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Abstrakt

Tato prace obsahuje popis zdkladnich systému pouzivanych pro sledovani hlidaného pro-
storu. Ve stézejni ¢asti prace jsem predstavil metody pocitacového vidéni vhodné pro detekci
a klasifikaci objekti. Déle jsem na zakladé metody odec¢itani pozadi realizoval algoritmus
pro detekci lid{, ktery vyuziva pro popis objektd histogram orientovanych gradienti a pro
klasifikaci SVM klasifikdtor. V posledn{ ¢asti prace se zabyvam porovnianim deskriptoru
zaloZzeného na histogramu orientovanych gradienti se SIFT deskriptory a vyhodnocenim
preciznosti detekéniho algoritmu.

Abstract

This bachelor thesis contains a description of the basic system for perimeter monitoring. The
main part of the thesis introduces the methods of computer vision suitable for detection
and classification of objects. Furthermore, I devised an algorithm based on background
subtraction which uses a Histogram of Oriented Gradients for description of objects and an
SVM classifier for their classification. The final part of the thesis consists of a comparison of
the descriptor based on the Histogram of Oriented Gradients and the SIFT descriptor and
an evaluation of precision of the detection algorithm.
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Kapitola 1

Uvod

Cas od ¢asu se vyskytne potieba sledovat hlidany prostor, mtize se napitklad jednat o pro-
dejnu v ndkupnim stiedisku nebo i o oblast v arealu armadniho prostoru. Skala typi objektt
popf. oblasti, kde vznikd potieba provadét sledovani nebo jen hlidani, je Sirokd a pestra.
Cilem sledovani je ziskat prehled o tom, co se v takovém prostoru odehréva. Obvykle se
vyhodnocuje, zda byl sledovany prostor narusSen, v pozitivhim pfipadé mize byt zadouci
provést identifikaci narusitele.

Tato prace se zabyva analyzou existujicich feSeni pro hlidani sledovaného prostoru, dale
pak navrhem, implementaci a testovanim algoritmti pro detekci narusitele sledovaného pro-
storu pomoci analyzy videodat ziskanych ze staciondrni kamery. Regeni je realizovino pro-
stfednictvim metod z oboru pocitacového vidéni. Pomoc §iroké Skaly technik lze analyzovat
obrazova data a ziskdvat z nich informace o tom, jaké objekty se pravdépodobné ve scéné
nachazeji. Algoritmus navrzeny v této praci umoziuje ve video zéznamu detekovat objekty,
které poté pomoci binarniho klasifikitoru klasifikuje a vyhodnocuje, zda je klasifikovanym
objektem ¢lovék nebo ne. Jednou z nezbytnych vlastnosti algoritmu je moznost detekce
narufitele v redlném case. Mezi dalgi dilezité vlastnosti patii invariantost vi¢i zménam
snimané oblasti. Vysledek této prace je urcen pro zabezpecovaci a sledovaci systémy, které
vyuzivaji pro ziskdvani obrazovych dat staciondrni CCTV kameru. Déle jsou v této praci
porovnany tii metody popisu objektd pro jejich klasifikaci.

Do sledovacich systémti miizeme zahrnout trackovaci systémy, kamerové systémy nebo
dokonce i nejriznéjsi systémy pro sledovani sitové komunikace (internetu). Kamerové sle-
dovaci systémy (oznacované jako CCTV) slouzi k vizualnimu sledovani prostoru. V prvopo-
¢atku se tyto systémy pouzivaly nejvice v privatnim sektoru. V poslednich dvou desetiletich
dochéazi k velké expanzi téchto kamer do vefejného sektoru a to predevsim z diivodi elimi-
nace kriminality a zvySovani vefejné bezpec¢nosti. Na trhu je mozné nalézt nékolik provedeni
téchto kamer napt. kamera ve tvaru pouli¢niho osvétlen{. Vystup z téchto kamer by mél slou-
zit jako piipadny dikazni material pro dokdzani trestného ¢inu. S nastupem vykonnéjsich
hardwarovych prostfedkti dochézi k vyvoji algoritmi, které jsou schopné detekovat osoby
nebo obli¢eje osob ve sledovaci oblasti kamery. Na zdkladé tohoto pokroku doglo k rozsiteni
vyuziti kamerovych systéma v zabezpecovaci technice, kde se ve vétsiné pripadd pouZiva
kombinace se senzorem nebo jinou technologii. Napifklad existuji kamery s PIR senzorem
pro vizualni potvrzeni poplachu. Zpracovani takto ziskanych dat a jejich uchovavani, se musi
#{dit dle platnych pravnich norem, které se v jednotlivych statech mtizou od sebe radikalné
ligit. Rozsifovani sledovacich systému, pfedevsim pak téch, ve kterych dochézi k identifi-
kaci osob, vyvolava kontroverze z diivodu naruSovani soukrom{ a moZnosti zneuzit{ takto
ziskanych dat.



