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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou rozpoznavani a detekce objektti a osob ve video sek-
venci i ve statickém obraze. Navrzena aplikace vyuziva kombinaci detekce pohybu pomoci
background modelu, rozpoznani osob pomoci histogramii orientovanych gradientt a sledo-
vani objektd pomoci Lucas-Kanadeho metody.

Abstract

The topic of this thesis is the recognition and detection of moving object and persons
in video sequence and in the static image. Designed application uses the combination of
background model for movement detection, histograms of oriented gradients method for
person recognition and Lucas-Kanade method for object tracking.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce pohybujicich se objektti je pro cloveka zédkladni dovednosti, kterou si vlastné ani
neuvédomuje a dél4 ji naprosto automaticky. Clovék je schopen ve scéné objekty nejen
pozorovat, ale i rozpoznavat. Nedélda mu problém urcit, zda se jedna o letadlo, zvife, mic,
osobu, atd.

V pocitacovém vidéni je tato dovednost pouze simulovana tak, aby se co nejvice priblizila
lidskému perfektnimu systému.

Oproti lidskému vnimani mé pocita¢ velmi ztizenou praci. Musi se vyporadat s velkou
fadou problémi. Musi napfiklad néjak filtrovat vstupni video, aby neobsahovalo Sum, ktery
miiZze vzniknout tfeba na nekvalitnich kamerach nebo velkou citlivosti ¢ipu pfi nizké hladiné
osvétleni.

Pocita¢ musi pohyb ve videu detekovat pouze na zakladé omezeného mnozstvi informaci,
které ziska z nékolika malo obrazkd jdoucich rychle za sebou. Naopak ¢loveék mé informaci
mnohem vice. Vi, naptiklad, kde se nachazi, takze miize predpokladat, jaké objekty se pred
nim budou pohybovat. O¢i maji mnohem vétsi rozliSovaci schopnost nez objektiv kamery,
atd.

Kdyz uz pocita¢ ziskd informaci o uskuteénéném pohybu, mél by byt schopen objekt
rozpoznat. Clovéku to opét nedéld velké problémy, uz kvili tomu, Ze mé cely Zivot na
trénovani sady objektt pro rozpoznani. Poc¢ita¢ ma v tomhle ohledu o dost ztiZenou praci
diky omezené sadé€ trénovacich dat.

Dalsim omezenim je pro stroj rozpoznavaci metoda. V dnesni dobé neexistuje stopro-
centni metoda pro rozpoznavani vsech objektli. Za to existuje velké mnozstvi riznych metod
rozpoznavajicich rtizné druhy objekti s riznou tspésnosti.

Tato prace se specializuje na detekci lidi, a tim padem i vybér metod pro rozpoznavani
objekti je ovlivnén touto oblasti.

Aplikace detekovani pohybu ve videu maji velky potencidl co do vyuzitelnosti. Od jed-
noduchych vystraznych zafizeni, jako jsou jednoduché detektory pohybu, az po slozité, na-
priklad dopravni systémy. Ve vSech pripadech se snazi o jedno, zastoupit co nejvice funkci
¢lovéka. Detekuji a rozpoznavaji riuzné objekty a zapisuji jejich chovani. MuzZou slouzit i
tam, kde lidsky mozek uz nestaci, napfiklad v pfedpovidani pfesné trajektorie pohybu.

Detekce osob ve videu ma také velké mnozstvi vyuziti. Umisténim kamer do obchodnich
domu je mozné sledovat vytiZzenost jednotlivych obchodi nebo regali se zbozim a podle
toho vytvaret lepsi logistiku pro obchod. Kamery mohou snimat pfechody pro chodce a
urcovat, kolik lidi pfechazelo na Cervenou nebo kolik lidi celkové proslo po ulici. Detekce



lidi nachéazi vyuziti rovnéz v bezpec¢nostnich aplikacich pro zabezpeceni objekti.
Bezpecnostni software by tak mohl zachytavat pouze lidské narusitele a nebylo by po-
tfeba zaméstnavat nékoho, kdo bude sledovat obraz na kamerach.
V dnesni dobé existuji metody pro rozpoznavani osob s tspésnosti az 96%.

Cilem této prace je podrobné prozkoumat problematiku detekce a rozpoznani objekti,
konkrétné lidskych postav, ve video sekvenci. K detekci a rozpoznavani osob se da pristoupit
hned z nékolika stran a ne vsechny feSeni jsou vzdy tspésna. Prozkouméani problematiky
znamena, ze se musime na dané téma divat pravé z vice stran a musime zvazit pouziti
i alternativnich metod. Nejcastéjsi metody a postupy pouzitelné pro navrh aplikace jsou
zpracovany v ramci teoretickych kapitol 2 a 3.

Soucasti diplomové prace je rovnéz navrh a implementace aplikace, kterd bude vhodné
demonstrovat danou problematiku.

Principialné je aplikace navrzena jako kombinace nékolika riznych metod. Nejprve je tu
metoda pro detekci obecného pohybu, kterd zaznamena jakykoliv pohyb ve videu. Méjme
na paméti, ze nas zajimaji predevsim lidské postavy, takze tato metoda neni dostacujici.
K ni se pripoji metoda pro rozpoznani detekovanych objektt. Pomoci ni budeme schopni
klasifikovat zda se jedna o c¢lovéka. Pokud rozpoznéani skonci aspésné, je vhodné sledovat
takovou osobu po celou dobu jejiho vyskytu v obraze. O to se stard metoda trackingu.
Konkrétni a podrobny navrh je popsan v kapitole 4, implementace pak v kapitole 5.

Kapitola 6 pak popisuje vysledky experimentalnich test implementované aplikace.



Kapitola 2

Detekce pohybu v obraze

2.1 Predzpracovani

Neékteré metody detekce pohybu nejsou schopné pracovat spravné, pokud nemaji vstupni
data v urcitém tvaru. Spravnym tvarem dat pro né miuze byt napriklad obraz prevedeny
do stupnt Sedi nebo jinak upraveny.

Pro zlepsSeni detekce pohybu je téZ vhodné odstranéni Sumu ze vsech snimkt videa.

2.1.1 Odstranéni Sumu

Sum ve videu vznik4 jiz na snimacim éipu kamery a je v kazdém snimku odlisny. Tim
padem, pokud se pokusime detekovat pohyb ve videu odecitdnim dvou snimki, ziskdme
hodné nezadoucich informaci v podobé pixeli Sumu.

K odstranéni Sumu lze pouzit mnoho technik

e Linearni filtry
— Gaussuv filtr,
— Primérovéani,
— Dolni propust,
e Nelinearni filtry
— Medidnovy filtr,
— Konzervativni vyhlazeni,

— Prahovéani vinkovych koeficient.

Gaussuv filtr

Gaussuv filtr je linearni konvoluéni filtr. Vyuziva konvoluce pomoci masky, ktera je tvofena
Gaussovou funkci

1 12+y2

G(m,y):m e 202 . (21)

Konvoluci vstupniho obrazu a Gaussovy masky ziskame sice trochu rozmazany obraz,
ale vyrazné ubyde Sumu.
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Obrézek 2.1: Znazornéni Gaussovy funkce pro bod (0,0) a o = 2.

2.1.2 Pfevod do HSV

Prevodem do jiného barevného prostoru je v mnoha pripadech mozné zvySit presnost de-
tekce nékterych metod. Napiiklad odecitani aktuélniho snimku od pozadi by se neprovadélo
na zakladé intenzity barvy, ale na zakladé jinych hodnot.

HSV (Hue, Saturation, Value) je barevny model vytvoreny v roce 1972. Je uvadén jako
nejblizsi model lidskému chapani barev.

Sklada se ze tii slozek (odtud nazev):

e Hue ...barevny tén, odstin, prevladajici slozka.
e Saturation ...sytost barvy, mnozZstvi Sedi v poméru k odstinu.

e Value ...hodnota jasu, mnozstvi bilého svétla.

Prevod z RGB do HSV

nedefinovano, jestlize max = min
60° - mgcﬁ +0°, jestlize max =R & G> B
H = {60° —B=_1120° jestlize maz = G (2.2)
60° - % + 240°, jestlize max = B
60° - —CS=B_ 1 360°, jestlize maz =R & G < B,
g _ {O, . J:.estliie maz = 0 (2.3)
e, jinak,
V = max. (2.4)



Obrazek 2.2: HSV diagram, pfevzato z [13]

Slozky R,G, B € R jsou v rozmezi (0;1). Hodnota maz resp. min je maximalni resp.
minimalni hodnotou ze slozek R, G, B.



