblivou kamerou, a proto pfi nich muze dochéazet k pohybu a natieni kamery.
Aplikace se bude umét vyrovnat i se zoomovanim, menSimi zménami osvétleni nebo stiny. Zaznamy
sportovnich utkani mivaji také ruznou kvalitu video sekvence a rozdilné rozliSeni. Vysledna aplikace

by méla analyzovat vSechny tyto video sekvence bez ohledu na kvalitu obrazu.

DETEKCE

SLEDOVANI
(VYSTUP)

Obrdzek 4.1: Ukdzka vstupu a vystupu programu.
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Vystupem programu bude video sekvence obsahujici detekované hréace, ktefi jsou zvyraznéni
pomoci rdmecku s ¢islem, jeZ je unikétni a Ize z ného poznat, v jakém poradi byl dany hra¢ pfiddn do
sledovaciho systému. Ke kazdému hraéi bude taky mozné vykreslit trajektorii (obrdzek 4.2), jiz pii

sledovani vykonal.

Obrdzek 4.2: Ukdzka trajektorie, kterou tenista vykonal.

Vyse popsané cile 1ze shrnout do nésledujicich bodu:
e Co nejlepsi detekce hracu bez falesnych detekci.
e Statickd i pohybliva kamera.
e Zoom kamery.
e  Mirné zmény osvétleni a stiny.
e Ruzné velikosti rozliSeni vstupni video sekvence.
e Ruznd kvalita obrazu véetné rozmazanych hracu.
e Presné sledovani detekovanych hracu.
e Trajektorie pohybu kazdého hrace.

e Pfidavani a odebirani hracu.

4.2  Obecna idea a volba technologii

Aby bylo mozné hriée sledovat, je tieba je néjakym zpusobem detekovat. K detekci 1ze pouZit rizné
metody, které jsou popsédny v kapitole 3. Pro tyto tcely byl vybran detektor, ktery je zaloZzen na SVM
klasifikatoru vyuZzivajici HOG deskriptory. Tato metoda vykazuje dobré vysledky a hodi se pro tuto

aplikaci.

23



Pfi ndvrhu je také nutnost brit v dvahu vypocetni ndrocnost daného feseni detekce, které se
pohybuje v fddech sekund na jeden snimek v zévislosti na nastaveni detektoru (krok pohybujiciho se
okénka, krok pyramidy atd.) a hlavné velikosti vstupniho videa. Napiiklad u zdznamu o velikosti
320x240 je doba detekce kolem jedné sekundy.

Detekovat hrace ale neni tfeba pro kaZzdy snimek videa, protoZe jiZ detekovani hrici jsou
sledovéni. Pro dcely sledovéni je nutné vybrat vhodnou metodu popsanou v kapitole 2, kterd spliuje
pozadavky kladené na aplikaci. Pfedev§im se jednd o pohyb a zoomovéni kamery, rychly pohyb
aprudké zmény hracu (protipohyb, vzdjemné srdaZky) nebo prekryvani hraci mezi sebou.
Nejvhodnéjsi metoda je Césticovy filtr, jenZ spliluje tyto poZadavky.

Popis objektu (v tomto pfipadé hrace) bude z nejvétsi Casti tvofen HSV histogramem, ktery je
méné¢ nichylny na zmény osvétleni a svételné efekty neZ RGB histogram. Sledovany objekt je
reprezentovdn obdélnikem, ktery ho ohraniCuje. Jeho histogram je ale pocitdn z elipsy, jeZ lépe
eliminuje vliv pozadi. Pro popis objektu je pouZit také HOG deskriptor zachycujici tvar objektu. Ten

se ¢asem méni, a proto je tfeba tomuto popisu dat mensi vhu.

4.3  Problémy pri detekci a sledovani

Mezi zajimavé problémy patii napiiklad zji$téni, o jakého konkrétniho hrae se jednd. Pro reSeni této
situace existuji dva hlavni zpusoby:

1. Pomoci ¢isla dresu.

2. Pomoci obliceje.

BohuZel ani jednu metodu neni v tomto pfipadé moZné pouZit, jelikoZ hraci jsou v zaznamech
prili§ mali nebo rozmazani, video md malé rozliSeni, obraz je ,,zaSumény‘ nebo mohou byt hraci
$patn¢ natoCeni, takZe jim nejde vidét Cislo ani oblice;j.

Dal$im problémem, kterému se pii zdpase nevyhneme, je prekryvani objekta (hraca) pri
sledovani. Tato aplikace by si stouto prekdzkou méla poradit, protoZe pro sledovani je pouZit
casticovy filtr, ktery pro reprezentaci objekti vyuZiva dvou modelii — histogram a HOG deskriptor.
BohuZel nastanou i situace, kdy se prekryvaji dva hrici stejného tymu, kdy maji i stejné dresy a jejich
histogramy jsou velmi podobné. V tomto piipad€ nelze spravné rozhodnout, koho z nich si vybrat,
a dochazi k chybdm pfi sledovéni.

Casto také dochdzi ke zmizeni sledovaného objektu ze scény. Tento stav se fesi tak, Ze se
n¢kolik nésledujicich snimka drzi v systému informace o objektu, a pokud se po urcité dobé objekt
neobjevi, je oznaden za ztraceny. Tuto metodu nelze pouZit vzhledem k vySe zminéné podobnosti
histogramti u hraca stejného tymu. Proto pfi zmizeni hrace ze scény je hra¢ oznaCen okamzité jako

ztraceny. Pfi detekovédni nového hréace je zase tento hrd¢ oznacen jako novy a priddn do systému.
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4.4  Podrobny navrh detekce

Vyvojovy diagram vysledné aplikace 1ze videt na obrazku 4.3. Nejprve se v prvnim snimku detekuji
hraéi. Pro kaZdého hrdce se inicializuje jeho model a provede se konfigurace a inicializace
¢4sticového filtru. Poté se cyklicky bude nacitat dal$i snimek, dokud neni konec videa. U kaZzdého
snimku se pro vSechny hrice vypocitaji vdhy jednotlivych Eéstic a provede se pfevzorkovdni. Aby
bylo mozné do systému pridavat nové hrace, provadi se pfi kaZzdém desatém snimku detekce hraci.
Kdyz jsou nové cile detekovény, je tfeba tyto hrdce pfidat do systému, inicializovat jejich model
a vytvofit pro n¢ ¢asticovy filtr véetn¢ jeho inicializace. Nakonec se kontroluje, zda jsou pfi sledovani
splnény podminky, které kontroluji, zda hrd¢ nezmizel z obrazu. Pokud hra¢ zmizel, je odebran
Z programu.

S detekci hfiSt¢ momentdlné ndvrh nepocitd, ale do budoucna je to jedna z moZnosti dal§iho
vyvoje.

Nyni budou popsadny hlavni ¢asti ndvrhu podrobnéji:
e Detekce hracu.
¢ Inicializace modelu a ¢asticového filtru.
e Kontrola sledovanych hracu.
® Vypocet vah a pfevzorkovani ¢éstic.

e  Zjisténi nového cile.

e Update modelt.
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Obrdzek 4.3: Vyvojovy diagram navrZeného systému.