Prace je rozdélena do t¥i vétsich tematickych celkt, tvofenych jednou nebo i vice kapito-
lami. Prvni z nich popisuje existujici pouzivané technologie pro detekci a sledovani pohybu
(senzory, infrakamery,...) v zabezpecovaci technice, jedna se predev&m o technologie ur-
¢ené pro detekci pohybu objektu narusujiciho hlidany prostor. Dalsi celek se zabyva principy
pocitacového vidéni, metodam detekce a klasifikace objektil, predev§im pak klasifika¢nich
a extrakénich algoritmi. Posledni ¢ast této prace popisuje implementovany program a vy-
hodnocuje, na zékladé provedeného testovani, vlastnosti algoritmu.



Kapitola 2
Analyza existujicich reSeni

Cilem této kapitoly je sezndmit se s FeSenimi, ktera jsou dostupna na trhu pro detekci
naruseni sledovaného prostoru. Nékteré uvedené feseni umoziuji urcit, zda prfipadnym na-
ruSitelem je osoba. Algoritmus pro sledovani hlidaného prostoru s moznost{ detekce vyskytu
¢lovéka je zaroven predmétem této prace, jedna se o oblast, které se vyuziva predevsim v ob-
lasti zabezpecovaci techniky nebo priumyslu. Vétsina uvedenych feSeni je ur€ena jenom pro
vyhodnoceni, zda byl hlidany prostor narusen nebo ne. Rozpoznavani typu narusitele nenf
v dnedni dobé pfili§ rozsiteno. Za jeden z dtivodd minoritniho rozsifeni se da povazovat to, ze
se jednd o relativné novou oblast. Prvnf{ prakticky pouzitelny detektor pro detekci objekti
v redlném Case Viola-Jones byl publikovan v roce 2002. Do té doby byly algoritmy Casové
velmi naro¢né s tim, ze vykon dostupného hardwaru byl ve srovnéni s vykonem v dnesni
dobé znafné maly.

2.1 Detekce pohybu pomoci PIR c¢idel

Jedné se o aktivni detektor pohybu pracujici na principu pyroelektrického jevu. Na zakladé
tohoto jevu se pfi vniknuti nevyzidané osoby do sledovaného prostoru, na pyroelektrickém
elementu uvnit¥ senzoru generuje elektricky naboj, pfimo zavisly na vyzafovaném infra-
Cerveném zafen{ prostoru a narusitele. Osoba ve sledované poli senzoru vyzaruje urcité
infraCervené zafeni, které tepelné ovliviiuje jednu ¢ast senzoru, piric¢emz druhé ¢ast senzoru
prijimé teplotu okoli. Na zakladé pyroelektrického jevu vznikne na ¢idle ¢asové proménny
naboj. Tento naboj je pfiveden na rezistor s vysokym odporem (z divodi, Ze ndboj mé
jednotky pA), nasledné je elektrické napéti na rezistoru zkoumano pomoci napétového sle-
dovace. Schéma jednoduchého napétového sledovate s MOSFET tranzistorem je znazornéno
na obrazku 2.1.

Jednotlivé typy PIR senzoru se lisi pfedev§im sledovaci oblasti a sledovacim thlem, ktery
mize byt az 360 stupiti (dosazeno kombinaci vice PIR senzorti). Maximalni dosah PIR ¢idel
byva kolem 60 metru.

Nevyhodou téchto senzort je pfedevsim zhorsujici se moznost detekce s nartistajici vzdé-
lenosti narusitele od senzoru. Mezi dalsi nevyhody patfi ovlivnitelnost teplotou okoli nebo
falesny poplach pii proudéni teplého vzduchu. Prvni verze téchto senzort pozitivné reago-
valy i na pfimé slune¢ni svétlo, nynéjsi generace pouziva filtry, které vliv pfimého slune¢niho
svétla nebo jiného stacionarniho zdroje infracerveného zafeni eliminuji [1]. V praxi se tento
senzor pouziva jako spina¢ pro zabezpecovaci systémy napr. u vchodovych dvefi nebo jako
schodistovy spinac.



Rozdéleni PIR senzorii dle typu sledovanych oblasti [10]:

e

o Typ "véjir"- Horizontaln{ sniméni oblasti v Sirokém kratkém vyseku
e Typ "zaclona"- Vertikilni snimani oblasti v §irokém kratkém vyseku

e Typ "dlouhy dosah"- Horizontalni sniméni oblasti v izkém dlouhém vyseku

PYROELEMENT vCC
Q1
& I MOSFET P
v VYSTUP
R| |[50000M
R 47K

Obrazek 2.1: Napétovy sledova¢ PIR senzoru

Komeréni reSeni

Na zakladé poctu firem zabyvajicich se vyvojem a vyrobou téchto senzort, Ize tvrdit, Ze se
jedna o pomérné rozsifeny typ bezpec¢nostnich senzorti. Podle zptisobu pfipojeni mizeme
moduly s PIR senzorem rozdélit na dratové a bezdratové. Bezdratové jsou zejména vhodné
do objektl, kde doposud nebyl instalovan zadny bezpecnostni systém. Vyrobou PIR sen-
zoru se zabyva napriklad tuzemska firma EVOLE, kterd se zaobira vyrobou bezdratovych
provedeni téchno snimact. Dalsi tuzemskou firmou je firma Elko, zabyvajici se mimo jiné
vyvojem a vyrobou moduld pro inteligentni domy, v jejim#z produktovém sortimentu lze rov-
néz nalézt nékolik provedeni PIR senzort. Vétsina nabizenych produktt dokize nereagovat
na malé zivocichy (mysi, potkany, atd.). Firma Jablotron vyrabi PIR senzory s kamerou pro
vizudlni potvrzeni poplachu. V piipadé, Ze PIR senzor detekuje pohyb, kamera pofidi sek-
venci snimku, ty jsou nasledné ulozeny do internf paméti detektoru a prenaseny do tstiedny.
Kamera je vybavena bleskem a infraCervenym pfisvicenim pro foceni v noci.

