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ABSTRAKT

Cielom tejto prace bolo zhrnutie tedrie nutnej pre Gpravu, detekciu postavy a vypo-
Cet vysky detekovanej postavy v obraze. Nasledne boli tieto informéacie aplikované pri
implementaciu algoritmu. Prva polovica prace teoreticky rozobera skiimani problema-
tiku. Pojednava o zakladnych metédach predspracovania obrazu, rovinnej a projektivne;j
geometrie a ich transformacii. Popisuje skreslenie, ktoré do obrazu vnasaji nedokona-
losti optickych sistav kamier a moznosti jeho odstranenia. Nasledne vysvetluje algorit-
mus HOG a opisuje samotni metddu urcenia vysky postavy. V Druhej polovici prace je
zdokumentovany vytvoreny algoritmus spolu s jeho Statistickym vyhodnotenim.

KLUCOVE SLOVA
HOG, SVM, nevlastny bod, histogram orientovanych gradientov, OpenCV, vyska po-
stavy, kalibracia kamery, vyska postavy v obraze

ABSTRACT

The aim of this paper is a summary of the theory necessary for a modification, detec-
tion of person and the height calculation of the detected person in the image. These
information were then used for implementation of the algoritm. The first half reveals
teoretical problems and solutions. Shows the basic methods of image preprocessing and
discusses the basic concepts of plane and projective geometry and transformations. Then
describes the distortion, that brings into the picture imperfections of optical systems of
cameras and the possibilities of removing them. Explains HOG algorithm and the actual
method of calculating height of person detected in the image. The second half describes
algoritm structure and statistical evaluation.
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HOG, SVM, vanishing point, histogram of oriented gradients, OpenCV, person's height,
camera calibration, person’s height in the image
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UVOD

Pri pohlade na neznamy objekt nas mozog spusti zlozity proces merania a skiimania
priestoru ktory vidime. Deje sa to automaticky a vdaka skisenostiam a vlastnostiam
objektov, ktoré si pamétame, dokdzeme pomerne presne odhadovat vzdialenosti bez
toho, aby sme tieto rozmery poznali.

Oproti vécsine digitalnych obrazovych zaznamov je obrovskou vyhodou mozgu
stereoskopicky obraz. Vdaka nemu je schopny odhadnit dlzku s obrovskou presnos-
tou. V poslednej dobe rastie tsilie predat tito schopnost stroju.

Coraz CastejSie sa stretdvame s poziadavkou ziskania ¢o najpresnejsich fyzikal-
nych ddajov z réznych druhov obrazu. S nastupom stale vykonnejsich pocitacov,
novych nastrojov, metéd a programovacich jazykov stipaju schopnosti algoritmov
ziskavat tieto data casto uz aj v realnom case. Bohuzial, vac¢sina obrazovych zazna-
mov stereoskopickym obrazom nedisponuje, ¢o proces vypoc¢tu znacne komplikuje.

Cielom tejto prace bolo zhrnuf problematiku detekcie a vypoctu vysky osoby
v obraze a nasledne vytvorif algoritmus, ktory by takouto schopnostou disponoval.
K tomuto tcelu je v prvej polovici prace teoreticky vysvetlena problematika pred-
spracovania obrazu a zakladnej obrazovej geometrie. Nésledne je vysvetleny princip
metody HOG pre vyhladavanie objektov v obraze a popisany samotny spdsobu vy-
poctu.

V druhej polovici prace je popisany vytvoreny algoritmus spolu s vyhodnotenim

jeho vlastnosti.
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1 PREDSPRACOVANIE OBRAZU

Obraz, ktory chceme analyzovat obsahuje ¢asto sum, rozostrenie, alebo je nevhodne
exponovany. Pred samotnym pouzitim metod, ktoré budu popisane v nasledujicich
kapitolach, na dany obraz, je vhodné aplikovat nan niekolko jednoduchych tprav,
ktoré mozu zvysit ich téinnost a presnost.

Najcastejsimi problémami, kvoli ktorym je nutné obraz takto upravovaft, je zla
expozicia scény alebo Sum. Ddésledkom zlej expozicie vznikaju plochy v obraze ktoré
st preexponované alebo podexponované. Hodnoty jasu v danych miestach dosahuji

maximalnych hodnét a preto nenest skoro ziadnu uzitoént informéciu.

1.1 Histogram

Histogram je jedna zo zakladnych charakteristik snimku, ktoré berieme do uvahy. Z
matematického hladiska je to pravdepodobnostna funkcia ktord priraduje kazdému
stlpcu v fiom jednu hodnotu pravdepodobnosti. Obrazovy histogram vyjadruje hod-
notu pravdepodobnosti zastupenia jednotlivych farebnych alebo jasovych hodnét v
obraze. Vzhladom na hodnotu ktoru histogram vyjadruje moézeme hovorit o:
1. Histogram jednotlivych farebnych zloziek: v tomto pripade sa pre kazdu fa-
rebnu zlozku uréi vlastny histogram.
2. Histogram jasovej zlozky: vyjadruje rozlozenie jasu v obraze s ohladom na
citlivost Tudského oka pre jednotlivé farby. Hodnota jasu Y pre farebny model
RGB je vypocitana zo vztahu

Y (r,g,b) = 0,299 + 0,587g + 0, 114b (1.1)

kde r oznacuje red (Cervend), g oznacuje green (zelend), b oznacuje blue (modra).
Histogram obrazu s jasovym rozsahom (0, L — 1) definujeme ako diskrétnu fun-
kciu
h(rg) = ng (1.2)

kde rj je k-ta Uroven jasu a ny je pocet bodov s touto troviiou jasu.
Pre potreby tejto prace budeme dalej hovorif iba o jasovom histograme ktorého

tpravou je mozné menit kontrast a jas v obraze. [5][9]

1.1.1 Ekvalizacia histogramu

Ekvalizaciou chceme upravit histogram na stav, pri ktorom dosiahneme rovnomerné
zastipenie jasovych zloziek, ¢im ddjde aj ku zvyseniu kontrastu.
Aby bolo mozné odvodit transforméaciu ekvalizovaného histogramu, musime ho

povazovat za spojiti funkciu. Nasledne prevedieme obe premenné jasovych hodnot

12



s a 1 do intervalu (0, 1), v ktorom r = 0 predstavuje uroven ¢iernej a r = 1 tGroven

bielej. Potom hladame taki transformaciu
s=T(r)kde0<r<1 (1.3)

pomocou ktorej mézem realizovat prevod medzi povodnymi droviami jasu r na
vysledné hodnoty s, pre ktort musi platit:

1. T(r)je monoténne rastica v intervale 0 < T'(r) <1

2. T(r)je jednozna¢nd v intervale 0 < T'(r) < 1

3.0<T(r)<lpre0<r<1
Podmienka monoténnosti[I] zaistuje spravne usporiadanie hodndt s rastom od ¢ierne;
po bielu. Ak by transformacna funkcia tito podmienku nesplnila, bude v urcitych
hodnotach jasu produkovat inverzny obraz. Podmienka jednoznacnosti [2] definuje
existenciu spatnej transformacie. Podmienka 3] zaistuje ze vstupné aj vystupné hod-
noty budu spadat do jedného intervalu funkénych hodnot.

Ak st vSetky tieto podmienky splnené, je mozné najst inverzni transformaéciu
T-! hodnot s do r

r = T_l(s) kde 0 <r <. (1.4)

Ak histogram povodného obrazu H(r) s jasovym rozsahom r = (rg, ry) transfor-
mujeme na obraz s ekvalizovanym histogramom G(s) s jasovym rozsahom s = (s, S)

a chceme aby s a 7 bolo monoténne, moézme napisat

;}G(Si) = ;H(m) (1.5)

kde k£ je maximalny jasovy rozsah. Sumy v rovnici [1.5| st diskrétne distribucné
funkcie. Histogram G(s) ma rovnomerné rozdelenie f s konstantnou hustotou prav-
depodobnosti.
N2
f= (1.6)

Sk — So

Ak v spojitom pripade dosadime za lavi stranu [L.5] rovnicu [I.6] potom

s 1 N2 — r
N2/ ds = V(5= %0) _ / H(s)ds (1.7)
so Sk — So Sk — So T0
Transformaciu 7T je nasledne mozné vyjadrit ako
Sk —So [T
SZT(’I") — kN2 0 /TO H(s)d3+30 (18)
a z nej aproximacia bude
Sk — S0 .
s=1T(r) e ZH(Z) + 5o (1.9)



Na obr.[I.] je zrejmy Gc¢inok ekvalizdcie na podexponovany obraz. Budova na
obr[I.Ta] ktorému nebol ekvalizovany histogram je tmava a niektoré konttiry splyvaji
s tmavymi oblastami v tieni. Obrazu bol histogram ekvalizovany a na prvy
pohlad je zrejmé zZe detaily budovy st vyraznejsie a lepsie citatelné. Ekvalizaciou

sme dosiahli zvysenie kontrastu pod-exponovanej snimky.

N

| [
255 0 235

(a) Obraz pred ekvalizaciou (b) Obraz po ekvalizacii

Obr. 1.1: Priklad ekvalizacie histogramu

Utinok ekvalizacie je dobre viditelny aj na samotnych histogramoch oboch ob-
razov. Obraz mé dve vyrazné maximd na oboch strandch intervalu, avsak v
strednych hodnotach sa nenachadzaju skoro ziadne. U ekvalizovaného histogramu

1.1b| je jas rozlozeny rovnomerne vo vacsine intervalu. [9] [1] [5]

1.2 Odstranenie sumu

Odstranenie Sumu je jednoduchou a ic¢innou metdédou pre zlepsenie ¢itatelnosti ob-
razu pre algoritmus. V tejto kapitole budi popisané iba zakladné moznosti redukcie

sumu.
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1.2.1 Medianovy filter

Jedna sa o nelinearny statisticky filter. Odozva zavisi od Statistickej kvalifikacie
bodov danych filtracnou maskou. Body, ktoré do filtracnej masky spadaji, budua
usporiadané podla velkosti. Z tohto usporiadania sa vyberie mediénE], a jeho hodnota
bude pouzita ako nova hodnota daného pixelu.

Cielom medianového filtra je eliminovat velké jasové rozdiely na malej ploche

spdsobené najéastejsie impulznym Sumom (napr. typu ,stl a pepi).[1] [9] [5]

1.2.2 Gaussov filter

Filter, ktorého odozva je definovana priemerom hodnét bodov v okoli definovanym
filtracnou maskou. Maska je definovana vztahom [1.10]

1 22442
Glz,y;0) = 5 e ot (1.10)

kde o reprezentuje standardni odchylku hodnét pre Gaussovu funkciu a z,y je ho-

rizontalna a vertikalna vzdialenost od povodného bodu.

Gaussov filter je linearny vyhladzovaci filter. Filtruje vysoké frekvencie v obraze,
ktoré su charakterizované velkou zmenou jasu na malej ploche. Tieto casto charak-
terizuju Sum, ale aj ostré hrany a rohy. Aplikaciou takéhoto filtra sa preto odstrani
sum, ale aj ostrost hran a preto sa obraz javi mierne rozostreny, co je niekedy ne-
ziadtce. [1] [9] [5]

'hodnota, ktord je poradovym ¢&slom priblizne v strede

15



2 GEOMETRIA OBRAZU

Kapitola obsahuje popis zakladnych pojmov a metod rovinnej geometrie a projek-
tivnych transformécii v rovine. Tieto transformacie vytvaraju v zachytenom obraze
urc¢ité geometrické skreslenie. Toto skreslenie zavisi od optickej stistavy kamery /foto-
aparatu a jej/jeho perspektivy vzhladom na zachytent scénu. Pri skresleni sa stéle
zachovavaju isté vlastnosti, napr. kolinearita (rovné ¢iara je zobrazend ako rovnd
¢iara), avsak napr. dve rovnobezné priamky uz po transformécii rovnobezné nie si.
V tejto kapitole budu popisané zakladné pojmy nutné pre objasnenie problematiky

ktoré budi pouzivané v nasledujtcich kapitolach.