Detekce hraca

Detekce je zaloZena na detektoru vyuZivajici SVM Kklasifikdtor a HOG deskriptor. Nejprve je tfeba
detektor inicializovat, coZ spociva v nastaveni parametru a hlavné nacteni vektoru ze souboru, ktery
reprezentuje natrénovany klasifikator. V diagramu vidime, Ze detekce prob&hne pro 1. snimek a poté
kazdy desaty. Po provedeni samotné detekce je ziskdn vektor obdélniku, které reprezentuji nalezené
hrice.

Inicializace modelu a ¢asticového filtru

VSichni detekovani hraci v prvnim snimku jsou do systému pridani. V dalSich snimcich jsou pfidani
uz jen ti, ktefi spliuji podminku, Ze se jednd o nového hrace. Pridani hrac¢i do systému spocivd
v tom, Ze je tfeba vytvofit a inicializovat jejich model (HSV histogram a HOG deskriptor) a ¢asticovy

filtr.

Vypocet vah a pi‘evzorkovani ¢astic

Pro kaZdou ¢éstici je tfeba vypocitat vdhu. Ta se uréuje jako podobnost modelu a dané C4stice, kdy se
pocitd Bhattacharyyova vzdalenost v mezi histogramy a HOG deskriptory. Tyto dvé vahy je nutné
normalizovat a poté vyndsobit konstantou, kterd reprezentuje duleZitost daného popisu. Nakonec se

tyto ¢isla seCtou do vysledné vdhy v. Napiiklad:
v=0,8v,.,+0,2:v,,.. 4.1)

Pokud mame takto vypoétené vahy pro vSechny vzorky (Castice), muzeme provést

pfevzorkovani. Vzorek s nejvyssi vahou ur€uje sledovany objekt.

Kontrola sledovanych hraca

Hréce je tfeba kontrolovat, zda jsou spradvné sledovéni. Pri situacich, kdy napiiklad hrd¢ odejde
z videa nebo je sledovacim algoritmem ztracen, je nutné tohoto hrace ze systému odebrat. Abychom

zjistili, Ze takov4 situace nastala, musime kontrolovat tyto podminky:

¢ Rozdil histogramli modelu a aktudlniho stavu sledovaného hrace:
Aby se predeSlo zbyte€nému odebirdni, musi byt v 2x po sob& jdoucich snimcich rozdil
histogramt vétsi nez zadany prah. Tato situace nastava nejéastéji.

e Pomér stran aktudlniho stavu sledovaného hrice:

Tato situace nastdvd ojedin¢le a zpravidla se projevuje tim, Ze je sledovany hrd¢ reprezentovan

moc tizkym obdélnikem.
® Dva obdélniky jsou na stejné pozici:

Tato situace muzZe vzniknout, pokud se stfetnou dva hraci s podobnym histogramem. Nastane

tak, Ze sledovaci obdélnik pfejde na spoluhrice a ten je poté sledovdn dvéma Casticovymi filtry.
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Situaci lze detekovat tak, Ze oba obdélniky budou mit své stiedy vzdéleny blizko sebe. Pokud

jsou tyto stfedy blizko 5x po sob¢, odebere se hra¢ s vétsim identifikaénim ¢islem.

Zjisténi nového hrace
Vektor, ktery obsahuje obdélniky reprezentujici detekované hrace, je tfeba porovnat se sledovanymi
hrac¢i v systému. Pro kazdy obdélnik se zjiStuje, zda se nepfekryva s néjakym hra¢em v systému.

Pokud je tato podminka spln¢na, muze byt pridan do systému.

Update modelu

JelikoZ pfi sledovéni neni hra¢ pfesné vycentrovany v obdélniku, je obtiZzné provadét update modelu
dle castice s nejlepsi vahou pro kazdy snimek, protoZe by se puivodni model hrace ,.deformoval® a po
néjakém case by byl model nepouZitelny. Proto je moZné k aktualizaci vyuZit obdélniky, které
vzniknout pfi detekci, protoZe jsou presnéji vycentrované. V tomto piipad¢ 1ze pouZit jen obdélnik,
jehoZz stfed je blizko stfedu sledovaného hrace. V opa¢ném piipadé se miZe jednat o jiného hrace
a dochédzelo by znovu k deformaci modelu. Samotny update probéhne tak, Ze se histogram i HOG
deskriptor modelu nahradi nové vypoétenymi hodnotami z detektoru.

Nejjednodussi variantou je ale situace, kdy je update vypnuty. To neni na Skodu, protoZe hrac
mé pofad stejny dres a histogram se méni minimdlng. Také dochdzi k méné chybdm, protoZe pfi
aktualizaci se muze vice hra¢u prekryvat a histogram by tudiZ byl nepfesny. Implicitné¢ bude tedy

update vypnuty, ale 1ze ho zapnout.
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5 Implementace

V této kapitole budou popsany pouZité technologie a vytvorené tiidy, které ukazuji, jak je redlné
implementovand aplikace. Tyto tfidy jsou zde podrobngji analyzovdny. Nechybi ani postup tréninku

detektoru.

5.1 Pouzité technologie

Vyslednd aplikace je implementovédna v jazyce C++. Vyvoj a testovdni probihalo na operaénim
systému Windows 7 v prostfedi Microsoft Visual Studio 2010. Pii implementaci byly pouZity

nésledujici technologie.

OpenCV 2.2

OpenCV [45] je voln¢ dostupnd multiplatformni knihovna zaméfend na algoritmy pocitacového
vidéni a zpracovani obrazu vyuZivand po celém sv¢té. Byla vyvinuta spoleénosti Intel a je pfistupnd
pod licenci BSD. Obsahuje velké mnoZstvi funkei a algoritmu od jednoduchych pro praci s obrazky
a videem az po sloZit¢jsi, jako je segmentace, rozpozndvani, detekce, sledovdni a mnoho dal$ich.

Pro tyto ucely je vyuZivdna k usnadnéni price s obrazem, pro vypocet histogramu

orientovanych gradientli nebo pro detekci lidi ve statickém obraze.

OpenCVX

OpenCVX [46] je volng dostupnd knihovna pod licenci MIT. Tato knihovna se snaZi implementovat
nékteré algoritmy pocitaCového vidéni, které v OpenCV chybi.
JelikoZ jsou v OpenCVX implementovany funkce pro prici s ¢dsticovym filtrem, snaZim se

tyto funkce maximaln¢ vyuZit pfi implementaci algoritmu pro sledovani objekti.

Visual Studio 2010

Jednd se o profesiondlni a velice pouZivané vyvojové prostfedi od Microsoftu, které je velmi

komplexni a usnadiiuje praci uZivateli.