2.2 Zakladni metody detekce pohybu

Cilem obecné detekce pohybu je zachytit pohybujici se objekt. Ackoliv ¢lovéku toto zadani
neprijde nijak obtizné, v dnesni dobé pravdépodobné neexistuje metoda, ktera by dosaho-
vala stoprocentni jistoty v urcovani.

Clovék na videu nem4 problém rozpoznat tieba letici mi¢, projizdéjici auto nebo chodce
jdouciho po pfechodu. Pocitac¢ na druhé stran€ vnima pouze rychle se ménici matici pixelai.

7 toho uz muZeme i selskjm rozumem odhadovat, jak mohou fungovat ty nejzaklad-
néjsi metody detekce pohybu. Jelikoz se video sklada z nékolika snimkt pousténych rychle
za sebou, mizeme takto sledovat, zda nedochazi k vyrazné zméné mezi dvéma po sobé
jdoucimi obrazky. V takovém piipadé ovSsem zachytime pouze jedné-li se o pohyb. Ziskame
boolovskou hodnotu (true / false). Nebudeme schopni rozlisit pohybujici se objekt od stinu
mraku nebo jen prostého setméni oblohy.

Aspektu, které negativné ovlivnuji spravnou detekci pohybu, je mnoho. Namatkou vy-
berme ty nejznaméjsi: zmény osvétleni scény, stiny, odrazy svétla (naptiklad od sklenéné
vylohy v zabéru), Sum v obraze kamery, atd.

Nyni se pokusim najit a popsat nékolik zakladnich metod pro tispésnou detekci pohybu.

2.2.1 Odecteni pozadi

Nejjednodussi metoda pro detekei pohybu ve videu je odecteni pozadi od aktualniho snimku.
Navazuje na text ze zacatku této kapitoly.

Porovnava rozdily v intenzité jasové slozky mezi jednotlivymi pixely aktualniho snimku
a snimku pozadi (background). Kdyz zjisti, ze se intenzita lisi vice néz je stanoveny prah,
oznaci pixel jako pohybujici.

Préh lze nastavit pro kazdy kanal obrazu a potom vyuzit naptiklad Euklidovskou vzdé-
lenost pro vypocteni celkového rozdilu ve vSech kanalech obrazu.

Vyhodou této metody je zcela zietelné jeji rychlost a moznost uréit polohu pohybuji-
cich se objektt. Nevyhodou pak bude reakce na jakoukoliv zménu ve videu. Metoda reaguje
na vsSechny nezédouci aspekty popsané v ivodu této kapitoly.

Nékteré chyby se daji odstranit pomoci aktualizace pozadi neboli modelu pozadi (back-
ground model).

2.2.2 Rozdil jasovych histogrami

Jedna se o velmi podobnou metodu té predchozi. Namisto porovnavani jednotlivych pixela
mezi sebou je mozné porovnavat histogramy celych snimki.

Histogram je statistické znézornéni vyskytu jednotlivych barev v obrazu. Pokud budeme
brat zretel pouze na jasovou slozku obrazu, ziskdme histogram s 256 sloupci. Kazdy sloupec
odpovidéa pravé jedné intenzité. Vyska sloupce potom udéavé zastoupeni dané intenzity v
celém obraze, viz obrazek 2.3.

Metoda porovnava vzdy dva histogramy, jeden pro pozadi a jeden pro aktualni snimek.
Pro porovnavani histogramu existuje nékolik vhodnjch metod. Uvedu zde dvé nejpouziva-
néjsi.

Prunik histogramu
Metoda pocité prinik dvou normalizovanych histogrami podle vzorce 2.5 a zjistuje, zda se
vysledek nelisi vice nez zadany préh.
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Obrazek 2.3: Priklad histogramu. Pievzato z [3]

H(hl, hg) = Z min(hli, hgl) (25)

Metoda nejmensich ¢tvercu

Jedna se o matematicko-statistickou metodu umoznujici nalézt zjednodusujici model pro
malizovanych histogramt vyrazné presnéji nez predchozi metoda, coz je ovsem vykoupeno
vy$si casovou narocnosti.

(h1i — ha;)?

2.6
hi; + ho; (2.6)

H(hy,hg) =

2.2.3 Local Binary Patterns

Jednou z pokrocilejsich metod detekce je LBP ¢ili Local Binary Patterns. Metoda ptvodné
navrzena na klasifikaci textur se hojné pouzivd v mnoha odvétvich pocitacového vidéni. S
uspéchem ji lze pouzit napriklad na detekci obli¢eji v obraze, rozpoznavani otiskt prsti,
klasifikaci textur nebo pravé k detekci pohybu.

Detekce pohybu vyuzivajici LBP je ve skutecnosti velmi podobna metodé porovnavani
jasovych histogramti. Rozdil spoc¢iva v histogramu samotném. V tomto piipadé nepouzivame
histogram jasovych hodnot pro kazdy pixel, ale konstruujeme uplné novy histogram za
pomoci tzv. LBP pfiznaki.

Jednotlivé ptiznaky se pocitaji pro malé oblasti (napiiklad 16x16 pixeld) a az dohro-
mady tvoii histogram. Pokud budeme mit histogram pozadi a aktualniho snimku, mizeme
je navzajem porovnat a zjistime doslo-li v obrazu k pohybu ¢i nikoliv.

Diky rozdéleni obrazu na mensi celky je tato metoda odolna vici zméné globalniho
osvétleni. Zaroven je imunni vaci detekci mensich objektdl jako jsou naptiklad listy na
stromech, ptéaci, stébla travy atd. Nevyhodou zlstava neschopnost urcit, kde v obrazu
doslo k pohybu. To je zptisobené tim, Ze se porovnavaji histogramy pro celé snimky.

Extrahovani LBP pfiznaki je popsano v kapitole 3.

2.2.4 Opticky tok

Mevs

detekce pohybu. Jeji myslenka spocivad v tom, Ze jsme schopni pro kazdy pixel ve snimku
spocitat vektor pohybu a také jeho rychlost.



Mimo jiné z toho vyplyva, ze metoda je velmi vhodna naptiklad pro predpovidani po-
hybu objektt. Diky Casové slozitosti je ovsem téméf nemozné pokryt kazdy pixel ve videu
a pritom zachovat realnou rychlost videa.

Rychlost 1ze zvysit snizenim poétu sledovanych pixelt. Lze vytvorit jakousi Fidkou sit
pixelti, pro které budeme opticky tok pocitat.

2.2.5 Aktualizace modelu pozadi

Aktualizace snimku pozadi se hodi témér v kazdé metodé detekce pohybu. Af uz jde o
metodu, kterd porovnava jednotlivé pixely (viz 2.2.1) nebo histogramy celych snimk, je
nutné je vzdy porovnavat se snimkem pozadi.

Pokud bychom tento snimek nechali neustale stejny, riskujeme to, ze detekce bude zavisla
napiiklad na zménach globalniho osvétleni. Pokud bychom ale snimek postupné v case
aktualizovali na nové hodnoty, mohli bychom se témto vaddm vyhnout.

Zakladni aktualizace pozadi

Nejjednodussi a nejrychlejsi funkéni metodou, jak aktualizovat pozadi, je zachytit snimek,
ve kterém nedochazi k zadnému pohybu a nahradit jim soucasny snimek pozadi.

Metoda Gaussova praméru

Metoda Gaussova priméru (Running Gaussian Average) pfistupuje k aktualizaci pozadi
trochu jinak. Vytvari takzvany model pozadi, ktery se aktualizuje pro kazdy pixel jednot-
livé. Model se snazi co nejvice prizpusobit funkci hustoty Gaussova rozdéleni (Gaussian

Probability Density Function) pro poslednich n snimki.
Aby se razantné nezvySovala pamétova naro¢nost aplikace uchovavanim poslednich n
hodnot pro kazdy pixel, muZzeme funkci pro snimek ¢ napsat kumulativné jako
iy = {a[t + (1= a)pt—1, t>0 7 2.7)

It, t=20

kde u je nova hodnota pozadi, u;—1 je hodnota pozadi v pfedchozim snimku, I; je intenzita
pixelu ve snimku ¢ a « je koeficient, ktery urcuje rychlost reakce na nova naméiené data a
je v rozsahu 0 < o < 1.