2.2 Dudalni senzory

Jelikoz se PIR senzory nehod{ na aplikace, kde je vét&i pravdépodobnost vzniku faleSnych
poplachti, vznikly tzv. dudlni senzory. Tyto senzory pracuji se dvéma senzory s rozdilnymi
typy detekce. Ve vétsing piipadt se jedna o pyroelektricky senzor (viz 2.1) a mikrovinny
senzor popf. ultrazvukovy senzor, ktery pracuje na stejném principu. Mikrovinny senzor se
sklada z prijimace a vysflace. Vysilag vysle rddiovou vinu o frekvenci fi;, kterd se odrazi od
objektu a pFijimac ji nasledné pfijme. Po té se vyhodnoti, jak se frekvence zménila (rozdil fi,
a fry). Princip je zalozeny na zakladé Dopplerova jevu, popisujici zménu frekvence odrazené
radiové viny od pohybujiciho se télesa.



kde : ¢ — rychlost svétla, vg — rychlost pohybujiciho se télesa
Naméfena frekvence piijimacem [23]

Aby bylo mozné tyto senzory pouzivat, musi byt stfezeny prostor uzavien. Pokud je vy-
zadovano pouziti vice senzort v jedné mistnosti, musi se p¥i instalaci provést synchronizace,
aby bylo vylouéeno vzijemné ovliviiovani.

Komerc¢ni rfeSeni

Vyrobou duélnich senzord se zabyva polskd firma Satel. Produkt APMD-150 obsahuje dva
pyroelementy a jeden mikrovinny senzor, detektor je velice citlivy a zaroven imunni viéi
fale$nym poplachim. Detektor m4 také prostfedky pro kompenzaci vlivu tepla, ¢im#z se zvysi
pracovni teplotni rozsah. Z ¢eskych firem tyto senzory vyrabi svétoznamé firma Jablotron.

2.3 Infracervené zavory

Infracervené zavory neboli svételné zavory detekuji preruSeni svételného paprsku. Jedna
svételnd zévora tudiz neni schopnéd pokryt Siroky rozsah, jak vySe zminéné PIR nebo du-
alni senzory. V piipadé pouziti svételnych zavor pracujicich s vice paprsky ve venkovnim
prostiedi, musi byt rozsah a tvar paprsku zvolen tak, aby v pfipadé pfeletu ptactva nebo pa-
dajiciho listi nedo$lo k faleSnému poplachu. Existuji dva druhy infracervenych zavor, jeden
z nich mé oddéleny piijimac a vysila¢. Druhy z typt obsahuje pfijimac a vysila¢ v jednom
zafizeni, pficemz paprsky vysila proti odrazové plofe. Maximalni vzdalenost mezi vysilac¢em
a piijimacem byva nékolik desitek metri.

Komeréni feSeni

Infracervené zavory jsou stejné jako PIR senzory velice dobfe dostupné na tuzemském i za-
hrani¢nim trhu. Jednim z vyrobct je firma Optex, ktera vybira celou gkalu infrazévor pro
rozsahy od 20m aZz 340 m. Firma své infrazavory postavila na dvou pulsnich infra¢ervenych
paprscich.

2.4 Analyza dat z termovize

Touto metodou se pomalu dostavame do oblasti analyzy obrazu, ve které uréujeme, kdo
vnikl do sledovaného prostoru. V piipadé této metody se urcuje, zda jde o potencionélné
7ivy objekt nebo nezivy, rozhodovani probihé na zakladé obrazové analyzy snimku zachycu-
jictho tepelné zareni. Pravdépodobnost spravné detekce zivého objektu je relativné vysoké,
jelikoz teplotni kontrast zivého objektu vaéci prostiedi je daleko véts$i nez barevny kontrast
ze standardnich RGB kamer. Z kazdého povrchu télesa se uvoliiuje tzv. infracervend radiace,
kterou je moZné zachytit, aniz by byl senzor v pfimém kontaktu s télesem. Obvykla délka
vlny, kterou snimaé¢ zachycuje je 2 — 5 pum. Timto zplisobem lze zjistit, jakou teplotu ma
téleso.



Komerc¢ni feSeni
Kamery pracujici na principu zachytavani tepelného zareni vyrabi americkd firma FLIR.
Jeden z vyrabénych typa kamer je SR-124, dokaZe zachytit radiozitu objektu az do rozsahu
205 m. V porovnani s pfedchozimi moznostmi je FeSeni s pouzitim termovize zna¢né ndkladné
a pouziva se predevsim pro sledovani perimetru na rozséhlych uzemich (nejcastéji kolem
arméadnich oblasti).