SVMLight

Tato knihovna [47] slouZi pro prici s SVM (support vector machine). Soucdsti této knihovny jsou
1 ndstroje pro trénovani vlastntho SVM Kklasifikdtoru, které jsem vyuZil. Tyto néstroje 1ze stdhnout jizZ

pieloZené.
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5.2  Tridy aplikace

Strukturu programu lze vidét na obrazku 5.1. Uvnitf hlavniho programu bézi hlavni smycka nacitajici
jednotlivé snimky videa a provad&jici kroky dle ndvrhu v kapitole 4. O v&tSinu ostatnich Cinnosti,

jako je napiiklad sledovani a detekce hracu, se stard tfida Tracker, kterd vyuziva zbylé tridy.

Tracker
TrackedPerson Detector
Hist HOGModel

Obrdzek 5.1: Struktura programu.

Tracker

Tato tfida reprezentuje sledovaci systém. Hlavnim ukolem je uchovdvat informace o aktudlné
sledovanych osobdch a provddét hlavni funkce systému, napiiklad kontrolu sledovanych osob
z hlediska odebiréni, pfiddni nové osoby do systému, provadi krok sledovaciho algoritmu pro vSechny
osoby, stard se o detekci novych objekti nebo zkontroluje, zda se jednd o novy objekt ¢i nikoli.

K t€émto ¢innostem vyuZiv4 tiidy TrackedPerson a Detector.

TrackedPerson

Trida TrackedPerson reprezentuje sledovanou osobu, u které je nutné uchovivat velké mnoZstvi
objektu HSV histogramem a HOG deskriptorem nebo struktura reprezentujici ¢asticovy filtr, jeZ je
pouZzita z knihovny OpenCVX (konkrétn€ soubor cvparticle.h), kde jsou také implementovany
zakladni funkce pro prici ¢asticového filtru. Konkrétn¢ se jednd o Condensation algoritmus (kapitola
2.1.4).

Ve tfid¢ TrackedPerson je také implementovano velké mnoZstvi nezbytnych metod nutnych
k ¢innosti €asticového filtru, ale knihovna cvparticle.h je neobsahuje. Jednd se naptiklad o funkci

measureParticle, kterd prida jednotlivym ¢asticim vahu.
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Detector

Tato tfida se stara pouze o inicializaci a detekci hra¢u ve snimku. Pro detekci je pouZita trida
HOGDescriptor, kterd je implementovand v OpenCV. Pri vytvafeni objektu pomoci konstruktoru je

nutné nastavit ndsledujici parametry (tabulka 5.1):

blockSize 16x16
blockStride 8x8
CellSize 8x8
derivAperture 0

gammaCorrection 0

histogramNormType | 0
L2HysTheshold 0,2

nbins 9
winSigma -1
winSize 64x128 (32x64)

Tabulka 5.1: Nastaveni parametrii konstruktoru.

Je nutné dét pozor, aby pri trénovani vlastniho klasifikatoru bylo pouZito stejné nastaveni pro
velikost detekéniho okna.

Pro nastaveni vlastniho detektoru se pouZije metoda:
setSVMDetector (const vector <float> & _svmdetector), kde parametr je vektor
reprezentujici natrénovany detektor.

Pokud jde o samotnou detekci, je pouZita metoda detectMultiScale, u které jsou duleZité

tyto parametry (tabulka 5.2):

Préh 0
Prah pro vzdjemné prekryvani obdélniki | 1

Koeficient zvétSovani detekénitho okna | 1,15
Tabulka 5.2: Nastaveni parametrii pro detekci.

JelikoZ je detektor pyramidovy, je moZné zvolit koeficient, ktery uddvd o kolik se zvctsi
detekéni okno mezi jednotlivymi stupni pyramidy. Zbylé dva parametry spolu navzdjem souvisi a je
nutné je vhodné nastavit. Pro kazdy detektor se lisi, a proto je Zddouci vytvorit ROC kfivku, kterd

ukdZe nejvhodncjsi nastaveni.

Hist

Jednd se o tfidu reprezentujici HSV histogram sledovaného objektu a stard se o veSkerou prici s nim.

vvvvvv

histogramu, jeho normalizace a update histogramu.
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HOGModel

HOGModel je tfida predstavujici popis objektu pomoci HOG deskriptoru. Stejn¢ jako u tfidy Hist,
HOGModel se stard o vypocet HOG deskriptoru, normalizaci a update.
Pro vypodet deskriptoru se vyuZivd metoda HOGDescriptor::compute, kterd je opét

implementovana v OpenCV.

5.3 Trénovani SVM Kklasifikatoru

Kromé defaultniho detektoru, ktery je obsaZen v OpenCV, je moZné pouZit vlastni natrénovany
detektor. V této kapitole bude popsan postup trénovani a pouZité ndstroje. Vysledné detektory a jejich

trénovaci sady jsou popsdny v kapitole 6, kde Ize najit i jejich vzdjemné porovnéni.

Postup trénovani

Nejprve je potfeba pfichystat dostate¢n¢ velkou trénovaci sadu obsahujici negativni i pozitivni
obrézky. Je vhodné mit i testovaci sadu, s jejiZ pomoci se provede nédslednd evaluace. Obecn¢ plati, Ze
¢im vétsi sada, tim je vysledny detektor lepsi. V nékterych pfipadech muZe dojit k pretrénovani. Tato
situace se dd oSetfit pouzitim funkce ,,odebrani nekonzistentnich vzorkii a pretrénovani* v knihovné
SVMLight. JelikoZ obrovské trénovaci sady nepouZivdm, tuto funkci nechdvdm vypnutou.

Pro pozitivni datovou sadu je potfeba pfipravit obrdzky o velikosti 64x128 (32x64). Pro tyto
Ucely je vytvofena jednoduchd aplikace createDataset, kterd ze vstupniho videa vyrezdva obrdzky
pomoci mySi. Ofezané obrdzky se uklddaji v nékolika rozliSenich, takZe lze detektor natrénovat na
prohledat sloZku s jiz existujici datovou sadou a vytvorit zni n¢kolik stejnych sad o raznych
rozliSenich.

V tomto ptipad¢ se velikost pozitivni sady pohybuje mezi 700-1000 poloZek. Negativni datova
sada miiZze obsahovat libovolné velké obrazky a méla by obsahovat vice prvkil nez sada pozitivni. To
je zajisténo tak, Ze z kazdého obrazku je ndhodn¢ vyfiznuto 10 obrazku. Negativni sada pouZita v této
praci ma kolem 1300 prvki a po vynasobeni 10 vznikne sada o velikosti 13000 prvkd.

Pokud je vytvorena trénovaci sada, je potfeba vypocitat HOG deskriptory pro vSechny prvky
a ulozit do ,,trénovactho* souboru. Stejnd ¢innost se provede také pro testovaci sadu a vysledky se
uloZi do ,testovactho* souboru.

Pro tento ucel je vytvorena aplikace HOGCompute, kterd pro zadané slozky s pozitivni,
negativni a testovaci sadou vytvoii piisluSné soubory obsahujici HOG deskriptory. Pro vypocet HOG
deskriptort se vyuzije funkce HOGDescriptor: :compute.