Smérodatna odchylka o se spocita vztahem

o = \/oz(It — 1)+ (1 —a)o? | (2.8)
Pro urceni pohybujiciho se objektu pouzijeme podminku
‘:U’t—l(xvy) - It($7y)’ > ‘97 (29)

kde
0=(c-oy). (2.10)

Konstanta c je zvolena vzhledem ke tvaru Gaussova rozdéleni (obrazek 2.4) na hodnotu
c=3.

10
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Obrazek 2.4: Hustota Gaussova rozdéleni pravdépodobnosti. Prevzato z [14]

2.3 Sledovani objektu

Sledovanim objektti se rozumi déj, u kterého zname pozici objektu v ¢ase t a chceme se
dovédét jeho pozici v ¢ase ¢+ 1. Lidsky mozek tuto situaci vyhodnocuje zcela instinktin€ za
pomoci odhadu rychlosti, vzdalenosti a ¢asu. Kdyz oko zaznamend pohyb mice, mozek je
schopen odhadnout, kam mi¢ dopadne a za jak dlouho. Nejsou to sice zddna pfesna data,
ale dokazi slouzit alespon jako odhad pro vyhodnoceni situace.

Pocitac musi tento déj pouze simulovat, protoze postrada jakékoliv védéni o pohybujicim
se objektu. Objekt je pro néj jen sada pixeld.

Existuje nékolik technik, které je mozné pouzit pro sledovani objektu ve videu. Ty maji
pro nasazeni do aplikace ¢asto podobné predpoklady.

Prvnim krokem ke spravnému trackingu je nalezeni tzv. vyzna¢nych bodi (angl. feature
points). Tyto body jsou néjak charakteristické pro dany objekt, ktery je v nasem zajmu a
ktery chceme sledovat.

Vyhledani vyzna¢ného bodu do velké miry zavisi na pouzité metodé. Obecné lze Fici,
Ze se bude jednat o néjak vyznamny bod v obraze. Mtze to byt napfiklad charakteris-
tické svétlé nebo naopak tmavé misto, hrana mezi dvéma riznobarevnymi plochami, vrchol
néjakého geometrického obrazce.

Pokud mame nalezeny vyznacné body v case t, pak jsme schopni pomoci vhodné metody
nalézt tyto body i v case t + 1.

2.3.1 Lucas-Kanadeho metoda

Jedné se o Siroce pouzivanou diferen¢ni metodou vyvinutou Brucem D. Lucasem a Takeo
Kanadeem (odtud nazev) v roce 1981. Princip spoéiva ve vyuzivani pouze malych lokalnich
oblasti okolo vyznacnych bodu, diky ¢emuz dosahuje dobrych rychlosti a neni tak citliva
na Sum v obraze (viz naptiklad [0]).

Na druhou stranu, tim, ze se zabyva pouze malymi lokalnimi oblastmi, muize se lehce
stat, Ze nezachyti rychlejsi nebo prudsi pohyb. DGvodem je, Ze bod, ktery hleda uz bude za
hranici oblasti, v niZ metoda pracuje.
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Tento problém je nastésti mozné odstranit s pouzitim takzvaného ” pyramidového” Lucas-
Kanadeho algoritmu, ktery pracuje tak, ze zac¢ne trackovat od nejvyssiho patra pyramidy
(nejnizsi detail v obraze) a postupné se propracovava pres vSechny patra v pyramidé az
do nejnizsich pater (nejvétsich detailt obrazu). To umozni metodé odhalit i vétsi pohyb a
zachytit jej pomoci lokalnich oken.

Predpoklady

Lucas-Kanade algoritmus je navrzen tak, Ze vstupni hodnoty musi spliiovat tyto parametry
(znézornény jsou také na obrazku 2.5)

e Jasova stalost ... Predpoklada se, ze bod, ktery sledujeme, bude mit stejnou intenzitu
vcasetit+ 1.

e Casova stélost ...Piedpoklada se, ze posun bodu mezi framy bude maly a pfiblizné
konstantni.

e Prostorova spojitost ...Sousedni body ve scéné nélezi stejnému povrchu na realném
objektu.

I(x+u,y+v,2+1) = I(x,9,2)

Temporal Persistence Spacial Coherence

/.
oy ‘\(/»
Surface ’ (|
Image plane

Obrézek 2.5: Pfedpoklady pro Lucas-Kanade metodu. 1. Jasova stélost, 2. Casova stélost,
3. Prostorova spojitost. Prevzato z [0]

Princip

Princip algoritmu vychézi z dodrzeni vsech predpokladt stanovenych vysSe. Nejjednodussi
bude ukézat princip metody pro jednu dimenzi. Pokud tedy plati prvni pfedpoklad, tak se
pro nami trackovany pixel x intenzita f(x) v ¢ase ¢t neméni
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df (x)
dt

Podle rovnice stalosti jasu je intenzita bodu z pfimo zavislad na case t, tedy ve tvaru
I(x(t),t). Po aplikovani fetizkového pravidla pro parcidlni derivace ziskdme rovnici

dr | dI
N\dt ) " dt

Lo+ 1, =0,

=0.

dl
s =0,

z(t)

coz je v podstaté totéz jako

kde v je jednodimenzionélni vektor posunu, ktery hleddme, I, je prostorova parcialni de-
rivace pres prvni snimek a I; je parcidlni derivace mezi snimky v zavislosti na case. Tato
rovnice ovSem plati pouze pro jednu dimenzi. Pro dvé dimenze musime pozménit rovnici
do tvaru:

Lou+ I+ 1 =0,

kde u a v jsou slozky dvou dimenzionalniho vektoru posunu, ktery hledame. Z toho ovsem
vyplyva, ze mame jednu rovnici pro jeden bod a v ni dvé neznadmé. Zde prichézi jedno
omezeni a to, Zze Lucas-Kanade algoritmus nefunguje pouze pro jeden bod, ale vyzaduje
vyznacnych bodt vice.

Pro kazdy vyznacny bod q1,...,q, jsme schopni posklddat podobnou rovnici, a tim
padem miizeme ziskat soustavu rovnic

L(q)u + Iy(q1)v = —Ii(q1)
I (g2)u + Iy(g2)v = —I1(g2)

I (qn)u + Ly(gn)v = —1t(gn)-
(2.11)

Po vyfesSeni ziskame vysledny vektor optického toku. Rovnice se daji vyfesit nékterou z
numerickych metod napiiklad metodou nejmensich ¢tvercii.

Proc¢ potiebujeme vice bodil nez jen jeden je téz mozné odvodit pomoci tzn. ”aperture
problemu” (obréazek 2.6). Na ném je vidét, ze pokud mame malé detekéni okno, coz Lucas-
Kanade algoritmus ma, nemtizeme bezpecné urcit smér pohybu ve chvili, kdy je detekovany
objekt vyrazné vétsi nez nase detekéni okno. Nejcastéji z objektu uvidime pouze jednu jeho
hranu a podle ni, jak ukazuje obrazek, neni mozné korektné urcit smér pohybu.

Vice informaci lze nalézt napiiklad v [0].
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Aperture Problem

=5 =

0| 0| | K

)

Obréazek 2.6: Pokud mame malé detekéni okno pres které se pohybuje mnohem vétsi objekt,
nejcastéji z néj vidime pouze jednu jeho hranu. Z té vsak nejsme schopni zjistit, jakym
smérem se objekt pohybuje. Pfevzato z [(]
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Kapitola 3

Rozpoznavani lidskych postav v
obraze

Predesla kapitola byla o tom, jak spravné detekovat jakykoliv pohyb ve videu. Pokud nam
informace o obecném pohybu nestaci, je nacase naucit pocitac¢ rozpoznat, jaky objekt se to
ve video sekvenci vlastné pohybuje. A k tomu presné slouzi tato kapitola. Snazi se ukazat
dvé pouzivané metody pro extrahovani piiznaki z obrazu a jejich rozdily. V zavéru kapitoly
je obecna sekce o klasifikaci jednotlivych objektti podle pravé extrahovanych piiznakt.

3.1 Histogram orientovanych gradientu

Histogram orientovanych gradienti je v soucasnosti pravdépodobné nejlepsi metodou na
detekci lidi v obraze. Byl navrzen v roce 2005 Navneetem Dalalem a Billem Triggsem
uvefejnénim jejich ¢lanku [7] na védecké konferenci o pocita¢ovém vidéni ve Francii.