2.5 Detekce objektti analyzou obrazu

Nyni se dostavame k metod€, kterou fesi i tato prace. Cilem této metody je pokusit se
vyhodnocovat objekty stejnym zptsobem, jakym to provadi lidsky mozek, tzn. vizualnim
zhodnocenim. V dnesni dobé se tato technologie postupné rozsifuje, na vyvoji se podileji
napfiiklad firmy IBM a Microsoft. Vyuziti této detekce nachazi uplatnéni v armadé, zabezpe-
¢ovaci technice a automobilovém primyslu. Potenciil na rozsffen{ této technologie pro bézné
komeréni vyuziti je u posledné zminéného oboru, jelikoz do nékterych typt aut se pomalu
zacinajf instalovat systémy pro detekci chodce pied vorzidlem. Toto vyhodnocovani probiha
pravé na zakladé analyzy obrazu. Za nevyhodu této metody lze povazovat potifebu vykon-
ného hardwaru, protoze na kazdy snimek videosekvence musi byt aplikovany algoritmus
(mnohdy nékolik algoritmu). Jedno z feSeni miZze byt pouziti FPGA obvodu pro provadéni
vypocetné naro¢nych ¢asti spoleéné s procesorem, ktery vykonava hlavn{ program. Pti pou-
7iti pocitace platformy (x86, x64, atd.), jsou moznosti pro provadéni vypoctu daleko vé&tsi.
Do budoucna se da predpokladat, Ze se tato metoda rozsii{ na prostorovou detekci objektu
pomoci pocitatového vidéni. Napiiklad pouzitim nékolika jadrového procesoru nebo akce-
leraci nékterych vypoctu pies GPU (Graphic Processor Unit). Tato prace obsahuje popis
feSeni na pocitadi architektury (x86, x64) s vypocty provadénymi standardné pies CPU.

S detekci pomoci analyzy obrazu se moznd nevédomky uZz nékteri obyvatelé setkali,
ponévadz se tato metoda pouziva pro automatickou identifikaci obli¢eji z dat nékterych
vefejnych bezpecnostnich kamer (v CR se identifikace zatim neprovadi).

V komerénim sektoru se zatim analyza obrazu pouziva relativné mélo, plné automati-
zované vyhodnocovini zda se jednd o osobu nebo jiny objekt narusujici prostor se prav-
dépodobné neprovadi. Existuji vSak systémy s enkodéry umoziiujici ziskavat informace pro
operétory, kteri sleduji prostifednictvim bezpeénostnich kamer dané prostory o tom, Ze do-
§lo k naruSeni prostoru nespecifikovanym objektem. Vyhodnocovani o jakého narugitele se
jedna, provadi operétor.

Komerc¢ni feSeni

Systém pro sledovani naruseni hlidaného prostoru analyzou obrazu prodava firma logicB-
RICKS, ktera vyrabi kity logiPDET ! zaloZena na FPGA ¢ipu od firmy Xilinx. Tento kit
obsahuje i systém pro detekci vyjezdu auta z jizdniho pruhu. Produktt a informaci ohledné
bezpetnostnich systému s vyuzitim detekce pomoci analyzy obrazu je v siti internet relativné
maly pocet.

Pro online identifikaci osob z obrazu ziskaného pomoci CCTV existuje systém secu-
eFACE [14] od firmy VITKOVICE IT SOLUTIONS a.s.. Celé fegeni je postavené na néko-
lika, biometrickych algoritmech, data z kamer jsou zpracovavana na pocitacich architektury
x86 popf. x64. On-line analyza snimaného obrazu realizuje rozpoznani osoby v obraze, kde
zpracovand data ve formé vyiezu (tokenu) obli¢eje jsou porovnavana metodou 1:N. Nasledné

"http:/ /www.logicbricks.com/Products/logiPDET.aspx



akce systému (napf¥. pFenos alarmu konkrétnimu bezpe¢nostnimu dohledu) jsou zcela para-
metrizovatelné podle konkrétniho pfipadu uziti. Firma pro tento rozpoznéavaci systém déle
poskytuje oteviend API rozhrani a SDK.

Komer¢ni Feeni, které se alespon trochu blizi tématu této prace, vyrabi firma BOSCH.
Dnes se jiz jedna o systém ve své Ctvrté verzi s nazvem Bosch Intelligent Video Analysis
(IVA), jedna se o bezpetnostni asistent pro venkovni i vnitini pouziti umoznujici detekci
pohybujicich se objektt s potlac¢enim falesnych poplacht zptisobenymi rugivymi zdroji v ob-
raze. Celé feSeni je postavené tak, Ze po zaznamenani obrazu je provedena analyza obrazu
z niz se ziskaji tzv. metadata. Proces analyzy obrazu obsahuje algoritmy pro detekci zmizen{
statického objektu z prostoru, vniknuti/opusténi objektu z prostoru, detekei jakou rychlosti
se objekt pohybuje, jakym smérem a zda se nemén{ jeho velikost popf. o kolik se zménila
a mnoho dalSich podobné informativnich algoritmiu. Systém déile umoziuje provadét tracko-
vani se zdznamem trajektorie pohybujicitho se objektu a detekci hlavy. Metadata se jednak
uchovavaji a zaroven slouzi operatorovi, jako informace na jaky prostor se ma aktualné
zamerit.