Vlastni trénovani fesi program svm_learn, ktery na vstupu ocekdva soubor s HOG deskriptory
popsany v predchozim odstavci. Vystupem je soubor s modelem (model file). Ddle je pouZit program

svm_classify, jez otestuje klasifikdtor pomoci testovaci (evaluacni) sady. Tento test spocivd v tom, Ze
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se prochdzi testovaci negativni sada (testovaci soubor s HOG deskriptory) a aplikuje se na ni detektor.
Vysledkem je soubor s pfiznaky, které urcuji, zda byl vyhodnocen obrédzek z testovaci sady jako
kladny nebo zdporny. Nds zajimd kladné vyhodnoceni, které znaci, Ze se jednd o faleSnou detekci
(false positive). Kazdy kladn¢ vyhodnoceny obrazek ma svij vektor reprezentujici HOG deskriptor,
ktery se pfidd do trénovaciho souboru jako tzv. ,,t&Zky* pfiklad. Pokud spustime znovu trénink, madme
natrénovany detektor. Konkrétni nastaveni parametri programii svm_learn a svm_classify Ize vidét

zde:
Jsvm_learn -v 1 -t 0 -c 0.01 FeatureTrain.txt svmLightModel.txt
J/svm_classify FeatureTest.txt svmLightModel.txt FeaturePredict.txt

Vysledny soubor s modelem obsahuje velké mnozZstvi vektort, pficemz je potieba pouze jeden.
Z.toho duvodu se pouzije skript weightVector.pl, ktery vytvoii jeden vaZeny vektor. Ten se pak nacte
pomoci metody HOGDescriptor::setSVMDetector. Cely tento postup trénovdni zndzoriuje

obrazek 5.2.

Jednoduchy trénik Tézky trénink

) ] Vypocet <
Trénovaci sada HOG deskriptoril

Testovaci sada

Vypocet Vytvoreni modelu Otestovani
HOG deskriptori pomoci svm_learn pomocl svm_classify

Model — False positives
(tézké pfipady)

h

Vypoc&et
HOG deskriptori
v
.| Vytvoreni modelu N . .
pomoci svm_learn % Visledmmodel

Obrdzek 5.2: Postup trénovdni SVM.
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6 Testovani a vysledky

Tato kapitola je zaméfena na experimenty se systémem. Cilem testi je vyhodnotit rizné vlastnosti
jednotlivych ¢asti systému a diky tomu nalézt takova nastaveni, kterd nejlépe vyhovuji poZadavkim
na rychlost a dspéSnost prace vytvorené aplikace. Prvni ¢4st kapitoly je vénovdna trénovacim saddm
pouzitych k natrénovani jednotlivych detektort. V dalSich ¢astech jsou popsdny a vyhodnoceny
jednotlivé testy a experimenty véetné vysledka ve form¢ grafu a tabulek. Tyto testy jsou zaméfené na
uspésnost detekce ruznych detektorti, presnost sledovani, praci aplikace jako celku, casovou
narocnost jednotlivych detektort a ¢asovou naroc¢nost sledovaciho algoritmu.

Vzhledem k velkému mnoZstvi naméfenych hodnot nejsou vSechny tabulky uvedeny v tomto
dokumentu, ale jsou umisténé na pfilozeném CD v souboru Namerena_Data.pdf. Vysledné grafy
v této kapitole jsou vytvofené z téchto hodnot. Testovaci videa jsou staZena ze serveru youtube.com

a jsou rovnéZ umisténa na pfiloZzeném CD.

6.1 Trénovaci sady a natrénované detektory

Pro ucely této prace byly vytvofeny dv¢ trénovaci sady: TaekwondoSet a FutsalSet. Krom¢ nich byla
pouZita také databaze chodcu INRIA [48].

Datova sada INRIA (INRIA pedestrian dataset) je komplexni sada, kterd obsahuje data jak pro
trénovdani, tak i pro ndsledné otestovani. Vyhodou je, Ze obsahuje pozitivni i negativni vzorky pro
natrénovani. Pozitivni vzorky maji velikost 64x128 pixela. U negativnich vzorki je velikost vySsi
a pohybuje se od rozliSeni 320x240 aZ po 640x480 pixeld. Datovd sada INRIA obsahuje velké
mnoZstvi snimka pro testovani jak pozitivnich, tak negativnich. StaZzend sada rovnéZz zahrnuje
informace o anotovani, které obsahuji informace o poloze osoby. To se muZe hodit, pokud se na

snimku vyskytuje vice osob. Piiklad obrazkii nachazejicich se v této sadé 1ze vidét na obrazku 6.1.

Obrdzek 6.1: Ukdzka datové sady INRIA.

Jak uz z nazvu vytvorenych datovych sad napovidd, obsahuji obrazky sportovci. Prvni sada se

zam¢fuje na taekwondo. Hlavni rozdil oproti jinym sportovcim ¢i chodcum je ten, Ze v tomto sportu
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se nosi kimono, které je mnohem volné&jsi neZ normdlni odév. Druhd sada obsahuje hrace futsalu.

Ukdzku pozitivnich snimki z obou databazi Ize vidét na obrazku 6.2.

Obrdzek 6.2: Ukdzka datové sady TaekwondoSet a FutsalSet.

Pro TaekwondoSet a FutsalSet se pozitivni sady vytvafely ruéné¢ pomoci programu
createDataset. Jelikoz databaze INRIA obsahuje velmi kvalitni negativni sadu, vyuZila se jako
negativni sada pro trénink vSech detektoru s tim rozdilem, Ze se k nim pfidalo n€kolik desitek ru¢né
vyfezanych negativnich snimka, které byly ziskany z video sekvenci sportovnich utkdni. Testovaci
sada, kterd obsahuje negativni snimky, byla pouZita také z databdze INRIA a stejn¢ jako
v predchozim pfipad¢ k ni byly pfiddny nové vytvoiené snimky.

Tabulka 6.1 prehledn¢ zndzorfiuje sady pro trénovani vCetné velikosti jednotlivych ¢asti dané

sady.
, Pocet vzorku v sadich:
Datové sady — - -
pozitivnich | negativnich | negativnich * 10 | testovaci
TaekwondoSet 1040 1329 13290 462
FutsalSet 698 1411 14110 462
INRIA 2416 1300 13000 453

Negativni sada (obrdazek 6.3) je se sadou testovaci velmi podobnd, protoZe se v obou pfipadech

Tabulka 6.1: Velikost sad pro trénovdni.

jednd o sady negativni. Plati vSak, Ze Zddné snimky nejsou totoZné.




Obrdzek 6.3: Negativni datovd sada. Posledni dva obrdzky jsou rucné vyrezané z video sekvence.

Pomoci vyse zminénych trénovacich sad bylo vytvofeno né¢kolik detektort. V nasledujicich

testech budou tyto detektory vyuzivany, a proto je vhodné je popsat. Pfehled natrénovanych detektora

lze vid&t v nésledujici tabulce 6.2.

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

Tabulka 6.2: Prehled natrénovanych detektorii a pouZitych sad.