2.1 Rovinna geometria

Na geometriu je mozné nahliadat z 2 pohladov:
1. Geometricky: utvary nie st definované stradnicami, ale vzajomnou vzdiale-
nostou a zakladnymi geometrickymi ttvarmi bez pouzitia algebry
2. Algebraicky: vyuziva matematické definicie geometrickych ttvarov a ich si-
radnic pre vypocet pozadovanych skutocnosti.
Pre nase ucely je vacsinou vhodnejsi algebraicky pristup, ktory je vhodnejsi pre
algoritmizaciu a bude pouzity aj v tejto kapitole pre definiciu zakladnych vlastnosti

jednotlivych atvarov.

2.1.1 Stipcové a riadkové vektory

Ak zvazime, zZe linedrne prevody medzi vektorovymi priestormi moézme reprezentovat
formou matice, zvycajne je vysledok operacie vektorového sticinu — matica x vektor
— daldf vektor. Preto musime uvazovat o rozdielnom pouziti stipcovych a riadkovych
matic, kedze nie kazdi maticu a vektor je mozné spolu vynasobif.

Geometrické entity budu primarne reprezentované stipcovym vektorom, napr. x

a ich transponovana riadkova forma bude oznacena xT. Z toho vyplyva ze mozme

’ ) 7 , X
zapisat stlpcovy vektor ( )
Y

aj tvarom (z,y)T pri¢om oba zapisy reprezentuju tu isti formu.[6]

2.1.2 Bod a priamka

Bod a priamka su dva zakladné geometrické utvary, ktoré budu v nasledujicej casti

popisané a bude vysvetleny ich zapis pouzivany v nasledujtcich kapitolach.
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Priamka

Kazdu priamku je mozné algebraicky reprezentovat rovnicou
ar +by+c=0 (2.1)

v homogénnej stustave stradnic, pricom a, b, a ¢ s parametre, ktoré ju jednoznacne
charakterizuju a x,y si sturadnice Tubovolného bodu leziaceho na nej. Priamku teda
mozme zapisat ako vektor (a,b,c)T, pricom za ekvivalentni priamku je povazovana
aj akakolvek ind priamka k(a,b,c)" pre k € R — {0}.

Bod a jeho homogénna reprezentacia

7 predchadzajicej definicie priamky vychadza aj reprezentacia bodu v homogénnych
stradniciach. Bod x = (x,y)T lezi na priamke 1 = (a,b,¢)" iba ak ax + by + ¢ = 0.

Algebraické riesenie tohto problému moézeme napisat v podobe skalarneho sucinu
dvoch vektorov, pri¢om bod (z,y)T v R? bude reprezentovany vektorom x = (x,y,1).

Rozsirenim vektora o poslednu sturadnicu 1 prevedieme vektor do homogénneho
zapisu. Napriek 3 suradniciam stale zostavame v rovine. Dévod tohto kroku spociva v
probléme transformécie bodu (0,0), ktory bude po transformécii lubovolnou maticou
zase iba bod (0,0). Dosledky tejto operacie st:

1. Moznost zapisat bod nekone¢nym mnozstvom spoésobov, pricom musi platit
(x,y,1)T = (kx,ky, k)T kde k # 0. Prevod na nehomogénny zapis spociva v
deleni alebo nasobeni vektora tak, aby posledna sturadnica bola 1, potom sa
uz uvazuju iba prvé dve sturadnice.

2. Vznik tzv. nevlastnych bodov — bodov v nekonecne. Viac o tychto bodoch v
kapitole a

Nésledne mézme napisat (z,y,1)(a,b,¢)T = (z,y,1)1 = 0. Podobne ako pri

priamke, musi platit ze & € R — {0} a pre priamku 1 plati ze (kx,ky,k)l = 0
iba ak plati (z,y,1)l = 0. Bod je teda podobne ako priamku mozné reprezentovat

homogénnou formou vektoru x = (z, 9, 23)T a jeho nehomogénnou formou v R?
1 22 \T T 06
(x37 x3) - ('I7y) ° [b]

2.1.3 Priesec¢nik priamok

Je to konkrétny bod, v ktorom sa pretinaju aspon dve priamky. Ziskanie polohy
priesec¢nika dvoch priamok bude v dalsich kapitolach zdsadné pre ziskanie informacii
o skresleni a snahe o jeho odstranenie. Nasledne aj pri odhadovani skuto¢nych tvarov

a rozmerov v obraze.
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Obr. 2.1: Priesecnik 2 priamok

Algebraicky je definovany ako vektorovy sucin dvoch priamok. Zapisat je to
mozné
x=1xDT (2.2)

kde x je vysledny bod a 11’ si dané priamky. [6]

2.1.4 Priamka prechadzajica dvoma bodmi

Podobne ako hladanie priese¢niku priamok, aj ndjdenie priamky prechadzajicej
dvoma konkrétnymi bodmi je velmi ¢asto pouzivana operéacia hlavne pri odhado-
vani skuto¢nych pomerov v obraze. Analogicky ku priesecniku je definovana ako
vektorovy sucin

l=xxx’ (2.3)

kde kde 1 je vektor vyslednej priamky a x, x’ st dané body. [6]

Obr. 2.2: Priamka prechadzajica 2 bodmi

2.1.5 Stupne volnosti

Stupne volnosti definuji pocet jednoznacne definujtcich a nezavislych parametrov
objektu.

Bod je jednoznaé¢ne definovany 2 stradnicami (z,y), mé teda dva stupne volnosti.
Pre priamku v projektivnej rovine tato vlastnost plati analogicky, avsak priamka je
definovana podla vztahu dvoma nezavislymi parametrami — 2 dvoma pomermi

{a:b: c}, mi teda tiez 2 stupne volnosti.
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2.2 3D —> 2D Projektivna geometria

2D projektivna geometria skiima vlastnosti projektivnej roviny, ktoré su invariantné
voéi projektivnym transforméaciam. V tejto kapitole budu vysvetlené a popisané

zékladné pojmy a javy projektivneho zobrazenia. [13]

2.2.1 Obrazova rovina

Pojem projektivna rovina zavedieme kvoli spdsobu, akym je zachytena 3D scéna do
2D obrazu a snahe o jeho popis. V nasom pripade bude tato rovina kolmé na opticku
os a rovnobezna s rovinou optického senzoru a premietne sa do nej snimana scéna
so skreslenim, ktorého charakter zavisi od kamery a perspektivy pozorovatela. Je

definovand nasledovne:

Projektivnu rovinu definujeme ako mnozinu bodov s istymi podmno-
zinami, ktoré nazyvame priamkami, a s mnozinou bodov leziacich na

priamkach, pricom platia tieto pravidla:

1. Kazdymi dvoma bodmi prechadza prave jedna priamka
2. Kazdé dve priamky maju prave jeden spolo¢ny bod
3. Existuju také styri body, z ktorych ziadne tri nelezia na jednej

priamke.

Na obr.[2.3 je zndzorneny spdsob, akym sa do projektivnej roviny prevadzaji
body zo snimanej scény. Bod A sa transformuje do bodu A”, B do B”, ..., pricom
body A", B", C’, D’ lezia na priese¢niku priamky prechadzajicej bodmi pozorovatel
— povodny bod a projektivnej roviny. Zachovanie pomerov obrazu transformovaného

do projektivnej roviny bude popisané v nasledujicich kapitolach.[4] [I3]

Projektivna rovina

Pozorovatel

Obr. 2.3: Stustava pozorovatel - projektivna rovina - snimané scéna
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2.2.2 Priese¢nik rovnobeziek

Priesec¢nik 2 rovnobeziek je specidlny pripad priese¢nika dvoch priamok.

Algebraicky je priesecnik definovany vztahom [2.2] Mézeme teda napisat, ze prie-
sefnik priamok 1 = (a,b,¢)T a I’ = (a,b, )7, ktoré st rovnobezné(lisia sa iba pa-
rametrom c¢), lezi v bode x =1x 1"’ = (¢ — ¢)(b, —a,0)7, kde rozdiel c-parametrov
charakterizuje iba zmena velkosti, ktorit mézme v tomto pripade ignorovat.

Ak sa pokusime previest takyto bod do nehomogénnych stradnic, vysledkom
bude bod x = (%, _TG>T7 kde pri deleni 0 dostaneme nekonecne velké siradnice. Tym
sme potvrdili postulat klasickej geometrie o priesecniku dvoch rovnobeziek, ktorych
priesecnik lezi v nekonecne.

Aj ked takyto bod lezi v nekonecne, stale ho povazujeme za sucast roviny a

nazyvame ho ,nevlastny bod“. [6]

2.2.3 Nevlastné body

Je to mnozina bodov, ktoré v homogénnej forme zapisu maji na mieste posledne;
suradnice hodnotu 0. Ako bolo povedané v predchadzajucich kapitolach, lezia v
nekonecne a nie je mozny ich prevod na nehomogénnu formu, avsak stale st sticastou
projektivnej roviny.

Vanishing point je obrazom nevlastného bodu transformovaného do projektivne;
roviny. Pre ndzornost vid obr.[2.6] Vznik a existencia takéhoto bodu bude vysvetlena
na priklade kolajnic.

Kolajnice su z geometrického hladiska dve rovnobezné priamky ktoré na obr.[2.4]
znazorniuju vektory m a n. Ich prieseénik x lezi v nekoneéne, ¢o doklad4 aj obr.[2.4a]
kde je vidiet, ze st rovnobezné. Na obr.2.4D] je ale zrejmé, ze skreslenim doslo ku
prieniku priamok m a n v bode V| ktory je obrazom nevlastného bodu x v projek-
tivnej rovine. Nazveme ho ,vanishing point“ a dalej bude oznacovany uz iba VP.
Bod C na obr. oznacuje ohnisko kamery a vektor d je predlzenim tsecky C-V,
pricom je rovnobezny s priamkami m a n. [4]

Na obr.[2.5 st vysSie popisané skuto¢nosti zobrazené na obrazoch z redlneho
sveta.

Mnozinu vSetkych nevlastnych bodov VP mozno zapisat tvarom (z,y,0), kedy

kazdy bod bude definovany pomerom z : y. [4]

2.2.4 Nevlastna priamka, Vanishing line

Cez vsetky nevlastné body prechadza jedna priamka, ktord lezi v nekonecne a ma
tvar [, = (0,0,1)T. Takito priamku nazyvame ,nevlastna priamka“. Zndzornena je

na obr.[2.6| hore. Nevlastnd priamka definuje zdroven aj horizont roviny. [4]
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(a) Redlne kolajnice

(b) Teoreticka schéma

Obr. 2.4: Grafické znazornenie kolajnic

(a) Redlne kolajnice
(b) Vanishing point v obraze

Obr. 2.5: Obrazy z redlneho sveta
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11 Nevlastna priamka 12

Projektivna
rovina

O C

Obr. 2.6: Vzajomné vztahy scény a projektivnej roviny.
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Obr.[2.6] znazornuje vztahy medzi:
1. nevlastnymi bodmi (I1 a 12)a VP (V1 a V2)
2. nevlastnou priamkou a vanishing line (VL)- oznac¢end L
3. objektmi z bodov 1,2 a ohniskom kamery C
4]

2.3 Geometrické transformacie

Zachytenie priestorového objektu do roviny je mozné povazovat za geometricku
transformaciu. Takéato transforméacia generuje geometrické skreslenie, ktoré je mozné
odvodit z principu zobrazovania perspektivou kamery.