Konfigurace celého sytému probiha prostifednictvim filtrl, jejichZ nastavenim se urcuje,
jaké dynamické objekty bude systém brat jako relevantn{ a jaké bude ignorovat. Mezi vlast-
nosti pro konfiguraci patii nastaveni miniméaln{ velikosti objektu, velikost, rychlost a smér.

Prostiednictvim systému VCA (Video Content Analysis) dokiZze rozhodnout, jaké video
bude nahrano. Jedné se o tzv. poplachova videa a jenom ty pii pouziti tohoto systému
budou vybrana pro zdznam nebo streaming. O tom jaké video se oznaci jako poplachové
neboli kritické, rozhoduji uzivatelem definované podminky. P¥i vyhodnocovani systém zjisti,
zda metadata spliuji zadané kritéria a video oznadi nebo neoznaci jako poplachové.

Cilem celého systému je ulehéit praci operatorovi, zefektivnit ji a zamezit prehlédnuti
kritickych situaci. Firma BOSCH uvadi, Ze operator béhem 20 minut piehlédne 90 % aktivit
ve sledované oblasti. S pomoci tohoto systému lze tuto nepfili§ pFiznivou statistiku vylepsit.



Kapitola 3
Pocitacové vidéni

Obecné muzeme o pocitatovém vidéni tvrdit, Ze se snaZzime napodobit lidské vidéni pro-
stfednictvim technickych prostfedki. Kdyz se podivime podrobnéji, co poéitacové vidéni
vlastné je, zjistime, Ze se jedné o ziskdvani, zpracovani, analyzu a porozuméni obrazovym
dattm. Existuje nékolik zdroju, ze kterych lze ziskidvat obrazova data, nejéastéji se pouzivaji
data ziskana z kamer. V oboru lékarstvi se lze setkat s obrazovymi daty ziskanymi z mag-
netické rezonance (MRI) nebo poécitacové tomografie (CT). Z téchto dat miizeme ziskat
symbolickou (pro podporu rozhodovani) nebo &selnou informaci. Nabyta data byvaji ob-
vykle zpracovana pomoci znalostnich systémi a technik umélé inteligence. Mezi hlavni{ tikoly
pocitacdového vidéni pat¥ rozpoznavani, nej¢astéji se fesi problém rozpoznani objektt, iden-
tifikace a detekce. Dalsim tkolem miuze byt napfiklad detekce pohybu ve scéné, konkrétné
pak tracking objektu. Obor poéitacového vidéni prochézi v posledni dob& neustilym roz-
vojem, k tomuto jevu pfispéla dostupnost dostate¢ného vypocetntho vykonu a dostupnost
mnoha knihoven napft. knihovna OpenCV, kterd obsahuje nékolik stovek optimalizovanych
algoritmil. V praxi se dale pouzivaji matematické programovaci jazyky, jakym je napifklad
komercéni MATLAB.

Postup provadéni pocitacového vidéni miize byt u riznych aplikaci odlisny, nejcastéji je
ovSem tvofen témito ¢astmi:

e Ziskani obrazovych dat

e Piedzpracovani obrazovych dat - Cilem této ¢asti je odstranéni Sumu a vyfiltrovani
obrazu, tak aby byl co nejlépe pfipraven pro dalsi zpracovéni.

e Detekce/segmentace objektii - Segmentovani obrazovych dat na data reprezentujici
jednotlivé objekty.

e Extrakce charakteristickych rysii - Slouzi pro vytvofeni struktury, kterd v dalsich
krocich reprezentuje objekt.

e Zpracovani dat - Data se zpracovavaji podle aplikace, v pfipadé&, ze chceme provést
klasifikaci objektu, zjistime, jak je objekt podobny se svym vzorem, nejéastéji pomoci
klasifikatoru natrénovaného na mnoziné dat.

e Proveden{ rozhodnuti - Tato ¢ast se pouziva v pripadé, Ze je potieba provadét rozhod-
nuti napf. zda objekt odpovida nebo neodpovidé vyhledavanému objektu. Provadi se
na ziskanych datech z rozpoznavaciho algoritmu.



3.1 Ziskavani obrazovych dat

Pro ziskani dat se nejcastéji pouzivaji obrazové senzory, které zaznamenévaji pro jednot-
livé obrazové body (pixely) hodnoty jasu. Nékteré typy senzori oviem dokézou misto jasu
zachytit jinou fyzikalni veli¢inu (propustnost, hloubku, elektromagnetické vinéni atd.).