7 obecného pohledu je ke spravnému rozpoznani objektu nutné ziskat vhodné priznaky
a ty potom predat klasifikdtoru. Priznaky jsou v metodé orientovanych gradientt zastou-
peny tzv. HOG deskriptory (Histogram Orientovanych Gradientit).

Dekriptor se skldda z vétsiho mnozstvi histogrami, které se pocitaji na zékladé gradient
spoctenych pro kazdy pixel v obraze. Detailni popis bude nasledovat nize v této kapitole.
Histogramy jsou urcovany lokalnimi buiitkami v obraze o dané velikosti. Jsou tak velmi méalo
nachylné napiiklad na zmény globalniho osvétleni.

Input Normalize Compute Weighted vote Contrast normalize Collect HOG’s Li Person /
image | Samma & | . gjongs [>| intospatial & | —» over overlapping || over detection [—> Iear . non-person
B colour orientation cells spatial blocks window SYM classification

Obrazek 3.1: Postup extrahovani priznakt a detekce objektu v obraze pomoci HOG deskrip-
toru. Prevzato z [7]

3.1.1 Postup rozpoznani
Na obrazku 3.1 je vidét postup detekce ¢lovéka na statickém obraze.
e Vypocet gradientl pro vsechny pixely v obraze.

e Rozdéleni obrazu do mfizky disjunktnich bunék dané velikosti.
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Vypocet vazeného histogramu orientaci gradienttt pro kazdou buiiku.

Rozdéleni obrazu na prekryvajici se bloky dané velikosti obsahujici dany pocet bunék.

Normalizace histogramt v rdmci kazdého bloku.

e Kombinace téchto histogramu je poslana linearnimu SVM klasifikatoru, ktery roz-
hodne, zda se jedna ¢i nejedna o ¢lovéka.

3.1.2 Vypocet gradientu

Detekce hrany spociva v nalezeni vyraznych lokalnich zmén v intenzité sousednich pixeld v
obraze. Tato zména je métitelnd pomoci gradientu obrazu.

Obraz muzeme definovat jako funkci f(z,y), jejiz hodnotou je intenzita pixelu o soufad-
nicich = a y. Jelikoz je funkce f dvoudimenzionalni, je gradient G dvouslozkovym vektorem

G g
G= = (3.1)
Gy £

Velikost gradientu G je definovana vztahem

G| = /G2 +G2. (3.2)

Smér gradientu G v bodé [z, y] je definovan jako

G
0(z,y) = arctan <x> (3.3)
Gy
Slozka gradientu G, se v bodé [x,y] zjisti pomoci diskrétni konvoluce funkce obrazu
f(z,y) a funkce h(z,y), které odpovida konvoluéni maska [—1,0, 1], tj.

Ge=—1xf(x—1,y)+0x f(z,y) +1x f(x+1,y). (3.4)

Pro vypocet slozky gradientu G, vyuzijeme masky [—1,0,1]T tj. vzorce

Gy:—1*f(.73,y—1)+0*f($,y)+1*f($,y+1). (35)

3.1.3 Urceni lokalniho histogramu

Nejprve je nutné obraz rozdeélit hustou mrizkou na buiiky o urcité velikosti. Dalal s Triggsem
v [7] ukazali, Ze nejlepsich vysledki dosahuje algoritmus pro velikost bunky 8 x 8 pixeli.

Nyni feknéme, ze mame rozdéleny obraz na bunky o velikosti 8 x 8 a zaroveii mame
spocitany gradient pro kazdy pixel v obraze.

Histogram je nutné urcit pro kazdou buiiku zvlast. Jednotlivé kanaly histogramu jsou
urCeny orientaci (smérem) gradient uvnitt buiiky. Podet kanalt histogramu je libovolny,
ale Dalal s Triggsem opét zjistili, Ze nejlepsi rozdéleni je do deviti kandli v rozmezi budto
0° — 180° nebo 0° — 360°.

Velikost kanalt histogramu je uréena velikosti (délkou) pfislusnych gradienti. Konkrétné
se tedy prochéazi vSechny gradienty v butice a podle orientace se zatazuji do pfislusného
kanalu. Velikost kandlu je pak navysena o velikost daného gradientu, pfipadné o hodnotu
néjaké funkce zavislé na velikosti gradientu (napiiklad druhd mocnina nebo odmocnina
velikosti gradientu).
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Obrazek 3.2: Postup rozpoznani ¢lovéka pomoci HOG deskriptori. Pievzato z [7]

3.1.4 Normalizace bloku

Abychom se co nejvice vyhnuli vlivu globéalnich podminek na vysledné rozhodovéani, je
vyhodné obraz znovu rozdélit do tzv. blokdl dané velikosti a ty potom normalizovat.

Velikost bloku je opét libovolna, ale testy ukazaly, ze vihodné je pouzivat velikost 2 x 2
nebo 3 x 3 bunék (16 x 16 nebo 24 x 24 pixeli).

V ramci téchto blokt se bude provadét normalizace histogramt jednotlivych bunék. Je
vyhodné, aby se bloky vzajemné pifekryvali. Kazda bunika pak bude prispivat do vice nez
jednoho bloku.

Pro normalizaci je mozné pouzit nékolik metod. Napiiklad

f=—— (3.6)

VIPIE + e’

kde v je nenormalizovany vektor obsahujici vSechny histogramy v daném bloku, a proménné
e je néjakd malé konstanta.

3.1.5 Deskriptor

Vektor normalizovanych histogrami pro jeden blok nazyvame deskriptorem. Z kazdého
bloku tak vyjde jeden deskriptor.

Poslednim krokem v rozpoznavani je predat sadu deskriptorti néjakému klasifikatoru.
Pro vice informaci o histogramech orientovanych gradientid bych rad odkazal na ptvodni
praci Dalala a Trigse [7].
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3.2 Local Binary Patterns

LBP je jednoduchy a presto uc¢inny operator vhodny pro extrahovani piiznaki z obrazu viz
[12]. Pracuje tak, ze prochazi pixel po pixelu obréazek a prahuje jeho okoli na velikost prahu
stfedového pixelu. Vysledek potom nasobi konkrétni mocninou dvojky.

Na obrazku 3.3 je vidét postup zpracovani okoli jednoho bodu.

1. Nacte se pixel a jeho osmi-okoli.
2. Od kazdého pixelu z okoli se odecte hodnota stfedniho pixelu.

3. Hodnoty, které jsou zaporné, jsou nastaveny na 0. Kladné hodnoty na 1.

1. Sample 2. Difference 3. Threshold

Obrézek 3.3: Postup zpracovani okoli jednoho bodu metodou LBP. Pfevzato z [12]

Okoli bodu, ze kterého se LBP pocita, neni fixni, ale je mozné ho zvolit libovolné.
Vypocet koneéné hodnoty LBP pro intenzitu g. pixelu [z.,y.| pak vypada nasledovné

!

LBPpr= )  s(gp —9c)2", (3.7)
P

s(z) = {1 ife=>0 (3.8)

0 otherwise

I
o

kde g, je intenzita pfislusného bodu v okoli, P je pocet pixel v okoli stfedového bodu a R
je radius okoli.

Konkrétné pro obrazek 3.3 by vypadal vypocet 3.7 takto
1x14+1%x24+1%x4+1%x84+0x16+0%x324+0%64+0x%128 = 15.

Local binary patterns se dokonce daji ispésné spojit dohromady s histogramy oriento-
vanych gradient (popsanych vyse). O takovém spojeni pojednava napiiklad [15].
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3.3 Klasifikace

Klasifikace znamend doslova tiidéni. Je to postup, jak velké mnozstvi dat zaradit do raz-
nych t¥id. Pokud bychom jako pfiklad uvedli rozpoznavani ¢islic, budeme mit pfesné deset
klasifika¢nich t¥id, do kterych budeme obrazky c¢islic t¥idit.

V pripadé této prace se ndm jedna predevsim o rozhodnouti, zda se jedna nebo nejedna
o ¢lovéka. V tom pfipadé ndm staci pouze dvé klasifikacni tfidy (Je ¢loveék, Neni ¢lovek).