Podla definicie je to invertibilné zobrazenie h: P2 — P2, ktoré plati iba v pripade,
ze existuje takd nesingularna (determinant # 0) matica H o velkosti 3x3 | Ze pre

kazdy bod v P? definovany vektorom x plat{ h(x)=Hx.

Obr. 2.7: Centralna transformacia bodu x — x” podla bodu C

7 hladiska sposobeného skreslenia mézme rozdelit podla jednoduchosti geomet-
rické transformacie na 3 zédkladné druhy:

1. Euklidovské transformacie

2. Afinné transformacie

3. Projektivne transformacie

Vsetky geometrické transforméacie mapuju bod z jedného vektorového priestoru

do iného. Vzhladom na skutocnost, Zze nie vsetky vysledky transformacie suradnic
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maju za vysledok celé ¢islo (nezapadaji do povodného celociselného stradnicového

systému), je nutné takéto body vhodne interpolovat.[9] [13]

2.3.1 Euklidovské transformacie

Najjednoduchsie a najpouzivanejsie linedrne transformacie. Je mozné s nimi mozné
realizovat dva druhy operécii:

1. Transldciu (posunutie): jedna sa o posunutie bodu z = (x,y) do bodu z’ =
(2", y) kedy

¥ =x 4+t
, (2.4)
Yy =y+iy

kde hodnoty t,,t, predstavuji velkosti posunutia v jednotlivych osdch. Vek-

torovo je to mozné zapisat ako
zZ=z+t (2.5)

to| . :
kde vektor t = ] je vektor posunutia.
y

2. Rotaciu (otocenie): jednd sa o otocenie bodu, pricom os otac¢ania lezi v po-

¢iatku stustavy suradnic. Zjednodusene je rotaciu mozné zapisat ako

cos B =
(2.6)

I3 R

sin f =

kde (z,y) su stradnice pdvodného bodu, r je priama vzdialenost k pociatku si-
radnic a § je uhol otocenia voci vodorovnej osi. Pri rozpisani goniometrickymi
funkciami a dosadenim dostaneme konecné rovnice pre jednotlivé siradnice
¥ =x-cosa—y-sina
) (2.7)
Yy =z -sina—y-cosa
pricom « je uhol otoc¢enia oproti pévodnému uhlu voéi vodorovnej osi. Nasledne

mozme napisat

cosa —sina
z = | . z (2.8)
sina  cos«

Prevodom do homogénnych stradnic je mozné zjednodusit obe operacie a zlucit

ich pomocou jednej tzv. transformacnej matice T, ktorda ma tvar

cosa —sina 1ty R ¢
T = |sina cosa t,| = [ T ] (2.9)
0, 1
0 0 1
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kde R je matica rotdcie 2.8, t je vektor posunutia [2.5, 0} je nulovy riadkovy
vektor, ktory vznikol pri prevode stradnic na homogénnu formu.[9]
Pocet DoF euklidovskej transformécie je definovany poctom nezavislych premen-

nych v transformacnej matici, ktoré su tri - jeden rotacny a dva translacné.

2.3.2 Afinné transformacie

Afinné transformacie, ind¢ nazyvané aj podobnostné, si linearne transformacie, pri
ktorych je zachovana rovnobeznost 2 priamok v obraze, ale ich rovnobeznost medzi
obrazmi zachovana byt nemusi. Euklidovské transformécie z predchadzajicej kapi-
toly je mozné zaradif podla tejto podmienky ako podskupinu, avsak oproti
nim su afinné rozsirené o operacie:
1. Zmena mierky: Zvacsenie alebo zmensenie je asi najcastejsie pouzivanou ope-
raciou. V praxi sa prejavuje ako zmena velkosti celého obrazu. Rovnako ako
v kap.[2.3.1] je mozné vyjadrit takdto transformédciu pomocou transformacne;j

matice, ktorda ma v homogénnych suradniciach tvar

T’ sx 0 0| |z
Yy =10 s, 0f |y (2.10)
1 0 0 1] |1

a hodnoty sy, sy st koeficienty zmeny velkosti v jednotlivych osach. Podla ich
hodnoty je mozné dosiahnut nasledujtce vlastnosti:

(a) Zvacsenie: pre s > 1.

(b) Zmensenie: pre 0 > s > 1.

(c) Prevratenie: s < 1.
Pokial sy = sy, jedna sa o proporciondlne zmeny kedy nedochddza ku zmendm
v pomeroch stran.

2. Skosenie: Casté skreslenie, ktoré vznika ked objekt nie je posunuty ako celok,

ale len jedna jeho cast, zatial ¢o druha zostdva na pdévodnych stradniciach.

Transformacnéd matica mé tvar

x 1 k¢ Of |z
y| =1k, 1 0| |y (2.11)
1 0 0 1] 1

kde hodnoty ky, ky, vyjadruji mieru skosenia v smere jednotlivych osi.

[9]

Skladanie afinnych transformacii

V obraze ¢asto dochadza ku kombinacii vyssie spomenutych skresleni na jeden ob-

jekt. Aby nebolo nutné tieto operacie realizovat separatne, je mozné vyslednu trans-

25



forméaciu T zapisat ako aplikaciu c¢iastkovych transformacii napr. Ty, Ty, T3
X,:Tg'(TQ'(Tl'X)):Tg'TQ'Tl'X:T'X (212)

Ak by takychto operécii bolo viac, takymto zjednoduSenim dosiahneme znacnej
uspory pri mnozstve vypoctov. Ako sme hovorili uz v predchadzajucich kapitolach,
jednotlivé transformacie maju vlastné transformacné matice. Tieto matice je mozné

zlucit do vSeobecnej afinnej transformacnej matice, ktord ma tvar

A t] (2.13)

T = las1 a2 t ol 1
2

ai1 Gty [
0 0 1

kde matica A je nesinguldrna matica, t je translacny vektor a 0J je riadkovy nulovy
vektor. Pocet DoF takejto transformacie je 6. [9] [13]

2.3.3 Projektivna transformacia

Rovinna projektivna (perspektivna) transformdcia je linedrna nesingularna trans-
forméacia homogénnych siradnic. Je zovSeobecnenim afinnej transformacie. Trans-

formacnii maticu je mozné zapisat ako:

T = Q21 (22 ty (214)

vl v

a a t«
1,1 Q12 _[A t]

(%1 Vo v

kde matica A je nesingularna matica, t je translacny vektor a vT je koeficient
podobny ako pri homogénnej reprezentacii bodu, ktory nie je mozné normovat.

Aj tu pri homogénnej forme zapisu plati, Zze nasobenim transformacnej matice T
akymkolvek k # 0 sa nezmeni charakter transformécie. Ten je definovany vzajom-
nymi pomermi ¢lenov v matici ktoré zaroven definuji 8 DoF.

Tuato transforméaciu je mozné definovat znalostou 4 korespondujicich bodov v

oboch rovinach, pricom tri nesmu lezat na jednej priamke. [9]6] [13]
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3 MODEL KAMERY

V kapitole budu objasnené zakladné vlastnosti zachytavania obrazu pomocou ka-
mery. Tento proces chapeme ako mapovanie 3D priestoru do 2D priestoru projek-

tivnej roviny. Vlastnosti kamery moézme vyjadrit maticovym zapisom zndmym z

kapitoly [2.3]

3.1 Skreslenie obrazu

V tejto casti budu prebrané najcastejsie pripady skreslenia obrazu vznikajtice uspo-
riadanim scény, optickou sustavou kamery alebo perspektivou.

Kvoli skutoc¢nosti, ze iba minimum digitalnych obrazov tieto skreslenia vébec
neobsahuje, stretneme sa s nimi skoro pri kazdom analyzovanom obraze. Pre po-
treby tejto prace je preto vhodné objasnit zdkladné pric¢iny veduce k najcastejsim
druhom skreslenia obrazu kvoli pochopeniu vyskytu a principov jeho odstranenia.
K jednotlivym skresleniam bude vysvetlend pricina vzniku a v kap.[3.2 spésob ich

potlacenia.

3.1.1 Perspektivne skreslenie

Medzi najcastejsie pripady skreslenia obrazu patri perspektivne skreslenie. Na roz-
diel od ostatnych typov, nevznika v dosledku optického skreslenia, ale vdaka per-
spektive kamery v momente, ked je priestorovy objekt transformovany do roviny
snimaca.

Suvisi s fyzickou vzdialenostou objektov od roviny snimaca v kamere. Ak je
objekt velmi blizko, moze vyzerat neproporcionédlne velky alebo deformovany v po-
rovnani s objektmi v pozadi. Skreslenie vznikd pomerom vzdialenosti objektu v
popredi ku vzdialenosti objektu v pozadi. Tento jav sa prejavuje aj pri jedinom
vacsom objekte, ktorého jedna cast je vzdialenejsia ako druha.

Ako bolo spomenuté vyssie, perspektivne skreslenie suvisi hlavne s fyzickou
vzdialenostou. Pri beznych fotografidch je casto takéto skreslenie zosilnené pou-
zitim Sirokouhlych objektivov ktoré maju velky zorny uhol. Vdaka tomu st schopné
zachytit mnozstvo vzdialenych a zaroven blizkych objektov v jednom obraze.

Obr.[3.1a] zndzornuje sposob, pri ktorom nedochddza ku perspektivnemu skres-
leniu, lebo snimany objekt je kolmy na optickii os kamery a teda je jeho rovina
rovnobezna s plochou snimaca. Na obr.[3.1D] stena budovy nie je kolmé ku opticke;
osi kamery a vo vyslednom obraze bude budova ,pretiahnutd® a smerom nahor sa

bude zuzovat.
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(a) Obraz bez skreslenia (b) Obraz so skreslenim

Obr. 3.1: Vznik Perspektivneho Skreslenia

Napriek ¢astym domnienkam perspektivne skreslenie vobec nestvisi s ohniskovou

vzdialenostou objektivu, ktord teoreticky meni iba vyrez pévodného obrazu.