3.1.1 Kamera

Mezi hlavni typy kamer pat#i vidicon, CCD a CMOS kamera [17]. Nejstar§i typy kamer
vyuzivali k zachycovani obrazu takzvanou vidicon trubici, fungujici na principu zachyceni
dopadajiciho svétla na fotocitlivou vrstvu, které je néasledné  naskenovano* pomoci elek-
tronového paprsku. Tato analogova technologie je v dne$ni dobé& nahrazenid CCD a CMOS
digitalnimi senzory. Technologi CCD a CMOS pouzivajl pro zachyceni jednotlivych bodu
pole senzori, které je mozné rozlisit podle toho, jestli jsou postavené na pasivni techno-
logii nebo aktivni (nejpouzivangjsi). Prvni uvedenou technologii (CCD) vynalezli panové
W. Boyle a George E. Smith v roce 1969. Samotny snimaé¢ funguje na zakladé fotoefektu,
jevu, pfi kterém foton narazem do atomu dokdze dostat elektron do vyssi energetické hla-
diny. Tyto elektrony jsou pak pritahovany k elektrodé, ktera je ve spodni ¢asti ¢ipu, pri¢em?z
v polovodici vznikaji tzv. diry. Za téchto okolnosti vznikne elektricky naboj o velikosti za-
vislé na mnoZstvi dopadnutého svétla. Konstrukce ¢ipu je tvofena séri{ posuvnych registri,
kde elektrické ndboje z jedné snimaci fady se postupné pomoci synchronizaénich signéla
presouvaji smérem k zesilovadi.

CMOS senzory se ligi od CCD senzort technologii sbéru elektrického ndboje, vétgina dnes
vyrdbénych aktivnich ¢ipti méa u kazdého obrazového bodu tranzistor pro zesileni elektric-
kého signalu. Vznikly elektricky signal je odveden do pamétové matice ¢ipu. Hlavni vyhodou
CMOS technologie je moznost vyuziti podobné technologie jako pro vyrobu mikroprocesoru,
¢im?7 se snizuje vyrobni cena senzoru. Protoze v ¢asti jednotlivych obrazovych bodt je umis-
tén zesilovac{ tranzistor, je plocha pro dopadajici svétlo zmensena, proto maji tyto senzory
horsi svételnou citlivost. V posledni dobé se pouzitim nejriznéjsich technologii daii tento ne-
dostatek eliminovat, v budoucnu pravdépodobné CMOS z vétsi ¢asti CCD nahradi. V praxi
jsou tyto ¢ipy daleko vice komplikovanéjsi, napf. obsahuji u jednotlivych obrazovych bodi
miniaturni ¢oc¢ky nebo maji ve struktute pridané dalsi elektrody nebo dokonce dalsi aktivni
elektronické soucastky.

Pro bezpecnosti kamery se vyuzivaji CMOS i CCD senzory s rozliSenim obvykle do
2 MPix. Vystup kamer je obvykle ukladan pomoci videorekordéru do datového tlozisté, na
trhu lze v8ak najit i kamery, které ukladaji videozédznam na pamétovou kartu umisténou
piimo na kamere. Jestlize je zapotiebi sledovat, zda do sledovaného prostoru nevniknul
naruitel, musi se video zpracovavat v redlném case.

3.2 Segmentace objekti

Segmentace obrazu tvoii prvni krok pro detekci objektu ve videu nebo obrazu. Cilem je
nalézt tzv. oblast zajmu, ve které se nachéazi objekt, se kterym chceme dale pracovat (Region
Of Interest - ROI). V p¥ipadé této prace je cilem nalézt objekt, ktery narusil hlidany prostor
a rozpoznat, zda se jednd o ¢lovéka.



3.2.1 Metoda od¢itani pozadi

Odc¢itani pozadi je jeden z procesii poc¢itacového vidén{ pro segmentaci objektit umisténych
v popfredi scény. Zékladni metoda vychézi z toho, Ze mame zachycené pozadi scény, od
kterého odcitame aktualné ziskany snimek. Odéitaji se vzdy jednotlivé pixely a do nového
snimku se uklada rozdil, ktery je vét$i nez prahova hodnota. Prahovani musi byt nasta-
veno tak, aby byly spravné zachyceny objekty, nikoliv v8ak minoritni zmény ve scéné. Dalsi
moznosti je vyuziti algoritmu, ktery na zaklad& vstupnich dat nastavuje hodnotu prahovani
automaticky (automatické prahovani). Vysledkem je pozitivni maska vymezujici jednotlivé
objekty v obraze. Aby bylo mozZné tuto metodu prakticky pouzit je zapotiebi néjakym zpi-
sobem reagovat na zmény intenzity svétla ve scéné, pohyby kamery (byt jen vibrace) a zménu
geometrie pozadi nap¥. pfeparkovani aut.

| frame; — frame;—y |> Th (3.1)
Obecny vzorec zakladni metody od&itani pozadi

Jednou z takovych pokrodilych metod je metoda vyuzivajici tzv. median filtr. Tento filtr
pracuje s vice obrazy pozadi, které jsou ulozené v paméti. Pro kazdy pixel se provede vy-
pocet medidnu z pixeld, ktery lezi na stejném misté ve snimcich ve vyrovnavaci paméti.
Vyhodou tohoto filtru je, Ze odstrafiuje Sum z pozadi. Jako nevyhodu lze povazovat vétsi
pamétovou naro¢nost, kterd je pfimo tmérnd poctu snimki. Mezi dalsi metody patii me-
toda s vyuzitim Kalmanova filtru (vyuziva Gaussova Sumu) nebo metoda kombinujici smés
Gaussianu (Mixture of Gaussians - MoG).
B(z,y,t) = median{I(x,y,t — 1)} (3.2)
| I(z,y,t) — median{I(x,y,t —i)} |> Thkdei € {0,n — 1} (3.3)