3.3.1 Linearni SVM

V piipadé, ze mame pouze dvé tfidy pro klasifikaci, nabizi se pouziti metody SVM (Support
Vector Machines). Ta je ve své zékladni verzi binarni, tedy rozdéluje data do dvou mnozin.
V prostoru vsech piiznakil extrahovanych ptisluSnou metodou hleda nadrovinu, ktera opti-
méalné rozdéluje trénovaci data. Tato nadrovina je linedrni funkci v prostoru priznakda.

Linearita funkce pro nadrovinu je zachovéna i ve vicerozmérném prostoru piiznaku
diky tzv. jadrové funkci. Ta umoziuje nahradit ptivodné linedrné neseparovatelnou tlohu
za linedrné separovatelnou.
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Obrazek 3.4: Princip vzniku moznosti linearniho oddéleni dvou tiid s nelinearnimi hranicemi
pomoci piidané dimenze. Pfevzato z [2]
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Kapitola 4

Navrh aplikace pro detekci osob ve
video sekvenci

Pro efektivni navrh aplikace je nejprve nutné definovat si cile, které méa aplikace spliovat.
Cilem prace je detekce lidskych postav ve videu a tak bych rad, aby aplikace spliiovala tyto
body.

e Rychla a pokud mozno presna detekce lidi ze stacionarni kamery
e Minimalni zavislost detekce na vlivu zmény osvétleni a stint.

o Moznost zvyraznéni trajektorie pohybu kazdého ¢lovéka v zabéru
e Zobrazeni pfesnéjsi kontury ¢lovéka

e Nezavislost aplikace na systémové platformeé

4.1 Obecna idea prubéhu detekce

Existuje nékolik moznosti, jak navrhnout aplikaci pro sledovani osob ve video sekvenci.

Nejlepsi cestou pro detekcei lidi ve statickém obraze je v dnesni dobé metoda vyuzivajici
histogramy orientovanych gradientti, viz vyse.

Ve videu uz tato oblast tak jisté pokryta neni. Jednim z prvnich navrhd by samoziejmeé
mohlo byt postavit detektor na vysSe zminénych HOG deskriptorech a tuto metodu apli-
kovat na kazdy obrazek ve video sekvenci. V tom pripadé bychom témér jisté narazili na
vykonostni problém. I kdyz je metoda orientovanych gradientd jednou z rychlejsich, im-
plementovat ji tak, aby zvladala 25 snimki za vtefinu u libovolné velkého videa by bylo
prakticky nerealné. Dalalova a Triggsova metoda ([7]) zvlada video o rozmérech 320 x 240
pfi 1 FPS (frame per second).

Hlavné z tohoto divodu se nabizi jiny pohled na design aplikace. Bylo by mozné pouzit
nékterou z metod rychlé detekce pohybujicich se objektt a az na zachycené objekty pustit
klasifikator vyuzivajici HOG deskriptory. Tim bychom se vyhnuli nutnosti aplikovat rozpo-
znévani na cely snimek videa. A v zaroven by nebylo nutné spoustét rozpoznavani na kazdy
snimek videa. V krajni moznosti by se mohlo rozpoznéani spustit pouze v dobé, kdy objekt
vstoupi do obrazu. Pomoci metody pro sledovani pohybu by byl objekt oznacen, dokud by
neopustil scénu.

Tento ”high level” postup lze shrnout do nékolika kroki, které bude nutné dodrzet.
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Vytvoreni modelu pozadi

Detekce pohybu a zjisténi oblasti pohybu (ROIs)

e Rozpoznani nalezeného objektu pomoci HOG deskriptort

Sledovani rozpoznaného objektu (lidské postavy)

e Zanamenavani trajektorie

Vykresleni vysledki

4.2 Konkrétni navrh detekce

Pro konkrétni navrh aplikace je nutné si vybrat specifické metody a védét, jak se daji vyuzit
v praxi. Nezbytnou soucasti navrhu by mélo byt, jak bude program fungovat a kdy se které
metody budou volat. Navrhované feSeni Ize shrnout do téchto bodi

e Nacteni videa
e Inicializace detektoru, trackeru a background modelu
e Pro kazdy snimek videa

— Upgrade backgroung modelu

— Ziskéani oblasti s pohybem

— Rozpoznani lidskych postav v téchto oblastech

— Pfidani novych rozpoznanych postav do trackeru
— Update soucasnych osob v trackeru

— Sledovéani nalezenych osob

— Vykresleni vysledkt

4.2.1 Nacdteni videa

Video je potieba dekddovat a ziskat z né€j jednotlivé snimky tak, aby bylo mozné s nimi
pracovat. Nabizi se dva mozné pristupy. Prvnim by bylo dekédovat video hned pfi nacteni a
snimky si ulozit do paméti. OvSem pri vétsi velikosti videa a vetSim poctu snimkt bychom
rychle zaplnili celou pamét. Je tedy nutné video nacitat postupné snimek po snimku. V pa-
méti se tedy bude uchovéavat vzdy jenom aktudlni a pfedchozi snimek. Na aktualnim snimku
se bude provadét detekce a rozpoznavani. Predchozi snimek bude zapotiebi k trackovani
nalezenych osob.

4.2.2 Vytvoreni detektoru, trackeru a background modelu

Obecny pohyb se bude detekovat pomoci modelu pozadi (background modelu). Oblasti s
aktivnim pohybem vzniknou tak, ze se od aktualniho snimku odecte snimek pozadi. Pozadi
se v modelu musi neustéle aktualizovat, ¢imz se ¢asteéné vyhneme reakcim na zménu vlivu
globalniho osvétleni.

Konkrétni model pozadi bude vyuzivat metodu Gaussova pruméru (viz 2.2.5), protoze
vytvari dostateény model a zaroven je velmi rychlé.
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Model pozadi se musi inicializovat pomoci prvniho snimku videa. Dalsi snimky ho pak
budou postupné aktualizovat.

Stejné tak detektor a tracker se musi inicializovat hodnotami ziskanymi z videa, pfede-
v$im velikosti framu. Vétsina vypocetné naro¢nych operaci se neprovadi na celych snimcich,
ale jenom na jejich vyiezech. Je tedy nutné, aby jak detektor, tak tracker znaly rozméry pi-
vodniho videa a umély zpétné prepocitat souradnice nalezenych resp. sledovanych objektu
vzhledem v celému snimku (viz nize v rozboru detekce pro jednotlivé snimky).

Nacteni videa

v

Inicializace

> Konec
Dalsi snimek?

ANO

Aktualizace background
modelu

¥

Ziskani oblasti pohybu

v

Klasifikace

Jsou rozpoznané
osoby v trackeru?

h 4
Pridani novych postav Update souéasnych postav
Sledovani -
Vykresleni

Obréazek 4.1: Navrh aplikace pro detekci osob ve video sekvenci. Program flow.

4.2.3 Pro kazdy snimek videa

Nasledujici kroky je nutné provést s kazdym snimkem videa.
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Upgrade backgroung modelu

Model pozadi se pocita pomoci Gaussovy funkce z nékolika pfedchozich snimktd. Ty si
miZzeme predstavit jako pole nebo zasobnik. Pri aktualizaci prosté vlozime novy snimek na
vrchol zasobniku.

Ziskani oblasti s pohybem

Po odecteni aktualniho snimku a modelu pozadi ziskdme aktivni oblasti ve videu. Ziskdme
vlastné masku, ktera urcuje, kde na snimku doslo k pohybu. Z této masky odstranime Sum
pomoci Gaussova filtru a vyprahujeme ji tak, abychom ziskali binarni obraz.

Nyni mame masku znazornujici pohybujici se objekty. Klicové bude podle ziskané bi-
narni masky rozdélit vstupni obraz na nékolik mensich tak, aby se jednotlivé obrazy daly po-
slat rozpoznavaci funkci. Nejjednodussim zptisobem je nalézt ohranic¢ujici obdélniky (boun-
ding boxy) okolo v8ech kontur, které jsou v binarni masce. Pomoci téchto obdélniki nasledné
rozifezeme ptivodni snimek a vysledné malé obrazy posleme rozpoznévaci funkci. Jelikoz nas
zajimaji ucelené oblasti pohybu, bude nutné jednotlivé bounding boxy sjednotit, pokud né-
kde dojde k jejich prekryvu. Docilime tim toho, Ze budeme predavat rozpoznavaci funkci
vzdy cely objekt a ne jenom jeho ¢ast.