3.1.2 Radialne skreslenie

Na rozdiel od perspektivneho skreslenia sa jedna o optické skreslenie, ktoré vznika
kvoli chybam a nedokonalostiam lomu ltic¢ov v optickych sustavach objektivov. Roz-
lisSujeme 3 hlavné druhy radialneho skreslenia:

1. Sudkovité skreslenie

2. Poduskovité skreslenie

3. Komplexné skreslenie
Najvyraznejsie sa tieto druhy skreslenia prejavuji u sirokouhlych objektivov kvoli

pouzitiu Sosoviek so silnym zakrivenim. [10][6]

Sudkovité skreslenie

V pripade sudkovitého skreslenia (z angl. barrel distortion) sa znizuje zvac¢Senie po-
vodného obrazu s rasticou vzdialenostou smerom od stredu obrazu ako je znazornené
na obr.3.2l

Vznika hlavne pri pouziti Sirokouhlych objektivov, kedy velkost zorného pola
objektivu je podstatne véicsia ako velkost optického senzoru. Preto treba obraz

wstlacit“. Vdaka tomu vyzerd obraz ako premietnuty na gulu alebo sud. [10][6]

Poduskovité skreslenie

Opacnym pripadom od stdkovitého je poduskovité skreslenie (z angl.pincushion dis-
tortion) obr.[3.3] kde sa s rasticou vzdialenostou od stredu obrazu zvySuje zvicSenie

povodného obrazu.
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Obr. 3.2: Obraz so sudkovitym skreslenim

Vznika hlavne pri pouziti teleobjektivov, kedy velkost zorného pola objektivu je
podstatne mensia ako velkost optického senzoru. Preto je treba obraz ,natiahnut®,

vdaka ¢omu vyzerd ako poduska. [10][6]

Obr. 3.3: Obraz s poduskovym skreslenim

Komplexné skreslenie

Specidlnym pripadom je komplexné skreslenie, ktoré vznika kombindciou podusko-
vitého a sudkovitého skreslenia. Od optického stredu zacina ako sudkovité a plynule
prechddza do poduskovitého skreslenia smerom ku krajom obrazu vid obr.[3.4 Vy-

skytuje sa pri objektivoch s velkym rozsahom ohniskovej vzdialenosti. [10][6]

Obr. 3.4: Obraz s komplexnym skreslenim
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3.2 Potladenie skreslenia

Skreslenie je mozné vyjadrit pomocou projektivnej transformacie povodného ne-
skresleného obrazu. Projektivna transformaécia je invertibilnd operacia a preto je
mozné takéto skreslenie vratit pomocou inverznej transforméacie. Vysledkom bude
obraz, v ktorom maja objekty zachované povodné geometrické vlastnosti.

Je nutné zdoraznit, Ze skreslenia nezachovavaju pévodné geometrické tvary. Preto
je odstranenie skreslenia pre realizaciu tejto prace kritické a bez neho nebude mozné

z obrazu ziskat presné tidaje nutné pre dalSie spracovanie.

3.2.1 Potlacenie perspektivneho skreslenia

Na potlacenie projektivneho skreslenia sa pouziva transforméacia z kap[2.3.3] Ako uz
bolo povedané, maticu takejto transformacie je mozné urcit pomocou 4 bodov, z
ktorych 3 nelezia na jednej priamke. Takymto bodmi sa najcastejSie volia rohy po-
vodne pravouhlych objektov, ktorych poloha je preratana do spravneho pravouhlého
tvaru. Zo vztahov skreslenych a novych bodov sa urc¢i transformacna matica ktora

je nasledne aplikovana na cely obraz. [0]

3.2.2 Potlacenie radialneho skreslenia — kalibracia kamery

Kedze radiadlne skreslenie vznika v dosledku optickych nedokonalosti objektivu,
kazdy typ objektivu v zavislosti od svojej aktualnej konfiguracie zanecha v obraze
iné skreslenie. Proces, pomocou ktorého definujeme vzfah medzi stradnicami sni-
maného priestoru a siradnicami v projektivnej rovine, sa nazyva kalibracia kamery.
Je mozné ho realizovat viacerymi sposobmi:

o Fotogrametricky: Kalibracia prebieha snimanim objektu so znamymi vlastnos-
tami. Vacsinou ide o rovinny vzor, ktory je snimany v réznych orientaciach.
Najcastejsie su vzory sachovnice, stustrednych kruznic, ¢i rézne druhy ciar na
objekte.

o Autokalibraciou: Typ kalibracie, ktory nevyzaduje znalost snimanej scény. Vy-
uziva viac snimok danej scény, pricom sa nemenia vnutorné parametre ka-
mery. Nasledne sa medzi nimi zistuje koreSpondencia bodov medzi jednotli-
vymi snimkami.

« Specidlne typy kalibracie: vyuzivaji konkrétne vlastnosti objektivov, funkciu
zoom a iné. Z praktického hladiska nie je vhodné ich pouzit pre ucely tejto
prace, preto nebudu detailnejsie rozobraté.

Pre potreby tejto prace bude najvhodnejsia fotometricka kalibrécia.

30



Kalibracia kamery

Proces kalibracie spoc¢iva v urceni kalibracnej matice K. Kalibra¢na matica K vznika

sucinom extrinsickej G a intrinsickej matice P. Matica P je definovana ako
P=AP\G (3.1)

kde A je matica intrinsickych parametrov s tvarom

a, 0 g
A=1|0 ay v (3.2)
0 0 1

kde a,,a, uréuju zvicSenie v smere osi obrazovej roviny a ug, vy definuji polohu
polohu pociatku obrazovej roviny.

P, matica standardnej normalizovanej perspektivnej projekcie

1000
P,=10 1 0 0 (3.3)
0010

Matica G zahfna extrinsické parametre.

G- {R t} o

0] 1

kde matica R urcuje natocenie kamery voci svetovému suradnicovému systému a t
je vektor popisujtci posunutie stredu premietania voéi pociatku.[9] [6]

Po dosadeni do vztahu pre vypocet kalibracnej matice K

K =PG (3.5)
dostaneme
I‘I 0 0 tx
ay, 0 wuy O 0 T 0 ¢ ayr] + uprl autx + ugptz
r
K=|0 a vy O 2 Y= a,r) +vorl aty +vetz| . (3.6)
O O I‘g tz
O 0 1 0 I'g tz
0 0 0 1
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4 ALGORITMUS PRE DETEKCIU OSOBY -

HOG

Pre detekciu osoby v tejto praci bola vybrata metdéda histogramov orientovanych

gradientov alebo angl. Histograms of Oriented Gradient (HOG). Hlavnd myslienka

metddy spociva v skutocnosti ze objekt, v obraze definovany istou podobou a tvarom,

je mozné charakterizovat intenzitou gradientov a vdaka tomu je ho mozné detekovat.

4.1 Princip HOG detektoru

HOG je v tejto metdde pouzity ako deskriptor, ktorého hlavnym tcelom je genera-

lizovat objekt tak, aby rovnaky objekt generoval ¢o najpodobnejsi deskriptor vzdy,

bez zavislosti na podmienkach v obraze (natocenie, svetelné podmienky). Jednotlivé

kroky algoritmu znazornuje blokova schéma na obr.[4.1]a budu detailnejsie popisané

v nasledujuicich castiach.

. Predspracovanie Vypodet Vypodet
- obrazu "1 gradientov "| histogramu buniek
‘ Normalizacia Vypocet kone¢ného Linarny Rozhodnutie o
blokov "| HOG deskriptoru SVM

pritomnosti postavy

Obr. 4.1: Schéma algoritmu metéody HOG

Vyhodou HOG detektoru je jeho jednoduchost v porovnani s inymi metdédami pre

detekciu. Hlavnym dovodom je skutocnost, ze na popis hladaného objektu pouziva

globalny deskriptor ktory popisuje cely objekt, na rozdiel od metdéd pouzivajicich

mnozinu lokalnych deskriptorov.
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4.1.1 Hrana, Gradient
Gradient

Gradient sa vyuziva v oblasti spracovania obrazu na detekciu hran objektov a smeru

v danom bode. Je definovany ako vektor V f parcidlnych derivacii v smere osi z a y

of of ) (4.1)

Vi(z,y) = <8x’8y

Po ziskani vektora je mozné vypocitat jeho modul

IVf(z,y) = J (gi)Q + <g£>z (4.2)

a smer, dany uhlom ¢ voci horizontéalnej osi

af
¢ = arctan (gi) (4.3)

9y

Smer gradientu

Smer hrany

Obr. 4.2: Vztah gradientu a hrany

7]

Hrana

Hrana je oblast, v ktorej dochddza k vyraznej zmene jasovych hodnét. Tieto oblasti
obsahujui viac informécii nez oblasti s monoténnym jasom.

Pojem hrana vyjadruje zmenu rychlosti a smeru rastu obrazovej funkcie f(z,y).
Podla priebehu jasovej funkcie m6zme rozdelit hrany do niekolkych jasovych profilov
vid obr.[4.3l

Na obr.[4.34] je idealizovand hrana, ktorej priebeh je skokova zmena jasu rozdelu-

juca susedné pixely na dve skupiny s rozdielnymi hodnotami. V realnych fotografiach
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Jas
Jas

X X

(a) Ideédlna skokova hrana (b) Neostra hrana - prechod

Jas

X

(¢) Zasumend redlna hrana

Obr. 4.3: Druhy hran

sa skoro nevyskytuje. Priebeh jasu na obr.[.3d je vysledny obraz po prieniku Sumu
do priebehu

1719

4.1.2 Predspracovanie obrazu

Autori metédy HOG skusali rozne dalSie moznosti tpravy vstupného snimku, napr.
prevod na stupne Sedi, pouzitie farebnych priestorov RGB a LAB, gamma ekvaliza-

ciu. Ukazalo sa vsak ze na vyslednt tspesnost detektoru mali zanedbatelny vplyv.

[3]

4.1.3 Vypocet orientovanych gradientov

Ako vyplyva z nazvu samotnej metddy, vypocet orientovanych gradientov bude kri-
ticky pre dalsie operdcie v detektore. Orientovany gradient vyjadruje zmeny su-
sednych pixelov v horizontdlnom a vertikdlnom smere. Kvoli jednoduchosti bude
vypocet popisany na ¢iernobiely obraz. Prebieha v nasledujucich krokoch:

1. Vyber pixelu.

2. Zistenie hodnot jasu horizontalnych a vertikalnych susednych pixelov.
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3. Vypocet gradientu pomocou vztahu .1} Najjednoduchsie je tento vypocet ap-
roximovat rozdielom hodnét susednych pixelov. Na obr.[.4fje to v horizontél-

nom smere 49 — 10 = 39 a vo vertikdlnom smere 35 —34 = 1 . Tym dostdvame
39
vektor gradientu ( ) ) pre dany bod.

4. Vypocet pre modul gradientu je dany vztahom

v =/(@)2(y)? = \/(30)* + (1) = 40 (4.4)

a uhol gradientu voci vodorovnej osi x je definovany vztahom

1
¢ = arctan Y _ arctan 38— 0,0263rad = 9,471° (4.5)
x

Obr. 4.4: Spdsob urcenia gradientu vektora pre jednotilvé pixely.

Velkost uhla gradientu sa moéze pohybovat v rozsahoch 0° — 360° alebo 0° —
180°. Vykon dekektoru je citlivy na masky, pomocou ktorych sa gradient pocital.
Najlepsim rieSenim pre autorov [3] sa ukdzala najjednoduchsia maska [-1,0,1], ktord
je pouzita aj v priklade.

3] 2]

4.1.4 Normalizacia orientovanych gradientov

Pri zmenach jasu a kontrastu vplyvom napr. predspracovania moze dojst ku zmenéam,

ktoré nebudu ekvivalentné pre cely obraz. Pri vyraznejSom zvyseni jasu nasobenim

-----
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tmavych pixelov. V tomto pripade vzrastie kontrast a hrany sa stanti vyraznejsie.
To zmenli aj velkost vektorov orientovanych gradientov, ¢o je neziadtce.
Preto je nutné vektor previest na normalizovany vektor. Toto dosiahneme vy-

delenim vektora jeho velkostou. Pre priklad z kap.[4.1.3| bude maf normalizovany

vektor hodnotu 0,97
0,02

I

5
) . Takyto vektor je uz invariantny vo¢i zmenam kontrastu.