Metoda vyuzivajici tzv. Median filtr [24]

d
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PETS2NN {a}

PETS 2006 (b}
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Original image MaxMin value Median value MOG

Obrézek 3.1: Na tomto obrazku je vizuélni porovnani metod od¢itani pozadi [11].
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Algoritmus 1: Algoritmus pro odé¢itani pozadi
Ziskani dat pozadi
Detekce poptedi
Validace dat

if nastal ¢as obnovy pozadi a nebyl detekovdn Zdadny objekt then
| vrat se na bod ¢.1

end
Vrat masku

Jelikoz je ¢asto v oblasti masky, kterd vymezuje objekt na poptedi, nékolik mist ve
kterych je oblast nespojita, je mozné tyto defekty odstranit pomoci morfologického filtru
dilatace/eroze, tak aby vznikla spojita oblast vymezujici objekt. Filtr eroze ofezava okraje
masky, zatimco filtr dilatace rozgifuje. Pouziti nebo nepouziti tohoto filtru zavisi jakym
zpusobem je nastaveny algoritmus pro oznacovani spojitych oblasti.

AeB=]4 (3.4)
beB

Morfologicka operace - dilatace

A ©B={z¢€E|B, C A} (3.5)

Morfologicka operace - eroze

Obrazek 3.2: a) pred aplikaci morfologického filtru, b) po aplikaci morfologického filtru.

Vlastnosti metody

Hlavni vyhodou této metody je rychlost zpracovani a jednoduchost na implementaci. Nevy-
hodou miize byt horsi kvalita ziskané masky, kterou ovliviiuje nastaveni prahovaci hodnota.
Tato metoda je i pfes tyto nedostatky velice vhodna pro zpracovani videa v redlném case.
Ptedevsim je tato metoda rozsitena pro detekci pohybujicich se objektli na videu pofizeného
statickou kamerou.

3.2.2 Segmentace pomoci Graph-cut

Tato metoda umoziuje rozdélit obraz do dvou segmentii pozadi a objekt. Princip spociva
v tom, Ze kazdy pixel obrazu znadi jeden uzel grafu, ktery je k sousednim pixelim pfipojen
hranami. Kazd4 hrana ma svou cenu, kterd odpovida rozdilu kapacit intenzity uzlia. Zdrojovy
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uzel je spojeny s pixely objektt na popfedi. Na tento graf se aplikuje metoda maximéalniho
toku/minimalniho fezu. Vysledkem je mnozina uzla definujici objekt nebo pozadi, pFi¢emz
musi byt nasycené kapacita miniméalniho fezu.

Vlastnosti metody

Kvalita vysledné masky je pfimo zavislad na intenzité pfechodu jasd jednotlivych ¢asti ob-
jektt na poptredi, v pripadé téles, které maji hodné odlidny jas oproti pozadi a minimum
prechodu jast v oblasti objektu je ziskand maska velice kvalitni. Nevyhodou tohoto algo-
ritmu je vypocetni narocnost.

3.2.3 Ziskavani oblasti jednotlivych objekta

Ziskand maska vySe uvedenou metodou, vymezuje jednotlivé objekty na popiedi. Aby bylo
mozné s jednotlivymi objekty pracovat, je zapotiebi popsat oblasti, kde se jednotlivé ob-
jekty nachéazeji a vymezit je (popf. je mozné provést vyznadeni kontur). Toto Fesi algoritmus
pro oznacovani spojitych oblasti vychéazejici z matematické oblasti teorie graft. Jedna z va-
riant algoritmu je implementovana v knihovné OpenCV. V programu se aplikuje pomoci
metody cvContour, ke které je dostupnd metoda cvBoundingRect pro vymezeni oblasti ob-
jektu (vraci strukturu popisujici obdélnik). Dalsi moznosti je pouziti dopliikové knihovny
k OpenCV cvBloob [15], hlavni jeji pfednosti je optimalizovanéjsi algoritmus a §ir§i vybér
moznosti.

Obréazek 3.3: Vymezeni oblasti jednotlivych objektti (¢erveng), vykresleni kontur (modie),
vykresleni obalky objektu (konkavni, konvexni) (zeleng) [15]

3.2.4 Sliding Window

V piipadé, Ze se neda ziskat pozadi scény a jednotlivé objekty nelze ani pomoci jinych me-
tod rozli§it, pouziva se tato metoda. Na rozdil od piedchozich metod se nesnazi o separaci
objektt a vyznadeni jejich oblasti. Idea metody je takové, Ze se podle vstupnich parametri
vytvori patficné velké okno, které se postupné posouvé a vyhodnocuje se, zda se v ziska-
ném podokné nachézi vyhledavany objekt, pokud se pomoci klasifikitoru urci, Ze se jedna
o rozpoznavany objekt, vrati se toto okno jako hranice objektu. V nékterych implementa-
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cich se po kazdém priichodu okno zmensi (omezeno parametrem minimalniho okna). Tuto
metodu vyuzivaji detektory Schneiderman-Kanade, Viola Jones a mnoho dalsich.