Jak lze vidét, kromé ruznych trénovacich sad byly natrénovany detektory i pro ruznou velikost
detek¢niho okna. To je duleZité hlavné pro videa s mensi velikosti hracu, kdy vétsi detekéni okno uz
neni schopno mensi hrice detekovat. V pripadé, Ze jsou hraci vétsi, nenastdva Zddny problém, protoze
detektor je pyramidovy a detekcni okno se postupné zvétsuje.

V tabulce jsou uvedeny pouze detektory, které vykazuji rozumné vysledky a lze je pouZit. Pfi
trénovani byly vytvofeny i mensi detektory (16x32 a 24x48), ale pfi otestovdni bylo zji$téno, Ze

vykazuji velmi Spatné vysledky, a tudiZ se jimi ddle zabyvat nebudu.

6.2

Cilem experimentu bylo zjistit presnost sledovaciho algoritmu. Sledovani objektu neni vzdy

Presnost sledovani

dokonalé, proto je tfeba zvolit n¢jakou metriku, kterd bude uddvat, jak moc se lisi idedlni sledovani

od skutecného.

6.2.1 Metriky pro vyhodnoceni piesnosti sledovani

Pro vyhodnoceni piesnosti sledovani se pouZivaji dva obdélniky reprezentujici referenéni box a box
ziskany pomoci sledovactho algoritmu. Pro zji$téni, jak moc se boxy li§i, se pouZivaji metriky

F-measure a vzdalenost stfedu.
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F-measure

F-measure je metrika, ktera je definovana jako harmonicky primeér presnosti P (Precision) a tplnosti
R (Recall) [49].

Pro odvozeni pouZijeme obecny vzorec harmonického priibchu H:

H=""
Z":L 6.1)
i=1 X
n
H —
1 1’
— .t — 6.2)
‘xl ‘xn
kde x; = P a x, = R. Potom H bude:
2
H=3= (6.3)
— + . .
P R
2-P-R
H = . (6.4)
P+R
Nakonec zbyva vyjadfit pfesnost P a iplnost R:
P — Sref _box M Strack_box (6 5)
Strack_box
P — Sref _box M Strack_box (6 6)
Sref _box

Ze vzorcu lze vidét, Ze je nutné vypocitat obsah referencniho obdélniku S, 4., sledovaného
obdélniku S, s @ Obsah jejich praniku.

Pti idedln{ situaci nastdva, Ze referencni boxy jsou stejné (stejn¢ prekryté) jako boxy vzniklé pfi
sledovéni a F-measure je potom rovna jedné. Z toho lze odvodit, Ze ¢im bliZe je vysledek jedné, tim je
sledovéni presngjsi.

Pokud jsou piesnost P a duplnost R podobné hodnoty, vysledek F-measure se blizi
aritmetickému praméru. Jestlize jsou hodnoty vice odlisné, vysledek F-measure sméfuje k nizsi

z hodnot P a R.

Vzdalenost stiredua

Tato metrika udavd pomérnou vzdalenost stfedu sledovaného a referenéniho obdélniku. Podstatné je,
Ze do svého vypoctu zahrnuje velikosti obou obdélniki. DuleZitost této metriky spociva v situacich,
kdy se lisi velikost referencniho a sledovaného obdélniku, ale jejich stfedy (t€ZiSt&) jsou blizko sebe.
V tomto pripadé dochdzi ke sprdvnému sledovéni, ale napiiklad metrika F-measure vykazuje horsi

vysledky.
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Vzorec pro vypocet:
D:l~£&+@], (6.7)
2y u,
kde u; a u, jsou thlopricky obdélniki a dgj, je vzdalenost jejich stfedd. Tuto situaci ilustruje
obrédzek 6.4.
MuzZe nastat situace, kdy vysledek vyjde vétsi neZ 1. To je tfeba osetfit a zapocitdvat maximalni

hodnotu 1. Pfi idedln{ situaci, kdy jsou stfedy blizko sebe, se vyslednd hodnota bliZi nule.

Obrdzek 6.4: Ilustracni obrdzek zndzornujici proménné pro vypocet.

Piesnost sledovani
Tato metrika udava pomér spravné sledovanych vzorku oproti vSem vzorkim.

P pocet _spravne _ sledovanych

6.8
celkovy _ pocet ©8)

Spravné sledovany vzorek je takovy vzorek, ktery md hodnotu F-measure vE&t$i neZ zvolené

¢islo (nejcastéji 0,5 nebo 0,7).

6.2.2 Testovani

Aby bylo mozné vySe popsané metriky vyhodnotit, je nutné nejprve anotovat referencéni data.
K tomuto tdcelu slouzi program Anotate, ktery pomoci mysi ukladd rozméry referencnich obdélnika.
Vysledny soubor obsahuje na kazdém tadku cislo snimku a rozméry boxu. Kazdy snimek muZe
obsahovat i vice objektu, a tudiz i vice boxd. V tomto pifipad¢ je mysi anotovan jeden sledovany

objekt.
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K ziskéni informaci (soufadnic obdélniku) o redln¢ sledovaném objektu se vyuZije hlavni
aplikace, kdy se pro kazdy snimek uklddaji do souboru soufadnice pro zvoleny sledovany objekt.
Formét vysledného souboru je stejny jako v predchozim piipadc.

Pokud jsou k dispozici referencni data a data obsahujici redlné sledovéni, provede se vypocet
jednotlivych metrik pomoci programu PrecisionEval, ktery uZ jednoduSe tyto vstupni soubory
zpracuje a vypocita vysledky.

Tabulka 6.3 obsahuje vysledky testovani pro nékolik riznych video sekvenci. Radky ukazuji
jednotlivé vysledky pro uréité video. Sloupce udévaji vysledné metriky F-measure a vzdalenost
stfedu. Posledni dva sloupce uréuji pomér spravné sledovanych vzorku k celkovému poctu vzorka.
Vsechny tyto metriky jsou popsény vySe.

Pfi testovéni byly nastaveny tyto parametry:

e Pocet ¢astic: 100

e Velikost ¢astic: 16x32 pixelu

video F-measure | vzdal. stfedu | pfesnost > 0,5 | pfesnost > 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-ID 2| 0,8022 0,0882 0,9750 0,9000
prameér 0,7721 0,1101 0,9849 0,7997

Tabulka 6.3: Vysledky obsahujici jednotlivé metriky.

Tabulka 6.4 je obdobnd jako pfedchozi, ale je naméfend pro jednu video sekvenci TENIS4.avi
(obrazek 6.5), kdy se pro kazdy fddek zménily parametry sledovaciho algoritmu: pocet Céstic

a velikost ¢astic.

video: TENIS4
Poc. ¢astic | Vel. castice [px] | F-measure | vzdal. stfedu | presnost > 0,5 | presnost > 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 zdvislosti na zméné parametrii.
Vyhodnoceni

Pri testovani nedoslo ke ztrité ani zaméné sledovaného objektu, a proto byly vypocitany ,,rozumné*
hodnoty. Pokud by doslo ke ztrt¢ nebo zdméné sledovaného objektu, vysledky by byly horsi. Tato

situace by vadila z toho divodu, Ze pokud by napfiklad doslo ke ztrat€¢ v prvnim snimku, vysledna
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presnost by se bliZila nule. Jakmile by takovdto obdobn4 situace nastala, ovlivnila by vysledky celého
testu a ten by nem¢l vypovidajici hodnotu.