4.1.5 Vypocet histogramu buniek

Po vypocte z kapitoly pre kazdy pixel sa cely obraz rozdeli do blokov pomocou
masky 8x8 px. Tento rozmer a tvar bol zvoleny autormi metédy [3] a dosiahol naj-
lepsie vysledky. Nasledne s velkosti jednotlivych gradientov z bunky roztriedené do
binov(tried) histogramu podla smeru. Velkost histogramu bola zvolena na 9 binov,
z coho vyplyva citlivost 20° pre rozsah 0° — 180°. Téato konfiguracia sa ukazala ako
najlepsia[3]

histogram viac). Ak vektor nemé presne smer binu, je jeho velkost pomerne rozdelend

medzi oba susedné biny. [3].

4.1.6 Normalizacia blokov

Velkost gradientov v jednom obraze sa vyrazne lisi vdaka zmenam v nasvieteni a
kontrastu objektu s pozadim. Preto je lokalna normalizacia kontrastu klucova pre
spravne fungovanie detektoru.

Normalizacia je blokova operdcia, ktorda nad bunkami rozvinie vzajomne sa pre-
kryvajicu oblast 3x3 blokov, kazdy o rozmere 6x6 px. Vdaka tomu, ze sa bloky
prekryvaju, kazdy blok prispeje do vysledného deskriptoru viac krat, ¢o vyrazne
zvysSuje presnost.

Autori metédy HOG [3] vyvinuli 4 rozdielne normaliza¢né schémy.

7 kazdého bloku ziskame vektor histogramu. Tento vektor nasledne normalizu-
jeme L1 alebo L2 normalizaciou.

Ll-norm: v — ———~ (4.6)

VIl +e

Lo-norm: v — ——o (4.7)

2
[vIf; + ¢

kde v je normalizovany vektor, ktory nazyvame deskriptor. Zvysné dve nor-

malizacné schémy pozostavaji z kombinacie uvedenych dvoch schém a limitaciou

vysledku. € je mald konstanta, ktora neméa velky vplyv az do velkych hodnét.
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4.1.7 Support Vector Machine - SVM

Support Vector Machine (SVM) je vykonny uciaci sa algoritmus sluziaci pre klasifi-
kaciu dat. Ide o tzv. jadrovy algoritmus, ktory sa snazi vyuzit vyhody efektivnych
algoritmov pre najdenie linearnej hranice a zaroven je schopny reprezentovat zlozité

nelinearne funkcie. Jednou zo zakladnych myslienok je prevod povodného vstupného
priestoru obr.[4.5]

Negativna

trieda Pozitivna
/ L l trieda

X2

X1

Obr. 4.5: Linedrne neodelitelné triedy [14]

do viac-dimenzionalneho, kde je mozné oddelif triedy linedrne. Znazornenie ta-
kejto myslienky je na obr.[4.0]
Pridanim novej roviny je nutné nahradit pévodné oznacenie 2 atribitov (xy, z5)

novym oznacenim definovanym funkciami f; fs f3 definovanymi

fl = x% f2 - .T% f3 =/ 21‘1%2 (48)

Toto riesenie je komplikované skutocnostou, ze v d-rozmernom priestore bude
oddelova¢ definovany rovnicou, ktord ma d-parametrov. Hrozi strata vSeobecnosti

klasifikatoru ,pretrénovanim®. Preto sa tato metoda snazi ndjst taky linearny od-

.....
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Obr. 4.6: Linedrne oddelenie triedy nadrovinou [14]

Optimalna
.-« nadrovina

x1

Obr. 4.7: Pohlad na kolmo na rovinu
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Ucenie

Aby bolo mozné z mnoziny deskriptorov urc¢it ¢i sa v obraze hladany objekt nacha-
dza, je nutné najprv vytvorit dve trénovacie sady obrazov:

o Pozitivne: tie, ktoré obsahuju hladany objekt

o Negativne: tie, ktoré neobsahuju hladany objekt
Sady musia mat primeranu velkost, aby nedoslo ku pretrénovaniu, ani ku stavu, kedy
nie je dostatok vzorov pre vytvorenie silného modelu. Obe tieto moznosti znizuju
ucinnost detektoru.

Pre trénovacie mnoziny obrazov, u ktorych je vopred zname ¢i obsahuju alebo ne-
obsahuju hladany objekt, st vyratané deskriptory ktorymi sa SVM nauci vyhodnotit
hranicu medzi obrazom, ktory objekt obsahuje a tym, ktory nie. Uc¢enie spociva vo
vytvoreni SVM klasifikacného modelu — matematickej hyper-plochy — ktord umozni

spravne a linedrne rozdelit trénovaciu mnozinu do vopred znamych tried. [8] [2] [14]

Trénovacia | Vypocet | Vypocet SVM
mnozina deskriptorov modelu

Obr. 4.8: Proces ucenia SVM

Detekcia

Detekcia prebieha v 2 hlavnych krokoch:
1. Vypocet deskriptoru.

2. Klasifikacia s SVM modelom vytvorenym v casti Ucenie.

B 2] [14]
Testovacia | Vypocet | Klasifikacia R ,
mnozina “|deskriptorov| | SVM modelom| Vysledky

Obr. 4.9: Proces detekcie SVM
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5 METODA VYPOCTU VYSKY POSTAVY

V tejto kapitole bude popisana pouzita metoda pre vypocet vysky. Metéda bola
zvolend z publikdcie [6] str.220-223 a vyuziva pomer zndmej velkosti objektu v
obraze ku vyske detekovanej postavy. Vzhladom na charakter metédy je nutné aby,
znamy objekt stal na spolo¢nej rovine s meranou osobou.

Skuto¢na situdcia v 3D priestore je zndzornena na obr.[5.1]

1k Tz21
T
*T, L. ,—”””
Tlo—
dz
L,
L1 I_1 d1
Bo | B
. -
[ /,//’ B,
B, ék”
1

(a) Vertikalne segmenty (b) Vytvorenie bodu T*

Obr. 5.1: Nacrt priestorovej konfiguracie dvoch vysok voci rovine

Vertikéalne segmenty Ly = (B1,T;) a Ly = (By,T)) z obr. reprezentuju dva
objekty, z toho jeden mé zndmu vysku. Ich vysky oznac¢ime d; a dy viz. obr.[5.1b]
Body B4,B; lezia v jednej rovine podstavy.

Pre vypocet pomeru d;:dy je potrebné vytvorit obraz T’ bodu T; v segmente
L,. Tento obraz dostaneme zostrojenim priamky prechadzajicej bodom T, ktora
je rovnobezna s rovinou podstavy. Jej prienik so segmentom Ly je bod T;’. Potom
vzdialenost (B9, T4’) = d;.

Tym sme preniesli dl7ku segmentu Ly do segmentu Ly a mézme urcit ich pomer.

V projektivnej rovine je tento postup mierne zlozitejsi kvoli skresleniu, ktoré
do obrazu vnasa perspektiva. Vdaka tomu budi mat, v redlnom svete paralelné
priamky, v obrazovej rovine kamery priesecnik. Tento postup bude popisany na
obr.[5.2 a[5.3]a v nasledujuicich bodoch.

1. Urc¢ime horizontalnu VL 1 pomocou 2 VP vyratanych ako prieseénik 2 parov

rovnobeznych priamok v rovine podstavy vid obr.[2.6]
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2. Vyratame vertikalny vanishing point v ako priese¢nik 2 rovnobeznych verti-
kalnych priamok podobne ako v predchadzajicom bode.

3. Uréime priamky 1; a 1, ako
11 =V X bl (51)
12 =V X bg (52)
4. Vyratame vanishing point u, ako priesecnik priamky (b, bs) a vanishing line

|
u=(b; xby) x1 (5.3)

Kedze bod u je VP a teoreticky lezi v nekonecne, kazda priamka prechadzajica
nim bude rovnobeznd s priamkou (by, bs).

5. Vyratame bod t;’, ako priese¢nik priamky 1y s priamkou (t;, u)

tl, = (tl X U) X 12 (54)

Obr. 5.2: Zostrojenie horizontalneho a vertikdlneho VP, horizontdlnej VL a bodu t;’

Po ziskani bodu t;’ m6zme prejst k mapovaniu bodov t;’ a to do priamky 13 vid
obr.[5.3l
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6. Zostrojime priamku l, paralelni s priamkou l;, prechadzajicou bodom b,
7. Do priamky 13 premietneme bod t,” ako priesecnik priamky (t;,t;’) s priam-
kou 13
tl” = (tl X tl,) X 13 (55)

8. Zostrojime bod ty’; ako priese¢nik priamky (t;,ts) s priamkou I3

tg, = (tl X tg) X 13 (56)

Obr. 5.3: Vytvorenie bodu T " " a Ty~
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10.

Vytvorenim priamky 13 sme transformovali bod v do nekonec¢na a tym dostali

redlny pomer vzdialensti ako

dy - <t/1,,b2>

A>T 2.7
ds < tlz,b2 > ( )

Nésledne m6zme urcit podla ich pomeru a znamej velkosti jedného z objektov

vysku neznameho objektu, v nasom pripade postavy ako

dy * znama vyska objektu
dy

vyska postavy = (5.8)
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6 ALGORITMUS PRE VYPOCET VYSKY PO-
STAVY

Cielom prace bolo vytvorit algoritmus ktory nacita digitalny obraz, vyhlada v nom
postavu a vypocita jej vysku na zaklade zndmeho zadaného rozmeru ktory sa v

obraze nachadza.

6.1 Uvod

Algoritmus bol implementovany v jazyku C++ vo vyvojovom prostredi Microsoft
Visual Studio 2013. Na spracovanie obrazovych informécii sme pouzili kniznicu
OpenCV.

Ako kamera bola pouzitda GoPro HD HEROZ2, pre ktorti sme na zaciatku vytvorili

a ulozili kalibra¢ni maticu.

6.1.1 OpenCV

Jedna sa o open source kniznicu specializovant na pocitacové videnie a spracovanie
obrazu (CV=Computer Vision). Je vydana pod volnou licenciou BSD, vdaka ¢omu je
mozné ju vyuzivat aj na komercné tucely. Podporuje viacero programovacich jazykov
roznych trovni (Java, C++, C, Pyhton) v 32 aj 64 bitovej architekttre.

V dnesnej dobe je OpenCV jednou z najrozsirenejSich kniznic pre spracovanie
obrazu na svete. Vdaka vysokej irovni optimalizacie algoritmov a moznosti vyuzitia
vykonu grafickej karty vyrazne skracuje vypoctovy cas. Toto je aj dovod preco bola
kniznica vybrana pre potreby tejto prace. V préaci je pouzitda verzia OpenCV 3.0
RC1.[11]

6.2 Algoritmus

Program je fyzicky ¢leneny na 4 stbory *.cpp a ich hlavickové stibory *.h, pricom
kazda vykonéva jeden logicky krok v algoritme.

Program dalej obsahuje hlavnt funkciu main nachadzajicu sa v sibore Main.cpp,
v ktorej st inicializované a volané jednotlivé inStancie tried. Obsah tried bude rozo-
braty v nasledujtcich kapitolach.