Rozpoznani lidskych postav v téchto oblastech

Nejlepsi metodou pro rozpoznani lidskych postav se jevi histogramy orientovanych gradi-
entl (viz 3.1). Jejim hlavnim tkolem bude nalézt v jednotlivych obrazech lidské postavy
a potvrdit tak, ze pohybujici se oblasti nalezené pomoci background modelu jsou skutec¢né
lidé.

Pridani nové rozpoznanych postav do trackeru

Tracker si v sobé musi udrzovat seznam vSech lidi, které je potieba sledovat. Kazda noveé
rozpoznand lidska postava musi byt piidana do sledovaci databéze. To ovSem neni tak jed-
noduché, jak by se mohlo na prvni pohled zdat. Neni mozné ptidavat do seznamu vSechny
nalezené postavy z duvodu duplicity. Pokud by naptiklad rozpoznavaci funkce na péti fra-
mech videa nasla stale stejnou osobu, byla by v trackeru hned pétkrat. To je nezadouci a
je proto nutné zajistit, aby dana osoba byla v systému pravé jednou.

Postavy jsou sledovany pomoci vyzna¢nych bodu nalezenych na jejich téle (features). Ve
chvili kdy je nalezena potencidlni nova osoba, je nutné projit cely seznam jiz sledovanych
osob a zjistit zda nové nalezeny bounding box neobsahuje feknéme 80% vyznacnych bodu
ostatnich lidi. Pokud tomu tak je, pak se s nejvetsi pravdépodobnosti jedné o jiz sledovanou
osobu a neni nutné ji do systému piidavat.

Update soucasnych osob v trackeru

Pokud se rozpoznané osoba shoduje s néjakou jiz sledovanou, méla by byt sledovana osoba
aktualizovana podle nové rozpoznaného bounding boxu. Zaroven by ji mély byt vygenero-
vany nové sledovaci body.
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Sledovani nalezenych osob

Pii sledovani (trackovani) je dulezita spravna volba trackovaciho algoritmu. V tomto pfi-
padé padla volba na Lucas-Kanade Tracker (viz 2.3.1). Ten je schopen najit v soucasném
snimku body vyznadené v piedchozim snimku. Cili pokud v pfedchozim snimku naleznu
osobu a jeji vyznacné body, Lucas-Kanade tracker je schopen mi fict, kde se tyto body
nachazeji ve snimku soucasném. Toho muizeme vyuzit pravé pfi sledovani pohybujich se
objektt. Kdy Lucas-Kanade tracker bude v podstaté aktualizovat a posouvat (sledovat)
vyznacné body jednotlivych lidskych postav ve videu.

V nejjednodussim piipadé mizeme postavy sledovat v ramci celého framu. Takové feseni
je ovSem velmi naro¢né na vykon a v podstaté zbytecné. Jako forma optimalizace a urych-
leni procesu sledovani se nabizi stejnd moznost jako v pfripadé rozpoznavani. Tedy nechat
vyznacné body sledovat pouze v mensim vyfiznutém okné. Takové okno muiize byt sestro-
jeno v zavislosti na bounding boxu sledované osoby. Samoziejmé je nutné piidat k oknu
rozumné velky okraj, protoze dand osoba neztistane na misté a mize se pohnout kterymko-
liv smérem. Velikost pfidaného okraje zavisi na rychlosti sledované osoby, ale vzhledem k
rychlosti videa dvacet pét snimkt za vtefinu se da predpokladat, ze se objekt z pfedchoziho
framu nepfemisti na soucasny o vice nez o svoji ¢tvrtinu. V tomto ohledu by se dalo zajisté
dale optimalizovat a odhadovat napriklad smér rozsifeni sledovaciho okna v souvislosti s
predchozim pohybem, ale to je jen moznost optimalizace vykonu, kterd neméa s funkénosti
nic spole¢ného.

Ve chvili, kdy zndme nové souradnice vSech vyznac¢nych bodt pro jednu osobu, je nutné
jesté aktualizovat jeji bounding box. Jeho velikost ziistane stejnd, protoze nedoslo k zadné
detekci nebo rozpoznéni, ale jeho pozice se musi posunout, stejné jako se posunuly body
uvnitf. Jednou moznosti by bylo vypocitat, o kolik a jakym smérem se posunul kazdy bod
a z primeéru vSech bodl vypocitat, kam by se mél posunout bounding box. Toto reSeni by
se dalo pouzit napiiklad pro sledovani automobilii, protoze tam se pohybuje objekt jako
celek. OvSem v pfipadé lidi tomu tak neni. Rizné ¢asti téla se pohybuji riznymi sméry,
a tak se takovad metoda nedéd povazovat za spolehlivou. Lepsi moznosti je vyuzit metodu
na hledani stfedu shluku bodt a do tohoto stfedu umistit nasledné stfed bounding boxu.
Takovou metodou je napriklad K-Means.

Posledni vlastnosti, kterou zajistuje tracker, je zaznamendvani trajektorie pohybu dané
osoby. Trajektorie bude spojnice bodti, kterymi osoba prosla za celou dobu, kdy byla sledo-
vana. Pokazdé kdyz tracker posune bounding box dané postavy, zaznamena si stfed tohoto
obdélniku a z téchto bodd nakonec zrekonstruuje vyslednou trajektorii.

Vykresleni vysledka

Vykreslit bude potieba obdélniky kolem jednotlivych postav a trajektorii jejich pohybu.
Kazda postava by méla byt vykreslena jinou barvou, aby bylo na prvni pohled vidét, kudy
se pohybuje.
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Kapitola 5

Implementace

Kapitola o implementaci obsahuje zachyceni skute¢ného stavu aplikace. Méla by obsahovat
informace o tom, jak byl readlné zpracovan navrh popsany vyse. Jestli nebylo nutné se nékde
ochylit od cesty navrhované v predeslé kapitole a zaroven jestli byly splnény vSechny body
navrhu ¢i nikoliv.

5.1 Pouzité technologie
Nejprve bych rad shrnul vSechny implementacni a vyvojaiské technologie, které jsem pouzil.

o C++ 4.5
Vybér jazyka byl jasny a dany uz v zadani diplomové prace. Nicméné jsem se v aplikaci
snazil co nejvice vyuzivat potencial objektové orientovaného C++.

e OpenCV 2.2
Abych nemusel vSechny v ndvrhu popisované algoritmy implementovat sdm, pouzivam
knihovnu OpenCV verze 2.2, ktera obsahuje vSechny stézejni algoritmy pro moji praci.

o WxWidgets 2.8
WxWidgets pouzivam pro vytvoreni GUI aplikace. Volba na wxWidgets padla prede-
véim kvili nezavislosti na platformé. Cili i kdyZ vyvoj probihal kompletné na Linuxu,
je mozné aplikace pfelozit i pod opera¢nim systémem Windows.

o Eclipse 3.6
Vyvojové prostiedi Eclipse je dle mého nazoru nejlepsi vyvojové prostiedi pro Javu
a C++. Nabizi napriklad moZnost automatického generovani Makefilu a debugovani
kédu.

o Git
Verzovani kédu je nutnosti a myslim, Ze je vhodné jej tu minimélné zminit. Rozhod-

nuti mezi subversion a gitem bylo jednoduché. Git nabizi o mnoho vice moznosti a je
lokalni. Nepotiebuje zadny server, dokaze verzovat jakékoliv soubory ve slozce.

5.2 Tridy aplikace

Rozdéleni do jednotlivych tiid ukazuje nazorné obrazek 5.1.
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Obrazek 5.1: Diagram komponent

5.2.1 Modul detektoru

Detektorem se rozumi pomyslné jadro aplikace - jeji funkéni jadro. Je sloZené z nékolika
t¥id, které se o funkcionalitu staraji. Srdcem detektoru je t¥ida Controller. Na ni navazuji
ostatni moduly a tfidy.

Controller

Controller se stard o hlavni funkcionalitu. Ridi ostatni moduly a pfedévd hodnoty mezi
nimi. Uvniti controlleru bézi hlavni smycka detekce lidskych postav. Umoziiuje zastaveni a
spusténi videa.

Objekt controlleru je vytvoren pii startu aplikace a ¢eka, dokud uZivatel nevybere video,
ve kterém chce spustit detekci. Video je nacteno pomoci t¥idy CaptureVideo. V tu chvili
se zaroven vytvori objekty tfid Tracker, Detector a Background a inicializuji se pomoci
prvaniho snimku videa. Prvni snimek je pfitom vykreslen na obrazovku.