Vysledky metriky F-measure se pohybuji v priméru kolem 0,77, coZ znaci sluSnou presnost.
To dokazuje i metrika vzdalenosti stfedi, u které je prumérna vzdalenost mezi stfedy pti referencnim
aredlném sledovéni 0,11.

Pokud se méni parametry u sledovactho algoritmu, mén{ se i jednotlivé metriky. JelikoZ byly
zvoleny rozumné parametry, neméni se metriky néjak zdsadn&. Z hodnot je ale patrny logicky
predpoklad, Ze ¢im vétsi velikost a pocet Céstic, tim je sledovédni pfesnéjsi. Ukdzka sledovani je vidét

na obrazku 6.5.

FERRER — 6 (4
BERDYCH 311

& 2 A . ) J
#44 #82 #107

Obrdzek 6.5: Ukdzka sledovdni ve video sekvenci TENIS4.avi. U snimku cislo 82 je sledovdni

pomérné presné. Ukdzku méné presného sledovdni vidime na snimku 44 a 107.

6.3  Uspé&snost detekce

Cilem tohoto testu je zjistit detekéni schopnost ruznych detektort. Nejcastéjsim vysledkem tohoto
typu testt je ROC kfivka, ktera udava dspésnost detekce vaci faleSnym detekcim (false positives). Pri
samotné detekci lze nastavovat vice parametri, a proto bylo ziskdno vétsi mnoZstvi hodnot, ze

kterych je tato krivka sestavena.

6.3.1 Testovani

JelikoZ se pfi tomto testovani ziskdvad velké mnoZstvi dat, je nutné tento proces feSit automatizovang.
Pro anotovéni referencnich obdélnikd, které reprezentuji detekované objekty, se opét pouzije program
Anotate (popsany vySe). Samotné vyhodnoceni dspéSnosti feS$i program DetectionEval, ktery jako
vstup oc¢ekdva soubor s referenénimi daty a video sekvenci, pro kterou bude vyhodnocovat tsp&Snost
detekce. Program pracuje tak, Ze porovnédvd referencni obdélniky s obdélniky, které jsou detekované
detektorem. Tuto ¢innost provede pro kazdy snimek videa a na vystup vrati celkovou sumu spravné
detekovanych hracu, celkovy pocet nedetekovanych hracu a vysledny pocet faleSnych detekci. Tento
program je nutné spustit nékolikrat, aby se ziskaly hodnoty pro rizné parametry. V tomto
experimentu se méni parametry: prah, prdh pro vzdjemné prekryvani obdélnikii a koeficient

zvétSovani detekéniho okna.
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Vysledné grafy (obrdzek 6.6 a 6.7) vygenerovdné z naméfenych hodnot, znizorfiuji ROC
kfivky. Na osu y se vynasi dspéSnost detekce a na osu x se vyndsi pocet faleSnych detekci. Pro prvni
graf je pouzit detektor F32x64 a kazdda ROC kftivka je vypocCitdna pro rizny koeficient zvétSeni
detekénitho okna k. Pro testovani byla pouZita video sekvence JAPI.avi (futsal). Druhy graf slouzi

k porovnani riiznych detektort mezi sebou pfi pouZiti video sekvence T6_4.avi (tackwondo).
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Obrdzek 6.6: ROC krivky, které jsou vygenerovdny pro ruzny koeficient zvétseni detekcniho okna k.
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Obrdzek 6.7: Vygenerované ROC kfivky pro riizné detektory.
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Vyhodnoceni

Z prvniho grafu je patrné, Ze zména koeficientu zvétSeni detekéniho okna md vliv na dspéSnost
detekce. To neni prekvapivé, protoZe ¢im vySsi bude tento koeficient, tim vice skokové se bude ménit
detekéni okno a Cast&ji budou nastdvat situace, kdy detekéni okno nebude souhlasit s detekovanym
objektem. Dalsi hodnoty kroku zmény velikosti detekéniho okna uZ nejsou zajimavé, protoZe prudce
klesd detekéni schopnost.

Pfi prohlédnuti druhého grafu, kdy se porovndvaji detektory mezi sebou, bylo zjisténo, Ze
nejlepdi vysledky md detektor T64x128 (natrénovdno pomoci TaekwondoSet). JelikoZ je vstupni
video pofizeno ze zdpasu Taekwonda, byl tento vysledek oCekdvan. Na druhém mist¢ je detektor
F64x128 (FutsalSet), ktery vykazuje velmi podobné vysledky jako T64x128. Dalsi v poradi je
detektor, ktery je natrénovan pomoci datové sady INRIA (obrazky chodct). Vysledky jsou hor$i nez
u predchozich dvou, ale detektor je stile bez problému pouzitelny. Tyto tfi detektory vykazuji
podobné pocty faleSnych detekci. Pro srovndni je zde umistén také defaultni detektor z OpenCV. Ten
ma detek¢ni schopnost nizsi, ale vykazuje mensi pocet faleSnych detekci. To je duleZitd vlastnost,
a proto v nékterych piipadech miZe byt vhodnéjsi neZ predchozi detektory.

Na obrazku 6.8 a 6.9 lze vidét priklady spravné detekovanych hracu. Obrazek 6.10 ukazuje
nékteré faleSné Ci nepfesné detekce. Zelend barva znaci detekovanou osobu a bild barva oznacuje
osobu, kterd byla detekovana detektorem, ale jelikoZ leZi mimo obraz, tak se zahazuje. Tyto pfipady
mohou ovliviiovat vysledek, protoZe napfiklad na snimku 32 (obrizek 6.10) je detekovany rozhod¢i,

ktery lezi mimo obraz, ale v referenc¢nich datech anotovany neni.

FrET R . # e, TR H 5y Rt R et L

NOEE TR T YO T T O T T

Py
|

1]

#9 #12 ' #22

Obrdzek 6.8: Ukdzka cinnosti detektoru F32x66.
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Obrdzek 6.9: Ukdzka Cinnosti detektoru T64x128.
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Obrdzek 6.10: Ukdzka falesnych ¢i nepresnych detekci. Na snimku 6 a 11 lze vidét priklad falesné

detekce, kterd je p¥i testovdni zapocitdna. Snimek 32 ukazuje nepiesnost detektoru, kdy je detekované

okno znatelné vétsi neZ by mélo byt.

6.4  Prace aplikace jako celku

Cilem tohoto testovani je ukdzat, jak pracuje aplikace jako celek. Nejprve dochdzi k rozpoznéni hrice
a poté nésleduje sledovéni aZ do doby, kdy hra¢ opusti scénu. Test se tedy zaméfuje na spravné
sledovéni hrace od jeho prvniho vyskytu ve videu.