Algoritmus pracuje v tychto zakladnych krokoch:

1. Nacitanie obrazu.

2. Trieda

CameraCalibration
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Odstranenie skreslenia pomocou kalibra¢nej matice.
3. Trieda

PersonDetector

Detekcia osoby v obraze pomocou metédy HOG a SVM.
4. Trieda

VanishingPointDetector

Vypocet VP:
(a) Detekcia hran Canny detektorom.
(b) Detekcia priamok pomocou Hough pravdepodobnostnou transforméciou.
(c) Analyza a vyber vhodnych priamok.
(d) Vypocet 3 VP v 3 rozmeroch.
5. Trieda

PersonMeasurement

Vypocet vysky detekovanej osoby:
(a) Vypocet VL.
(b) Vypocet bodov a pomerov.
(¢) Vypocet vysky z pomeru.

6.2.1 Metéda Main()

Hlavna metoda celého algoritmu. Pre uzivatela vytvara jednoduché textové menu
s hierarchickou struktirou. Nacita vstupny obraz, vytvara a inicializuje jednotlivé

instancie potrebnych tried a predava ich produkty medzi sebou.

6.3 Odstranenie skreslenia

O kalibraciu obrazu sa stara trieda CameraCalibration, ktora obsahuje metody sli-
ziace na vytvorenie, ulozenie a nahratie kalibracnej matice. Nasledne umoznuje aj

jej aplikaciu na skresleny obraz a jeho korekciu.

6.3.1 Kalibracia kamery

Kalibra¢nii maticu je mozné vytvorit dynamicky pomocou napr. webkamery alebo
nahratim snimkov kalibra¢ného vzoru.
Pre oba sposoby kalibracie sme vytvorili vhodné metédy. Pri kalibracii web-

kamerou v redlnom case vsak vznikali casté problémy s rozmazanim a skreslenim
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obrazu pri pohybe kalibracného vzoru pred kamerou. Preto sa tato metdda javi ako
nevhodna.
V nasom pripade bola ako kalibracny vzor pouzitd sachovnica. O detekciu jed-

notlivych bodov kalibra¢ného vzoru sa stard metéda findChessboardCorners ()

bool findChessboardCorners (InputArray image,

Size patternSize, OutputArray corners, int flags )

kde
e InputArray image
-Vstupny obraz v ktorom chceme kalibra¢ny obrazec vyhladat.
e Size patternSize
-Rozmery Sachovnice v kalibra¢nom obrazci.
e QOutputArray corners
-Suradnice detekovanych bodov sachovnice v obraze.
e int flags
-Parametre urcujice doplnkové vlastnosti vyhladavania.
Vystup z tejto metddy st body znamej Sachovnice posutnuté o radialne a per-
spektivne skreslenie ako napr. na obr. . Tieto detekované body st nasledne

Obr. 6.1: Jednotlivé body kalibra¢ného obrazca

odoslané metdde ktora sa starda o samotnu kalibraciu — calibrateCamera():

46




double calibrateCamera(InputArray0OfArrays objectPoints,
InputArray0OfArrays imagePoints, Size imageSize,
InputOutputArray cameraMatrix, InputOutputArray distCoeffs|,
OutputArrayOfArrays rvecs, OutputArrayOfArrays tvecs,
int flags=0)

kde
e InputArrayOfArrays objectPoints
- predstavuje vektor vektorov suradnic bodov v kalibra¢nych obrazcoch. Kazdy
vektor predstavuje jednu fotografiu kalibracného obrazca.
e InputArrayOfArrays imagePoints
- predstavuje vektor vektorov suradnic bodov po projektivnej transormécii v
danej snimke. Kazdy vektor predstavuje jednu fotografiu kalibra¢ného obrazca.
e Size imageSize
-Velkost obrazu.
e InputOutputArray cameraMatrix
-Vystupna matica intrinsickych parametrov.
e InputOutputArray distCoeffs
-Vystupny vektor koeficientov skreslenia.
e (OutputArrayOfArrays rvecs
-Vystupny vektor rota¢nych vektorov urc¢enych pre kazdu fotografiu kalibrac-
ného obrazca zvlast.
e (OutputArrayOfArrays tvecs
-Vystupny vektor transla¢nych koeficientov urcenych pre kazdu fotografiu ka-
libra¢ného obrazca zvlast.
e int flags=0
- Parameter, ktory v praci nebol vyuzity, hodnota bola nastavena na 0.
Téato metdéda pomocou zadanych parametrov a znalosti vlastnosti kalibra¢ného vzoru
vypocita skreslenie, ktoré do obrazu vniesla opticka ststava kamery. Z tohoto skres-
lenia néasledne urc¢i kalibra¢nt maticu kamery.
Di7ka kalibracie méoze trvat od niekolko sekind az do niekolko hodin v zévislosti

od rozlisenia a poctu kalibra¢nych snimkov.

6.3.2 Korekcia obrazu

Na odstranenie skreslenia slizi metéda OpenCV undistort(), ktora je volana v

metdde RemoveDistortion() triedy CameraCalibration.

undistort (InputArray src, OutputArray dst,

InputArray cameraMatrix, InputArray distCoeffs,
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int flags=0)

kde
1. InputArray src, OutputArray dst
-Vstupny (src) a vystupny (dst) obraz.
2. InputArray cameraMatrix
-Matica intrinsickych parametrov (vystup z metédy calibrateCamera()).
3. InputArray distCoeffs
- Vektor koeficientov skreslenia (vystup z metédy calibrateCamera()).

Na obr.[6.24] je zjavné zakrivenie hlavne v krajnych oblastiach, avSak zretelné
je aj na zakriveni pévodne rovnych hran. Vznika kvoli vlastnostiam objektivu typu
,rybie oko“ ktorym je pouzitd kamera GoPro vybavena.

V obr.[6.2h]je toto skreslenie odstranené rovnako ako aj zakrivenie redlne rovnych

hran v obraze.

(a) Pred korekciou (b) Po korekeii

Obr. 6.2: Ukazka korekcie obrazu

6.4 Detekcia postavy

Pre vyhladavanie postavy bola v praci zvolenda metéda HOG v kombinacii s SVM.
Princip tejto met6dy je popisany v kap.[d.1]a kap.[d.1.7]
Kniznica OpenCV obsahuje nativne detektor postav s vytvorenym deskriptorom,

preto nie je potrebné vytvarat novy. Na tento tcel slizi metoda detectMultiScale ()
objektu HOG Descriptor.

HOGDescriptor.detectMultiScale (const Mat& src,
vector<Rect>& found locations, double hit threshold=0,
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Size win_stride=Size (), double scale0=1.05,

int group_threshold=1)

kde

1.

Mat& src
-Zdrojovy obraz pre detektor.

. vector<Rect>& found_locations

-Vystupny vektor typu Rect (obdlznik) ohrani¢uje hladany objekt.

. double hit_threshold=0

-Hranicna vzdialenost medzi objektom a klasifika¢nou rovinou SVM z kap.-
4.1.71 V préci bola pouzita hodnota 0.0.
Size win_stride=Size()

-Strieda vyhladavacieho okna. V praci pouzita hodnota (8,8).

. double scale0=1.05

-Koeficient zvacsovania vyhladavacieho okna. V préaci bola pouzita prednasta-
vena hodnota 1.05.

int group_threshold=1

-Koeficient regulujici podobnost pri detekcii toho istého objektu pri roznych
velkostiach vyhladavacieho okna. V praci sme pouzili hodnotu 1 ¢o znamen4,
7e pri ndjdeni viacerych prekryvajicich sa objektov budi tieto obdliniky re-

prezetnované ako jeden.

Vyssie uvedend metéda vrati vektor obdlZnikov pozitivne identifikovanych ob-

jektov. Vzhladom na sposob metody je vhodné skontrolovat dany vektor a odstranit

objekty ktoré su falosne identifikované, pripadne malé natolko, ze nema zmysel uva-

zovat ich pri dalsich vypoctoch. Na to sme pouzili kritérium plochy, ktoré objekt

zabera. Plocha najdeného objektu musi byt minimélne 1/10 z celkovej plochy obrazu.

if (foundFiltered.at(i).area() <

((_frame.cols* _frame.rows) / 10) ) {

foundFiltered.erase(foundFiltered.begin() + 1i);
}

HOG detektor vracia mierne vécsie ohranic¢enia ako redlne sd, preto je este

vhodné zmensit ndjdeny objekt hlavne kvoli presnosti matematickych vypoctov v

dalsich krokoch algoritmu.

Rect r = foundFiltered[i];

r.Xx

+= cvRound (r.widthx*0.1);

r.width = cvRound(r.width*0.8);

r.y

+= cvRound (r.height*0.09);
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r.height = cvRound(r.height*0.73);

Konkrétne hodnoty zmensenia boli ¢iastocne prebraté z tutoridlov OpenCV a mierne

upravené pre potreby tejto prace.

6.5 Detekcia vanishing pointov

Automatickd detekcia VP je problematicka hlavne pre priradenie spravnych priamok

ku spravnemu VP. V tejto praci boli vzhladom na typ scény zvolené kritéria popisané

v nasledujicich kapitolach. Pre iny druh scény vsak tieto kritéria platif nemusia.
O vypocet suradnic VP sa stara trieda VanishingPointDetector. Obsahuje me-

tédu computeVanishingPoints () ktord postupne vykonava jednotlivé diel¢ie kroky.

6.5.1 Metéda computeVanishingPoints()

Tato metdda zastresuje cely proces vypoctu VP. Jej diagram je zndzorneny na
obr[6.3

Vstupom metddy je farebny 3-kanalovy obraz, ktory je najskor konvertovany na
sedoténovy 1-kanalovy. Vdaka tomu je mozné ekvalizovat jeho histogram a zlepsit
citatelnost pre detektory rozobraté v nasledujicich odstavcoch.

Spravne fungovanie a vypocet kriticky zavisi na vystupnych hodnotach detekto-

rov Canny (),

void Canny(InputArray image, OutputArray edges,
double thresholdl, double threshold2, int apertureSize=3)

kde
e InputArray image
-Zdrojovy Sedotonovy obraz pre detektor.
e OutputArray edges
-Vystupny binarny obraz.
¢ double thresholdl
-Prva prahova hodnota pre hysteréznu procediru. V praci bola pouzita hod-
nota 90.
e double threshold2
-Druhé prahova hodnota pre hysteréznu procediru. V praci bola pouzita hod-
nota 3*threshold1.
e int apertureSize=3
-Velkost Sobelovho operdtora. V préaci bola pouzita hodnota 3.
ktory v obraze vyhladd hrany a vrati bindrny obraz iba tychto hran. Binarny
obraz vid obr.[6.4] je ndsledne pomocou detektoru HoughLinesP ()
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Prevod na Sedotdnovy obraz—— Vstupny obraz

Ekvalizacia Cannyho

| . , Hough
histogramu Ekvalizovany obraz detektor hran

——Binarny obraz hran-pm| transformécia

y

Vektor detekovanych rovnych ciar

getSlopes() Vektor Ciar s dopocitanou smemico getBeams()

i—‘ v

Ve}(tor priamok th;inzlﬁgf?: Vektor priamok
hlbkového VP VP vertikalneho VP

getVanishingPoint() getVanishingPoint() getVanishingPoint()

Hibkovy VP HorizontaIny VP Vertikalny VP

Obr. 6.3: Diagram met6dy computeVanishingPoints()
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Obr. 6.4: Bindrny obraz hran po detektore Canny()

HoughLinesP (InputArray image, OutputArray lines,
double rho, double theta, int threshold,
double minLineLength=0, double maxLineGap=0 )

kde

e InputArray image
-Zdrojovy binarny obraz pre detektor.

e QutputArray edges
-Vystupny vektor pozitivne detekovanych rovnych ciar.

e double rho
-Rozlisenie vzdialenosti v px. V préci bola pouzita hodnota 1.