Nasledné se opét ceka na uzivatele az celou akci odstartuje. Jakmile se tak stane, spusti
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se uvnitt controlleru cyklus, ktery probiha pro kazdy snimek videa piesné podle navrhu
4.2.3.

Background

Tiida background déla v podstaté prostiednika mezi controllerem a background modelem
z OpenCV. Vyuziva se tiidy CvBGStatModel, kterad je vytvofena funkci cvCreateGaussi-
anBGModel a prvnim snimkem videa. Dalsi snimky pak slouzi k aktualizaci modelu pomoci
funkce cvUpdateBGStatModel(...)

Model si v sobé udrzuje aktualni snimky pozadi i poptredi. Takze pokud potfebujeme
védét, co se ve snimku pohnulo, potfebujeme snimek poptedi.

Kvuli odstranéni Sumu a vytvoreni binarni masky se ve tfidé background provadi jesté
gaussovo filtrovani a prahovani vystupu z background modelu.

CaptureVideo

Nacitani videa nalezi tfidé CaptureVideo. Jejim tkolem je udrzovat v sobé nacteny video
soubor a na vyzadani controlleru vratit jeho spravny snimek. K tomu vyuziva t¥idu Cv-
Capture a metodu cvCaptureFromAVI(...). Stara se taky o spravné pfevedeni snimku do
odstint Sedi. Udrzuje v sob€ soucasny a pfedchozi snimek videa. P¥i nacitani videa si z néj
vytdhne rovnéz FPS (pocdet snimku za vtefinu) a $ifku s vyskou videozdznamu.

Detector

Detektor pracuje na principu histogramu orientovanych gradienti. Primarné vyuziva tridu
HOGDescriptor naimplementovanou v OpenCV.

Na zacatku dostane frame videa a sadu obdélnikt vzeslych z background modelu a z
obecné detekce pohybu. V téchto obdélnicich dochézi k néjakému pohybu a na detektoru
je, aby rozpoznal lidské postavy v téchto oblastech.

Pro kazdy obdélnik na vstupu provede detektor ofiznuti ptivodniho framu. Nésledné
vznikly obraz posle funkci detectMultiScale(...) ze tfidy HOGDescriptor. Pokud se v kon-
krétni casti framu vyskytovaly lidské postavy, vrati funkce sadu obdélnikti kolem téchto
postav.

Novéa sada detekovanych obdélnikt putuje do Trackeru.

Tracker

N 24

alizovanou databézi resp. vektor vsech lidi, ktefi jsou urceni pro trackovani (tfida Person).
Tracker obsahuje funkce pro vyhledavani a pfidavéani lidi do vektoru. Jeho hlavni funkci
je ovSsem funkce, kterd predpovida vyskyt dané osoby v aktudlnim snimku. Tato hlavni
trackovaci funkce je postavena na Lucas-Kanadeho trackeru implementovaného v OpenCV
metodou cv::calcOpticalFlowPyrLK(...).

OpenCV zaroven nabizi funkci cv::goodFeaturesToTrack(...), které je vyuzito ve chvili,
kdy je novy ¢lovék pridavan do vektoru. V tu chvili se najdou vhodné body k trackovani a
ulozi se do t¥idy Person.
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Person

Ttida Person piisobi jako kontejner pro informace o sledované osobé. Obsahuje jak samotny
bounding box okolo postavy, tak i vSechny vyznac¢né body, které jsou sledovany v Trackeru.
Ve chvili, kdy detektor najde lidskou postavu a tracker usoudi, ze takovou osobu jesté nesle-
duje, vytvori novou instanci t¥idy Person. Ulozi do ni bounding box, ktery nasel detektor,
a vytvori vyznacné body.

Ve ttidé Person jsou zaroven informace o tom, jak dlouho je objekt sledovan a jaka je
jeho trajektorie.

Kromé dat je ve tfidé Person ukryta funkce pro aktualizaci bounding boxu, ktera po-
souva stied obdélniku do stfedu shluku vyznacnych bodi. Ten je zjiStén pomoci algoritmu
K-means, tedy funkce cv::kmeans(...)

5.2.2 Modul uzivatelského rozhrani

Uzivatelské rozhrani bylo navrzeno s ohledem na maximalni jednoduchost. Sklada se ze ¢tyt
trid

e MainFrame ... Hlavni okno, které obsahuje vSechny ostatni prvky.
e ImagePanel ... Panel pro zobrazeni videa.

e ToolBar ...Panel s tlacitky pro ovladani.

e MenuBar ... Hlavni menu aplikace.

Na obrazku 5.2 jsou vSechny elementy uzivatelského rozhrani vidét. ImagePanel je zde
umistén hned ctytikrat, protoze v kazdém se zobrazuje jiny obraz.
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® Human detection application

File Help

Obrazek 5.2: GUI aplikace. 1. MenuBar, 2. ToolBar, 3. ImagePanel s vysledkem Tracko-
vani, 4. ImagePanel s vystupem z Background modelu, 5. ImagePanel s vystupem z HOG
Detektoru, 6. ImagePanel s obecnou detekci pohybu
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Kapitola 6

Testy a experimentalni vysledky

6.1 Uspésnost aplikace v zavislosti na poétu sledovanych osob

Aby byly vidét i diléi vysledky, rozhodl jsem se nejprve otestovat jednotlivé metody zv1ast
a az potom otestovat vysledek jako takovy. Mym cilem je ukézat, Ze jednotlivé tyto metody
nemusi davat nijak oslnivé vysledky, ale propojené dohromady dokazi vytvorit funkéni
aplikaci.

Nejprve ukazi testovani klasifikacni metody, potom sledovaci metody a nakonec prijdou
celkové vysledky programu.

V jednotlivych testech se snazim prikladat co nejvice obrazki s dénim ve videu, ale neni
mozné zde uvést vse. Proto bych rad odkazal na prilozené CD, kde je mozné nalézt vétsinu
testovacich videi v elektronické podobé.

Testy byly provadény experimentalné prevazné na videu s nasledujicimi parametry

Délka 00:03:46
Pocet framt 5650

FPS 25
Rozliseni 1280 x 720
Kodek ffmpeg2
Celkovy pocet osob 58
Vyskyty osob na vSech snimcich | 7893

Tabulka 6.1: Vlastnosti testovaciho videa

6.1.1 Vysledky rozpoznavani

Testovani rozpoznavaci metody bylo provadéno tak, ze se rozpoznavalo na kazdém framu
ve videu. Na kazdém snimku se spustila rozpoznavaci metoda tzn. HOG deskriptory. Jeji
vystup byl porovnan s anotovanymi daty a vyhodnocena tspésnost detekce.

Anotovanymi daty se rozumi informace o tom, kde se pfesné nachézi lidské postavy na
kazdém snimku videa. V mém ptipadeé se jednalo o textovy soubor, ktery na faddku obsahuje
¢islo framu a souradnice bounding boxii okolo vSech lidskych postav v daném snimku videa.

Uspésnost rozpoznani v se spocita jako
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N
N ) :
Zn:l Rn
kde N je celkovy pocet snimkt, H,, je pocet spravné rozpoznanych osob na n-tém snimku
a R, skutecny pocet osob na daném snimku.

7

Nastaveni HOG deskriptort jsem nechal tak, jak doporucuje Dalal a Triggs v [7], tj.

Velikost bloku (block size) 16 x 16 pixeld
Velikost buiiky (cell size) 8 x 8 pixelu

Detekéni okno (detection window size) | 64 x 128 pixeli
Prekryti (stride) 8 x 8 pixelt

Tabulka 6.2: Nastaveni HOG deskriptori

Pocet nerozpoznanych osob (false negative) se uréi jako rozdil celkového poétu osob a
spravné rozpoznaného poctu osob.

Pocet Spatné detekovanych osob (false positive) je nutné spocitat podobnym zptso-
bem jako pocet spravné detekovanych osob. Pokud HOGy najdou osobu, kterd nepatii do
anotovanych dat, pak se jedna o Spatné rozpoznani.