Kromég vySe zmin€ného testu, zde budou ukdzany a popsdny zajimavé piipady, které nastdvaji

v prub¢hu Cinnosti aplikace.

6.4.1 Testovani

Tato Cinnost bohuZel neSla automatizovat, a proto bylo testovdni provedeno ruéné. Vysledkem
sledovéni kazdé osoby jsou tyto piipady:

e Sledovéni prob¢hlo v porddku a hra¢ byl spradvné sledovan od zacétku a7z do konce.

e Sledovéni skon¢ilo nedspéchem, protoZe hra¢ byl ztracen.

e Sledovéni bylo nedspcsné, protoze doslo k ,,preskoceni* sledovéni na jiny podobny objekt.
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Pfi tomto testu byly pouZity videa JAP7.avi a JAP6.avi. Tyto video sekvence jsou potizené
z futsalového utkani a vyznacuji se tim, Ze obsahuji pomérné velké mnozstvi hraci, ktefi se neustéle
pohybuji, tudiZ dochézi k ¢astému pfichdzeni a odchdzeni ze scény. Vysledné hodnoty se nachizeji
v tabulce 6.5. Tabulka obsahuje sloupec prih, ktery udava, jak velky muZe byt rozdil mezi
referencnim histogramem a histogramem sledovaného objektu. Pokud je tento rozdil n€kolik snimku
po sobé vEtsi neZ nastaveny prah, dojde k odebrdni objektu. Parametr prdh m4 rozsah od nuly do
jedné.

Pti testovani byly nastaveny tyto parametry sledovaciho algoritmu:
e Pocet castic: 100.

e Velikost ¢astic: 16x32 pixelt.

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: Namévené vysledky.

Vyhodnoceni

Vysledné hodnoty znaéné zdvisi na pouZitém videu. Pokud nedochdzi k rozmazani obrazu a osoby se
vzdjemné neprekryvaji, neni problém ziskat vysledky, které se bliZzi ke 100%. K tomuto tcelu je
pouZito futsalové utkéni, a proto jsou vysledky dspésnosti sledovani kolem 50%.

Pokud se zaméfime na nastaveni velikosti prahu, vidime, Ze pfi jeho zvySeni dochézi k niZ§im
ztratdm. BohuZel tento prdh uz je pomérné velky a nékdy se sledovany objekt neodebere, i kdyZ uz
odesel ze scény. Vznikaji pak piipady, kdy sledovaci okno zustava v obraze delsi dobu, coz vyvolava
dojem, Ze program pracuje s velkou chybovosti.

Na obrazku 6.11 jsou ukdzany hlavni situace, pfi kterych vznikaji chyby. Radek A ukazuje
vySe popsany problém s neodebirdnim sledovacich oken, i kdyZ uz sledovany objekt opustil scénu.
Sledovaci okna jsou zvyraznéna barevné (Eerné a modre). Tento piipad lze odstranit pomoci sniZen{
prahu pro odebirdni. SniZeni prahu znamend, Ze se budou cast¢ji odebirat i dobre sledované osoby.
Rozumnym kompromisem je nastavit prdh na standardni hodnotu 0,15. Problémy nastdvaji tehdy,
kdyZz ma detekovany objekt velmi podobny histogram jako ,palubovka®“. Tento stav je obtizZné
reSitelny.

Radek B zndzoriiuje stav, kdy dochdzi k piechodu sledovaciho okna z jedné osoby na druhou
(okno ,,preskoc¢i®). K této situaci dochdzi pouze tehdy, pokud se prekryji dva spoluhrdCi (maji stejné
dresy), protoZe jejich histogramy jsou velmi podobné.

Posledni tadek, ktery je oznaCen pismenem C, ukazuje falesné a nepiesné detekce. Na

poslednim snimku vidime dusledek chybné detekce, kdy okno nesleduje Zadny objekt.
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Obrdzek 6.11: Ukdzka cinnosti programu. Obrdzek se snaZi ukdzat chyby, které mohou pri
zpracovadni videa nastat. Jednd se o: neodebrdni sledovaciho okna (A), ,,pFeskoceni* okna z jedné

osoby na druhou (B) a chybnd nebo nepresnd detekce (C).

Obrazek 6.12 ukazuje spravnou funkci programu. Prvni fadek s obrazky ilustruje pifipady, kdy
doslo k chybnému odebrani objektu. Nejcastéjsi pri¢inou byva rozmazani obrazu vlivem rychlého
pohybu kamery nebo hrace. Aplikace se s timto stavem vyrovna tak, Ze za nc€kolik malo snimku
detekuje objekt znovu a aplikace pokracuje ve své Cinnosti bez dalsich chyb.

Spravné odebrani hrade, ktery opousti scénu, vidime na fadku B. Pokud je hra¢ dobie
detekovan detektorem (ma histogram, ktery odpovida jeho télu), odebirani funguje bez problému
a k Zddnym chybam nedochazi.

Posledni fadek C ukazuje pfiklad video sekvence natolend statickou kamerou. Tenista je
spravné detekovén, a tudiZ i jeho model je velmi kvalitni. Déle nedochdzi k pfekryvani s jinymi
objekty, takZe nenastavd zadnd obtiZna situace, jeZ by mohla zpusobit chybu. JelikoZ je video
sekvence portizena statickou kamerou, je zapnutd funkce trajektorie, kterd je postupné vykreslovana

zelenou barvou a znaéi pohyb, ktery hra¢ vykonal béhem sledovéni.
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Obrdzek 6.12: Ukdzka sprdvné cinnosti programu hlavné pri odebirdni hrdci. Jednd se o: chybné

v o

odebrdni a ndslednd novd detekce (A), odebrdni hrdce opoustéjictho scénu (B) a ukdzka vykresleni

trajektorie (C).

6.5 Casova naro¢nost

Toto testovani ma za tikol zjistit ¢asovou naro¢nost vysledného systému. Nejnarocngjsi ¢asti aplikace
jsou detekce a sledovani. Kromé¢ efektivniho navrhu algoritmi se dd ¢asova naro¢nost sniZit pomoci
vhodného nastaveni ruznych parametri. Ve vétSing pripadu je ale nutné volit kompromis mezi
rychlosti a kvalitou detekce ¢i sledovani.

Faktory ovliviiujici vypocetni naro¢nost:
e Rozliseni vstupniho videa.
e Nastaveni parametra pfi detekci a sledovani.
e Vykon pocitace.

Vsechna testovani byla provedena na pocita¢éi 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 ve vhodnych Cdstech programu vloZila funkce pro
zachyceni aktudlniho Casu. Tuto funkci vloZime pied a za €ast vykondvajici detekci nebo sledovéni.
Takto ziskané €asy staci od sebe odecist a tim je ziskdn vysledek. Pro zjisténi Casu detekce byl pouZit
jednoduchy program TimeEval, ktery pro zadany vstupni obrdzek vypocitd Cas detekce pro odliSné
detektory s riznym nastavenim. Cas sledovani byl naméfen pfimo v hlavni aplikaci vzdy pro jeden

krok sledovani a vysledky byly zprimérovany.