¢ double theta
-Rozlisenie uhlu v radianoch. V préci bola pouzitd hodnota 7 / 180 ¢o v praxi
znamend hodnotu 1°.

e int threshold
-Prahova hodnota prienikov pre detekciu ¢iary. V praci bola pouzita hodnota
150.
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e double minLineLength=0
-Minimalne mnozstvo bodov ktoré mozu tvorit c¢iaru. V praci bola pouzita
hodnota 200.

¢ double maxLineGap=0
-Maximalna vzdialenost medzi dvoma bodmi ktoré mozme povazovat za jednu

¢iaru. V praci bola pouzita hodnota 50.

Obr. 6.5: Priamky detekované detektorom HoughLinesP()

analyzovany na segmenty priamok s parametrami definovanymi vyssie. Tieto
parametre boli zvolené experimentalne s najlepsimi vysledkami pre testovany obraz.
Vysledky detektoru HoughLinesP () moézme vidief na obr.[6.5]

6.5.2 Metdéda getBeams()

Tato metdda slizi na priradenie jednotlivych detekovanych ¢iar do jediného zvazku,
z ktorého bude mozné vypocitat siradnice VP.

Vstupom metddy je vektor priamok z detektoru HoughLinesP (), ktory triedi do 3
novych vektorov podla kritérii a predpokladov, kladenych na polohu a smer kazdého

VP zvlast. Ak je priamka priradend niektorému z VP, je odstranena z poévodného
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vektoru a priradené do vektoru daného VP. Tymto je zamedzené moznému pouzitiu
jednej priamky pre dva VP.

Na obr.[6.6 je zndzorneny diagram metédy getBeams () spolu s kritériami prira-
denia do danych vektorov.

getFloor()
\;s;ctuepkr;y\ll::lftccr)]r Horiznotal/
. v Vertical/depth
priamok
o Image
20,0° 70,0 —‘ ?
X Q
!
v \ | 7| [/ &
S~
70,0° 70,0° . AN )
Y
Vektor Vektor Vektor
20,0 vertikdlnych horizontalnych hibkovych
priamok priamok priamok

Obr. 6.6: Diagram metdody getBeams()

Ako zédkladné kritérium delenia sme pouzili uhol od horizontélnej alebo verti-
kélnej osi. Pri detekeii &ar definujicich hibkovy VP sme viak okrem kritéria uhlu
museli zaviest aj kritérium polohy danej ¢iary, pricom sa tato ¢iara musela vyskyto-
vat v spodnej tretine obrazu. Po tejto tprave boli vysledky detekcie hibkového VP
uspokojiveé.

Obr.[6.7] zndzortiuje priradenie jednotlivych priamok ku konkrétnym VP. Z ob-
razu je zrejma prevaha 3 smerov c¢iar ku 3 roznym VP:

1. Vertikdlny (modréd)

2. Horizontalny (zelend)

3. Hibkovy (Cervend)

Vystupom metddy su vyssie spomenuté 3 vektory priamok.

6.5.3 Metdda getVanishingPoint()

Vstupnym parametrom metody je vektor priamok z vystupu metdédy getBeams ()
popisanej v predchadzajucej kapitole.

Pre kazdy par priamok je vypocitany priesecnik. Néasledne je zo vSetkych priesec-
nikov vypocitand hodnota medidnu v smere jednotlivych osi (z,y). Vystupom tejto
metddy je bod (z,y), ktory povazujeme za VP.
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Obr. 6.7: 3 rézne smery priamok pre 3 rozne VP;

Povodne uvazovana hodnota priemeru sa v praxi ukazala ako nevhodna, kvoli

prilis velkému vplyvu krajne extrémnych hodnét, ktoré znehodnotili vysledok.

6.6 Vypocet vysky postavy

Pre finalny vypocet vysky detekovanej postavy slazi trieda PersonMeasurement.

Vstupnymi parametrami si vystupné hodnoty z ostatnych tried:

1.

AN

Vertikalny VP z triedy VanishingPointDetector.

Horizontalny VP z triedy VanishingPointDetector.

Hibkovy VP z triedy VanishingPointDetector.

Vektor obdlZznikov, ktoré ohranicuji detekované osoby z triedy PersonDetector.

Obraz bez skreslenia pre vstup od uzivatela z triedy CameraCalibrator.

Vstupnou metédou triedy PersonMeasurement je setVariables(), ktora inicia-

lizuje vsetky potrebné premenné.
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6.6.1 Metbda setVariables()

Metéda, ktord sa stard spravnu inicializaciu premennych. Dalej vykonava 2 druhy
normalizacie:

1. Extrahuje 2 body z obdlznika reprezentujiceho detekovanti postavu a naécita
ich do typu Vecji. Zaroven zaisti, ze prvy ulozeny je bod leziaci v rovine
podstavy a druhy reprezentuje vysku. Tato operacia je nutna pre zachovanie
spravneho postupu v dalsich krokoch.

2. Prepocita horny bod tak, aby lezal na spojnici podstavného bodu a vertikél-
neho VP. Musi vSak zachovat povodni vzajomnu vzdialenost oboch bodov.
Tento krok je z hladiska funkénosti metody vypoctu nevyhnutny.

Metoda nasledne zobrazi obraz s vyznacenymi detekovanymi osobami a aktivuje

moznost oznacenia vysky zndmeho predmetu priamo v obraze.

6.6.2 Metéda compute()

Jedna sa o privatnu metodu, ktord realizuje samotny vypocet vysky detekovanej
osoby podla postupu popisaného v kap.[j] Pre kazdi detekovani osobu sa vzdy
po zadani referenéného rozmeru v obraze, vypocita nova vyska podla aktualnych
parametrov.

Po vyratani nasledne metéda zobrazi v konzolovom okne vysku jednotlivych

postav a caka na dalsi vstup.

6.7 Vstupy a vystupy

Obmedzené moznosti GUI kniznice OpenCV dovoluju iba zakladné interakcie s ob-
razom, napr. oznacenie bodu/bodov. Vytvarat plnohodnotné GUI vSak neumoznuju.
Pre potreby tejto prace je to vSak postacujice a pre uzivatela je vytvorené jed-
noduché stromové textové menu:
1. krok: Volba médu Meranie/Kalibracia:
(a) méd Meranie: nahré kalibraciu zo stiboru a zobrazi zadany obraz.
(b) méd Kalibracia: realizuje kalibra¢ny proces a vysledky ulozi do nového
stuboru.
2. krok: Vlozenie nazvu kalibra¢ného siboru:
(a) mod Meranie: ak sibor existuje, je nacitany. Ak nie, program skondi.
(b) méd Kalibracia: ak subor neexistuje, je vytvoreny novy subor. Ak exis-
tuje, bude prepisany.
3. krok: Vlozenie nazvu obrazu:

(a) moéd Meranie: obraz nadita a nasledne

56



1.
ii.
1ii.

iv.

aplikuje korekciu podla nac¢itanej konfiguracie
prehlada ho detektorom postav
vyhlada VP

zobrazi obraz s vyznacenymi detekovanymi osobami

(b) méd Kalibracia: program oc¢akava nazvy kalibraénych obrazov, pre ukon-

¢enie vstupu ocakava vyraz ,kalibruj*.

4. krok:

(a) m6d Meranie: uzivatel oznaci dva body — P1 a P2 vid obr.[6.§ — repre-

zentujice jeden dizkovy segment, ktory predstavuje zndmy rozmer. Tieto

body st oznacené uzivatelom pomocou mysi v obraze. Volba prvého bodu

prebieha lavym tla¢idlom mysi, volba druhého bodu prebieha pravym tla-

¢idlom. Na poradi volby nezélezi. Pre potvrdenie volby je nutné stlacit

lubovoInu klavesu.

Obr. 6.8: Dva oznacené body

(b) méd Kalibrécia: zacne kalibraény proces na vlozenych snimkach.

5. krok:

(a) mod Meranie: uzivatel vlozi numericky vstup do konzolového okna re-

prezentujici redlnu vysku rozmeru zvoleného v kroku [a] vid obr.[6.9]
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Pri zadavani desatinnych miest je nutné pouzivat desatinni bodku, nie
ciarku.
(b) méd Kalibréacia: po skonceni kalibracnej procedury je kalibracia ulozena
do kalibra¢ného stuboru a program skonci.
6. m6éd Meranie: Nasledne prebehnti vypocty pre vsetky detekované postavy a
na vystup konzolového okna st vypisané vsetky vypocitané vysky jednotlivych
postav - obr.[6.91 Jednotka vysledku je vzladom na spdsob vypoétu zhodnd s

jednotkou, v akej bola vlozena vstupna hodnota.

ozlisenie ochrazu: 3846x2880
Suradnice vertikalneho UP: x:1351, y:-19233%
Suradnice horizontalneho UP: x:3935, uy:1463
uradnice hlbkoulho UP: x:-97, v:1832
P1: x = 2473 vy = 1662
P2: x = 2515 y = 2435
Zadgj realnu vysku zadaneho rozmeru:
86.5
i0socba 1 ma vuysku : 182.599 [jednotka je rounaka ako jednotka uvlozenej hodnotyl

Obr. 6.9: Konzolovy vstup a vystup

Po tomto kroku je mozné znova zvolit referenént dizku a cely vipocet opako-

vat.
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7 VYHODNOTENIE

Na zhodnotenie vlastnosti metédy sme vybrali dva hlavné principy vypoctu hod-
notiacich parametrov, ktoré budu popisané v nasledujicich kapitolach. Pre kazdy
rozmer sme meranie realizovali tri krat. Z nameranych hodno6t sme urcili priemer,
ktory povazujeme za spravnu hodnotu.

Zvolené zavislosti:

1. Zévislost chyby merania pre jednu referenént hodnotu v roznych vzdialenos-

tiach od meraného rozmeru. Namerané hodnoty sme vyniesli do tab.[7.1]

Cislo merania | Meranie 1 [cm] | Meranie 2 [cm] | Meranie 3 [cm] | Priemer [cm]
0 164,236 168,493 172,803 168,510
1 173,217 173,745 171,936 172,966
2 176,604 176,942 176,556 176,700
3 181,144 179,855 180,794 180,597
4 184,235 185,065 182,564 183,954
) 188,788 189,659 187,361 188,602
6 192,594 193,198 194,457 193,416
7 193,949 194,959 194,708 194,538

Tab. 7.1: Hodnoty vypocitané pre jeden referenény rozmer v roéznej vzdialenosti

2. Zavislost chyby merania pre rozne referenéné vysky z obr.[7.3] v dvoch vzdia-

lenostiach od meranej vysky. Namerané hodnoty sme vyniesli do tab.[7.2] a

[0l

Bod | Meranie 1 [cm] | Meranie 2 [cm] | Meranie 3 [cm] | Priemer [cm]
1 177,057 179,118 180,191 178,789
2 193,227 193,696 194,756 193,893
3 195,28 194,702 194,05 194,677
4 195,558 196,335 196,541 196,145
) 199,206 196,848 198,38 198,145
6 199,096 198,818 199,557 199,157
7 200,741 201,821 201,382 201,315
8 202,34 203,037 202,63 202,669
9 217,589 219,151 220,547 219,096

Tab. 7.2: Hodnoty namerané na priamke ¢.2 na obr(7.3
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Bod | Meranie 1 [cm] | Meranie 2 [cm] | Meranie 3 [cm] | Priemer [cm]
1 183,857 194,803 195,135 191,265
2 186,976 184,382 186,212 185,857
3 186,974 186,364 186,563 186,634
4 187,554 188,902 189,595 188,684
) 190,943 190,821 192,1 191,288

Tab. 7.3: Hodnoty namerané na priamke ¢.1 na obr

7.1 Zavislost 1

Pre ten isty referencny rozmer pocitame chybu merania v roznych vzdialenostiach od
meraného rozmeru. Vyska referenéného rozmeru ¢inila 86 cm. Na obr.[7.1] je znazor-

nend Cervenymi bodmi (redlne ide o vysku kuchynskej linky v testovanom obraze).