Vysledky rozpoznavani jsou patrné z nasledujici tabulky

\ Celkem osob | Rozpoznano | False negative | False positive \ Uspésnost ‘

1 osoba 406 173 233 9 42.61%
2-3 osoby 369 154 215 2 41,73%
Skupiny 3381 1309 2072 239 38,72%
Celkem 4156 1636 2520 250 39,36%

Tabulka 6.3: Pocet nalezenych postav a celkova tispéSnost rozpoznani.

Z tabulky 6.3 jasné vyplyva, ze nejlepsich vysledkt je dosazeno pro jednotlivé osoby.
Dvojice osob maji nizsi ispésnost prevazné kvili tomu, Ze ve videu jdou vétsinu své cesty v
zdkrytu. Timpadem bud nejsou rozpoznany viibec nebo jsou rozpoznany jako jedna osoba.

Dle dokumentace k OpenCV je implementace metody histogramu orientovanych gra-
dientti stejnd jako v puvodni praci Dalala a Trigse [7]. Pro blizsi testy této metody tedy
odkazu na jejich ptivodni praci.
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Obrazek 6.1: Vlevo: Spravné rozpoznana postava, Vpravo: Vzdalenéjsi postava nerozpo-
znana.

6.1.2 Vysledky sledovani

P1i testovani rozpoznavani bylo mozné pocitat jednotlivé snimky, na kterych se vyskytovaly
osoby. U sledovani to jiz neni tak trivialni.

Zakladni schopnosti trackeru je, Zze dokaze sledovat jakykoliv objekt, v nasem pripadé
lidské postavy, po celou dobu jejich vyskytu ve videu. Tedy od jejich tispésného rozpoznani
az do té doby, dokud neopusti scénu.

Pokud bychom chtéli otestovat Cisté jenom tracker, musime testovat pravé tuto jeho
vlastnost.

Rozpoznévani bude slouzit pouze k pocatecnimu nalezeni osoby. Zbytek bude mit na
starosti tracker. Vysledek se bude urcovat podle toho, kolik osob nalezenych ve videu do-
kéze tracker spravné ”odsledovat”az do okamziku, kdy opusti scénu.

Pro jednu osobu muze tracker skondit tfemi moznymi zpisoby
e Sledovani bylo Gspésné a skoncilo ve chvili, kdy osoba opustila scénu.

e Sledovani nebylo uspésné. Tracker ztratil vyznacné body sledované osoby (viz obrazek
6.3).

e Sledovani nebylo tispésné. Tracker pro novou osobu pouzil vyznacné body jiné osoby.

Vysledky sledovani jsou patrné z néasledujici tabulky

| | Uspéch | Ztraceno | Pievzeti | Usp&snost |

1 osoba 10 15 0 40%

2 osoby 4 11 0 26,66%
3-8 osob 3 10 0 23,08%
Celkem 17 36 0 32,08%

Tabulka 6.4: Pocet spravné a Spatné sledovanych osob
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Obréazek 6.2: Vlevo dole Spatné rozpoznana lampa misto ¢lovéka, vpravo nerozpoznané dvé
postavy.

6.1.3 Celkové vysledky

Celkové vysledky spojuji detekci s trackovanim a ukazuji, ze s pouzitim aktualizace trackeru
v prubéhu sledovani, lze docilit vyrazné lepsich vysledki nez s pouzitim jednotlivych metod
zvI4st.

Vysledky sledovani jsou patrné z néasledujici tabulky

‘ ‘ Uspéch ‘ Ztraceno ‘ Prevzeti ‘ Uspésnost ‘

1 osoba 19 8 1 67,86%
2 osoby 7 7 1 43,75%
3-8 osob 7 6 0 53,85%
Celkem 33 21 2 58,93%

Tabulka 6.5: Pocet spravné a Spatné sledovanych osob
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Obrézek 6.3: Ztrata vyznacnych bodi. Chyba trackeru.
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Pocet osob v zabéru

Obréazek 6.4: Zavislost tspésnosti sledovani na poctu osob

6.2 Vypocetni naro¢nost v zavislosti na velikosti vstupniho
videa

Testovani vykonu aplikace se d4 métit pomoci snimku za sekundu - FPS (frames per second).
Vykon muze ovlivnit nékolik faktort

e Velikost vstupniho videa resp. rozméry snimku videa.

e Vnitini nastaveni programu, tj. po kolika snimcich se bude poustét detekce, kolik
vyznacnych bodtd se bude sledovat.

e V neposledni fadé vykon pocitace.

Vykon byl testovan na stoji v konfiguraci Intel Core2Duo E8400 3,0GHz, 4 GB RAM,
OS Linux 64-bit.

Nasledujici tabulka uvadi vysledky pro rtzné velikosti videa a rizna nastaveni aplikace
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HOG kazdy 1. snimek | 5. snimek | 10. snimek

1280 x 720 30 bodu 5 6,8 7,1
1280 x 720 20 bodii 4,9 6,7 7,58
854 x 480 30 bodu 12 13,8 14,8
854 x 480 20 bodu 11,7 14,2 14,8
640 x 480 30 bodu 16 16,7 17,5
640 x 480 20 bodu 15 18,8 19,4
640 x 360 30 bodu 21 22,5 23,1
640 x 360 20 bodu 21,8 24,18 24,8

Tabulka 6.6: Naroc¢nost aplikace [FPS] v zavislosti na velikosti videa. Sloupce ur¢uji na
kolikatém snimku bylo spusténo rozpoznavani. Radky se od sebe lisi poétem vyznaénjch
bodt (20 nebo 30) sledovanych pomoci trackeru
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Obrazek 6.5: Celkova naro¢nost aplikace [FPS]

6.3 Priklady sledovani
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Obrazek 6.6: Priklad sledovani dvou osob
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Obrazek 6.7: Ptiklad sledovani skupiny lidi (konkrétné Sesti)

Obrazek 6.8: Sledovani jednotlivce proti pohybujicimu se pozadi
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Kapitola 7
Zaver

Cilem diplomové prace bylo prozkoumat problematiku detekce pohybujicich se objekta ve
video sekvenci a navrhnout aplikaci, kterd vyuzije nejlepsich nalezenych metod.

Konkrétnim zamérenim byla detekce a rozpoznani lidskych postav, a proto i vybér
metod byl situovany timto smérem. P#i hledéni podkladd pro tuto praci se mi opakované
potvrdilo, Ze nejlepsi metodou pro klasifikaci lidskych postav ve statickém obraze jsou
histogramy orientovanych gradientt. Na této metodé je také postavena navrzend aplikace.

7 testt vSak jasné vyplyva, Zze pokud chceme funkéni aplikaci na sledovani osob, ne-
miizeme se spolehnout pouze na detekéni a rozpoznévaci metody. Potfebujeme trackovaci
metodu, které preddme rozpoznany obraz a budeme sledovat jeho pohyb v obraze. Vybér
sledovaci metody padl na Lucas-Kanadeho algoritmus, pfevazné kvili rychlosti a moznosti

Vysledky rozpoznéavaci metody, konkrétné histogramu orientovanych gradientt, nejsou
nijak oslnivé, coz prisuzuji predevsim nedostatecné trénovaci sadé. Pokud bych v praci
pokracoval, byla by to prvni véc, kterd by se musela vylepsit. Jako trénovaci sadu jsem
pouzival tu, ktera je jiz naimplementovana do knihovny OpenCV a ta je podle vSech mych
vysledkt nedostateénd. Vychézi totiz z databéze MIT [10] a ta neni pFili§ obséhla. Pro dalsi
vyvoj bych rozhodné volil rozséhlejsi databézi trénovacich dat, napfiklad sadu INRIA ([1]).

Rychlost aplikace je taktéz naznacena v testech (konkrétné v 6.2). Z grafa vyplyva, ze
se podafilo dosdhnout zpracovani v redlném case pouze pro nejmensi videa s rozliSenim
640 x 360. Naopak u HD videa s rozlisenim 1280 x 720 je rychlost na prahu péti snimki za
sekundu.

Moznosti dalsiho vyvoje je mnoho. Prvni je definitivné jiz zminéna lepsi trénovaci sada.
Dalsi moznosti je urcité urychleni zpracovani. Nejlepsi volbou by byla urc¢ité paralelizace
nejlépe na GPU. Sledovani videa je sice sekvenéni proces, ale jednotlivé metody pracujici
se statickym obrazem (tedy s velkym polem pixell1), by se uréité daly implementovat tak,
aby vyuzivaly co nejvice vldken.
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