Casova narocnost detektoru

Obrazek 6.13 obsahuje dva grafy, které znazormuji ¢as detekce pro ruzné rozliSeni respektive pro
ruzny pocet pixeli v obraze. Tato méfeni byla provedena pro jednotlivé koeficienty zvétSeni
detekéntho okna k. Na dalSich grafech (obrazek 6.14) je toto méfeni provedeno pro jednotlivé

detektory, kdy krok zvétSeni k je stejny.

Gas detekce detektoru F32x64 pro riiznj krok pyramidy Gas detekce detektoru F32x64 pro riznyj krok pyramidy
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Obrdzek 6.13: Ukdzka Casu detekce pro ruzny krok pyramidy k detektoru F32x64.
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Porovnani éasu detekce mezi jednotlivymi detektory

Porovnani ¢asu detekce mezi jednotlivymi detektory
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Obrdzek 6.14: Porovndni detektorii mezi sebou dle casu detekce.

Casova narotnost sledovani

Toto méfeni bylo provadéno pro riizny pocet Castic a ruzné velké okénko reprezentujici ¢astici. Ve
videu se vyskytoval proménlivy pocet hracii, a proto byly zaznamenédny Casy v zdvislosti na tomto
poctu. Vysledné hodnoty obsahuje tabulka 6.6 a pro pfehlednéjsi porovndni je zde také graf (obrdzek
6.15), ktery je vygenerovan z téchto hodnot. Pro zjisténi, kolik snimkii za sekundu (FPS) je schopny

sledovaci algoritmus zpracovat, slouZi tabulka 6.7.

Cas potiebny pro sledovani daného poétu hra&i pro jeden snimek
Pocet Castic |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

Tabulka 6.6: Namévené casy potiebné pro sledovani.

Poiet &astic | Velikost okénka Pocet snimkil za sekundu [FPS] pfi sledovani daného pottu osob
1 osoba | 2 osoby | 3 osoby | 4 osoby | 5 osob | 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 5,5 49 4,1
100 32x64 9,3 47 2,6 2,4 1,9 1,7 1,3

Tabulka 6.7: Ndrocnost sledovdni vyjadrend v FPS (pocet snimkit za sekundu).
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Casova naroénost sledovaciho algoritmu
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Obrizek 6.15: Casovd ndrocnost sledovdni pro riiznd nastaveni.
Vysledky

Nejprve se zamérime na ¢asovou naro¢nost detektoru. Z grafu vyplyva, Ze ¢as potiebny pro detekci
roste linedrn€ se vzrustajicim pocétem pixela. Dale lze vidét, Ze ¢im mensi je koeficient zvétSeni
detekéniho okna, tim je vypocetni doba delsi. Cislo 1,15 je rozumnou volbou, pfi které ma detektor
poféad sluSnou tspésnost.

Dal$im testem bylo porovnani Cast detekce mezi jednotlivymi detektory. Lze vidét, Ze
nejrychleji dochazi k detekci u detektori F64x128 a T64x128. Oba detektory maji stejné nastaveni,
takZe nam¢iené Casy jsou velmi podobné. Mnohem vice €asu je potieba u detektoru F32x64. To je
logické, protoZe pocateéni velikost detekéniho okna je mensi, a proto se vykonava vétsi pocet stupriu
pyramidy neZ v pfedchozich pfipadech. Nejdels$i dobu detekce zaznamenal defaultni detektor. Tato
informace je prekvapivd, protoZe velikost detekéniho okna je stejnd jako v prvnich dvou pfipadech.
Rozdil bude pravdépodobné ve vnitinim nastaveni, protoZe u tohoto typu se nenastavuji Zadné
pocétecni parametry. Detektor tedy pouZiva implicitni nastaveni.

Pfi testovani ¢asovych naroku sledovani bylo provedeno méfeni pro rizné nastaveni parametru.
Z vysledki vyplyva, Ze se vzristajicim poétem osob line4rné roste i potiebny &as pro sledovani. Cas
potfebny pro sledovani vzrista také v zavislosti na poctu a velikosti ¢astic. Sledovani v redlném case

by se dalo provadét pouze s omezenym poctem osob a také s hor§im nastavenim parametru.
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Zavér

Cilem této diplomové price bylo prozkoumat metody analyzy pohybu v obraze a detekce
pohybujicich se objektu. S vyuzitim téchto metod byl navrZen a implementovan systém, ktery provadi
detekci a nasledné sledovani hracu zdznamu sportovniho utkdni.

Konkrétnim zaméfenim této prace byla analyza pohybu hracli v zaznamech sportovnich utkani.
Pro tento tcel bylo nutné vybrat nejvhodnéjsi metody. Pro detekci hraca v obraze je pouZit histogram
orientovanych gradientii vyuZivajici SVM Kklasifikdtor. Sledovani jednotlivych hraci se provadi
pomoci ¢asticového filtru.

Se systémem bylo provedeno velké mnoZstvi testi a experimentu. Vysledky téchto testi jsou
ukazany ve form¢ grafii a tabulek véetné slovniho popisu a vyhodnoceni. V ramci price byly
vytvoreny trénovaci sady pro trénink detektoru. Pomoci té€chto sad bylo mozné natrénovat a porovnat
jednotlivé detektory mezi sebou.

Aplikace jako celek pracuje dobfe. Chyby, které mohou v pribchu cinnosti nastat jsou
diskutovany a odivodnény. Co se tyce presnosti sledovaciho algoritmu, metrika F-measure dava
pramérné vysledek 0,77, ktery znadi slu§nou presnost. Uspé&nost a poéet fale$nych detekei detektoru
lze vidét na ROC kiivkdch. Samotnd detekce osob ve video sekvenci je Casové ndro¢nd ¢innost,
a proto nelze zpracovdvat vstupni video v redlném case. Pokud se zaméfime na samotné sledovani
pomoci ¢asticového filtru, algoritmus je schopen sledovat aZ dvé osoby v redlném Case v z4vislosti na
konkrétnim nastaveni.

Dalii vyvoj price by mé&l sméfovat ke sniZeni vypoletni doby celého systému. Casové
nejnarocnéjsi je detekce a sledovani. Obg tyto dlohy lze dobfe paralelizovat, a proto by bylo vhodné
pouZit technologie OpenCL ¢i CUDA. OpenCV 2.3 jiz obsahuje v modulu GPU implementaci metod
pro detekci objektii, které vyuzivaji architekturu CUDA. Déle by bylo mozZno zvysit robustnost
aplikace jako celku. Vytvoreni grafického uZivatelského rozhrani umozni snadné nastaveni parametra
a zjednodu$i praci uzivateli. Dalsi vyvoj muZze spocivat v detekci hfiSté, coz umoZni vytvaret

statistiky o pohybu, rychlosti ¢i trajektorii hrice.
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