Obr. 7.1: Vzdialenost referencnych vysok z tab.

Vysledky merania sme vyniesli do tab[7.4) a grafu

7 grafu je zrejma hodnota zavislosti pri prechode 0. Tato hodnota repre-
zentuje najvyssiu presnost vypoctu pri definovani referencnej vysky vo vzdialenosti
niekde medzi 18-20% sirky obrazu od meranej osoby.

Priemerna namerand hodnota ¢ini 182,41 cm ¢o predstavuje chybu 2,41 cm

oproti realnej vyske osoby, ktora je 180 cm.
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Percentudlna zavislost vzdialenosti referenénej vzorky od chyby vypoctu
20

—e—chyba[%]

Chybal]

—e—chyba[cm]
50

-15

Vzdialenost referencnej vzorky a meraného objektu voci Sirke obrazu [%]

Obr. 7.2: Zavislost chyby vypoctu od percentualnej vzdialenosti referencénej vysky a

vysky osoby voci celkovej sirke obrazu

Bod Merand vyska Chyba Vzdialenost

jednotka [cm)] [em] (%] | [px] (%]

0 168,510 -11,489 | -6,383 | O 0

1 172,966 -7,034 | -3,908 | 264 | 6,896

2 176,700 -3,299 | -1,833 | 529 | 13,793

3 180,597 0,597 | 0,332 | 794 | 20,689

4 183,954 3,954 | 2,197 | 1059 | 7,586

5 188,602 8,602 | 4,779 | 1324 | 34,482

6 193,416 13,416 | 7,454 | 1588 | 41,379

7 194,538 14,538 | 8,077 | 1853 | 48,275
Priemer 182,410 2,410 | 1,339 - -

Tab. 7.4: Hodnoty ku grafu
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7.2 Zavislost 2

Pre dve vzdialenosti od meraného rozmeru urcujeme chyby pri roznych definovanych
referenénych vyskach. Zvolené referenéné vysky je mozné vidiet na obr.[7.3] Tieto
rozmery boli zvolené na zaklade dobrych zachytnych bodov v obraze ktoré, su od
seba vo vacsine pripadov vzdialené v pravidelnych intervaloch.

Pre priamku ¢.1 si to hrany zasuviek, pre priamku ¢.2 kachlicky obkladu so
zndmym rozmerom. Vypocitané hodnoty pre priamku ¢.1 st v tab.[7.5a pre priamku
¢.2 v tab.[7.6

Obr. 7.3: Zvolené priamky

Bod | Merand vyska[cm] | Referenénd vyska[cm] | Chyba [cm] | Chyba [%)]
1,000 191,265 12,500 11,265 6,258
2,000 185,857 44,000 5,857 3,254
3,000 186,634 27,000 6,634 3,685
4,000 188,684 69,500 8,684 4,824
5,000 191,288 82,500 11,288 6,271
Priemer 188,745 - 8,745 4,859

Tab. 7.5: Skutocné vysky jednotlivych bodov pre priamku ¢.1
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Bod | Merand vyska[cm] | Referenénd vyska[cm] | Chyba [cm] | Chyba [%)]
1 178,789 8 -1,211 -0,673
2 193,893 77,5 13,893 7,718
3 194,677 87,7 14,677 8,154
4 196,145 97,9 16,145 8,969
) 198,145 108,1 18,145 10,080
6 199,157 118,3 19,157 10,643
7 201,315 128,5 21,315 11,841
8 202,669 138,7 22,669 12,594
9 219,096 250 39,096 21,720

| Priemer | 198,209 - 18,209 10,116

Tab. 7.6: Skuto¢né vysky jednotlivych bodov pre priamku ¢.2

Zavislosti vypocitanych hodnot sme vyniesli do grafov pre priamku ¢.1 a

pre priamku ¢.2.

Zavislost chyby na velkosti referencnej hodnoty pre priamku 1
12

10

6
—e—chyba[cm]
4 —e—chyba[%]

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Chyba []

Vyska [cm]

Obr. 7.4: Zavislost hodnot z tab. pre priamku ¢.1 z obrazu

Pre priamku ¢.1 na obr.[7.4] je zjavny pokles chyby v rozmedzi hodnot 40-60 cm
referencnej vysky. Tento jav pravdepodobne pozorujeme aj v pripade priamky ¢.2
na obr.[7.5] v rozmedzi hodno6t 75-100 cm, kde sa prejavi ako dodasné zmiernenie
stupania krivky. Posunutie méze byt sposobené mierne vacSou vzdialenostou od

meranej vysky a tiez fakt, ze obe priamky nelezia v jednej rovine.
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Obr. 7.5: Zavislost hodnot z tab. pre priamku ¢.2 z obrazu

7.3 Zhrnutie

Metodu sme podrobili 2 testom a zistili nasledujtce:
1.

Najvacsiu presnost méa metdda pri zvoleni referencnej vysky vo vzdialenosti

cca 18-20 % sirky obrazu od meraného objektu.

. Chyba merania rapidne stipa pri zvoleni vac¢sieho referen¢ného rozmeru ako

bol skutoény merany rozmer.

. Pri zvoleni rovnakého referenéného rozmeru, sa pri zvysovani vzdialenosti od

meraného rozmeru zvysuje chyba priblizne linedrne. Pri vzdialenosti 50% sirky
obrazu dosahuje chyba hodnotu 15 ¢cm ¢o predstavovalo cca 8 %. Po prekrocent
40% vzdialenosti sa ndrast chyby mierne spomali.

Pri voleni rozneho referenéného rozmeru v rovnakej vzdialenosti od meranej
vysky, sa v oboch pripadoch prejavil mierny pokles chyby v uré¢itom rozsahu.
Pre priamku ¢.1 na obr.[7.4] je pokles chyby v rozmedzi hodnot 40-60cm . V
pripade priamky ¢.2 na obr.[7.5 je v rozmedz{ hodndt 75-100 cm. Posunutie
tohoto rozmedzia je sposobené pravdepodobne mierne vacsou vzdialenostou
od meranej vysky a skutocnost, ze obe priamky nelezia v jednej rovine.
Zévislost na obr.[7.4 mé tvar hyperboly, avSak predpokladdme linedrne pokra-
¢ovanie so stupajicou vzdialenostou.

Zévislost na obr.[7.5] je linedrna ¢o odpovedd aj vysledkom z prechddzajicich
merani.

Metdda je velmi citliva na drobné zmeny sturadnic referenéného rozmeru hlavne

vo vacsich vzdialenostiach od meraného rozmeru.
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Ako najvacsi problém sa pocas merania ukazalo problematické presné oznacenie
jednotlivych bodov hlavne pri mensich rozmeroch, kde drobné rozdiely v referenc¢nej

vyske predstavovali obrovské rozdiely vo vypocitanych hodnotéch.

7.4 Podmienky pre spravne fungovanie metédy

Zékladné predpoklady pre spravne fungovanie metédy vyplyvajice zo spésobu vy-
poctu:

1. Obraz musi byt kalibrovany a bez skreslenia.

o

Merana osoba musi stat v podstavnej rovine miestnosti.

b

Referencény objekt musi staf v podstavnej rovine miestnosti.

-

Musi byt pritomny dostatocny pocet hran so spravnou orientaciou, aby bolo
mozné vypocitat VP.

V obraze sa musi nachadzat aspon jedna postava.

> o

. Oznacenie referenc¢ného rozmeru musi byt ¢o najpresnejsie s redlnou zadanou
vyskou. Pri drobnych zmenach, hlavne u mensich rozmerov, je potom vysledné

chyba takéhoto vypoctu obrovska.
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8 ZAVER

Cielom prace bolo nastudovat metdédy detekcie a merania vysky postavy v obraze.
Nésledne bola vytvorena samostatna aplikdcia schopna realizovat kalibra¢nt pro-
ceduru, detekciu parametrov podstavnej roviny, detekciu osoby a néasledne vypocet
jej vysky. Aplikacia je implementovand v jazyku C+-+ vo vyvojovom prostredi Mic-
rosoft Visual Studio 2013. Na spracovanie obrazu bola zvolena a pouzita kniznica
OpenCV.

Prva polovica prace je zamerana na teoreticky rozbor problematiky. Vysvetluje
metody a principy zlepsujice rozne vlastnosti obrazu. Prva kapitola popisuje za-
kladné operécie s histogramom, pouzitelné hlavne pre zlepsenie ¢itatelnosti obrazu.
Nésledne st vysvetlené zakladné pojmy rovinnej, priestorovej a projektivnej geomet-
rie. Tretia cast objasnuje pojem ,model kamery“, druhy skresleni a moznosti ich
korekcii. Vo stvrtej kapitole je vysvetleny princip metody HOG a piata teoreticky
popisuje aplikovani metédu vypoctu.

Druhé polovica prace popisuje praktickii implementaciu v jazyku C++ pomo-
cou metodd popisanych v teoretickom rozbore. V Siestej kapitole je popisany algorit-
mus programu spolu s najdolezitejSimi metédami a nastaveniami. Kapitola sedem
nasledne hodnoti presnosf algoritmu na zaklade dvoch zvolenych kritérii a zhina
podmienky, ktoré musia byt dodrzané pre spravne fungovanie algoritmu.

Podla vysledkov ziskanych z hodnotenia pri prvom kritériu bola priemerna chyba
vypoctu 2,41 cm, ¢o predstavuje 1,339%.

Podla druhej zdvislosti dosiahla chyba merania az 18,209 cm, ¢o odpoveda 10,116 %.
Vyrazny rozdiel oproti prvému meraniu je pravdepodobne sposobeny pomerne vel-
kou vzdialenostou referenéného rozmeru od meranej osoby a vysokou citlivostou
na presnost oznacenia referencného rozmeru. Pre presnejsie meranie chyby by bolo
vhodné vlozit do obrazu vysoky objekt s pravidelnymi zachytnymi bodmi vo vac¢Som
rozsahu. Tym by bolo mozné presnost hodnotenia zlepsit.

Metéda sa ukézala ako pomerne presnd pri dodrzani spravnych podmienok a
optimélnej velkosti/polohe referenéného rozmeru. Pri nevhodnej velkosti/polohe re-
ferenc¢ného rozmeru vsak vykazovala znac¢né chyby. Vzhladom na fakt, Ze cely proces
kriticky zavisi na vysledkoch detektoru Canny (), pre zlepsenie by bolo vhodné vy-
tvorif algoritmus so spdtnou vazbou, ktory by automaticky nastavoval parametre

detektoru podla vlastnosti vystupného obrazu.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

VL vanishing line

VP vanishing point

DoF degrees of freedom - stupne volnosti
HOG Histograms of Oriented Gradient
px pixel

SVM Support Vector Machine
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