Vlastnosti metody

Obrovskou vyhodou této metody je jeji univerzalnost, protoze funguje se statickymi i dy-
namickymi snimky. Tato vyhoda je ovSem vykoupena tim, Z%e se pro kazdé okénko musi
vypoditat priznaky a provést klasifikace. Z tohoto faktu vyplyva i vyssi pravdépodobnost
nezéddané pozitivni klasifikace.

3.3 Extrakce charakteristickych ryst

Lidsky mozek dokaze vnimat spoustu faktort, mezi né napiiklad pati{ barva, tvar, struktura
povrchu, hloubkovy vjem apod... OvSem lze tézko urcit jakym zptsobem mozek s témito
informacemi pracuje a naklddd, i kdyz moderni technologie jako pozitronova emisni tomo-
grafie nebo impedanéni tomografie miazou pi#i prizkum této oblasti pomoci [17]. Z tohoto
divodu existuji pouze psychologické modely popisujici, jak lidsky mozek funguje. Jednou
dobre znamou funkeci lidského vizualniho systému je to, Ze vyuziva hrany a hranice objektt.

1 pfesto, Ze by existovala studie detailné popisujici, jakym zptisobem lidsky mozek zpra-
covava, popr. rozpoznava objekty, pravdépodobné by z divodu extrémni vypocetni naroc-
nosti nebylo mozné tento systém vypocetné realizovat. Proto se prostiednictvim algoritmu
z obrazovych dat ziskdvaji jednoduché data, ktera slouzi pro popis objektu.

Proces probih4 tak, Ze se s pomoci nékterého algoritmu pro extrakci z obrazovych dat
ziskaji urcité prvky popisujici objekt. Ve vétsiné pifpadi se jednd o body nebo konkrétni
prvky (hrany, rohy, oblasti objektu,...). Pro ziskdvani hran, rohti nebo oblasti se pouzivaji
nizko troviové algoritmy zpracovani obrazu. Cilem tohoto procesu je ziskat deskriptor '
obrazovych dat.

3.3.1 Local Binary Pattern (LBP)

Local Binary Pattern (LBP) [19] operator je obrazovy operator pro ziskani deskriptoru
obrazovych dat. Z dat ziskanych po aplikaci tohoto operdtoru se obvykle vytvari histo-
gram popisujici obrazova data. Prvni verze tohoto operatoru byla popséna v roce 1996 |12].
V dne$ni dobé existuje jiz nékolik modifikaci tohoto operédtoru lisicich se napf. ohodnocovaci
funkei.

Zakladni idea originalni verze tohoto operatoru je zaloZena na popisu obrazovych bodi
prahovanim sousednich pixeld proti aktualné zpracovavanému pixelu, vysledkem je binarni
vzor reprezentovany bindrnim ¢islem. V originédln{ verzi se pro tento ucel pouzival blok 3x3
pixely, pficemz okrajové pixely byly prahoviny vici hodnoté prostfedniho pixelu. Hodnota
ziskaného vzoru je u této metody rovna kombinaci osmi binarnich ¢isel, proto je mo7Zné
dosénout 28 kombinaci. Tento algoritmus piedpoklad4, Ze obrazek se kterym se pracuje je
preveden do odstinti Sedi. Na zakladé kazdého lokalniho bindrniho vzoru u pixelu, je mozné
pixel oznatit (podle typu v obrazku), jako potecionalni plochu, hranu, roh nebo konec ¢ary.

V roce 2001 publikovali Timo Ojala, Matti Pietikidinen, Topi M#enpéa [ 18] rozsireny LBP
operator o moznost pouziti okoli odlisnych rozméri. Ve své verzi pouzivali radidlni okoli
s pomoci bilinearni interpolace necelo¢iselnych souiadnic, pfi¢emz mohli pouzivat libovolny

Istruktura popisujici data
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radius a pocet sousednich pixeli. Pro popis jednotlivych variant vznikla (P, R) notace, kde
P znamena pocet pixeli v okoli a R znamend vzdalenost od stFedového pixelu (radius). Pro
tento rozsifeny LBP operéator plati tato ohodnocovaci funkce:

P—-1
LBPpr =) s(gp—9c)2" (3.6)
p=0
1 pokud z > 0
s(z) = { 0 jinak (3.7)

Pro praktické pouziti je zapotfebi rozdélit obrézek na buiky, kazdou buiiku bude ve
vysledném deskriptoru reprezentovat jeden histogram. Stejné nebo podobné rozdéleni bude
pouZzito i u ostatnich deskriptord.

Vlastnosti

Mezi zakladni vlastnosti LBP patii pfi pouziti jistych dprav rota¢ni invariantnost, efektivni
diskriminace rozdilnych typu textur, odolnost viéi zméném osvétleni. Dalsi dilezitou vlast-
nosti je moznost rychlého vypoétu, kterd umoziiuje provadét analyzu obrazu v redlném case.
Pouziva se naptiklad pro rozpoznavani obli¢ejui, otisk prsti nebo pro rozliSovani struktury
povrchu.

3.3.2 Scale-invariant feature transform (SIFT)

Jedn4 se o algoritmus pro extrakci obrazovych deskriptori klicovych bodu [22]. Mezi zé-
kladni vlastnosti patfi invariantnost vici zméné méfitka nebo nasviceni. Cilem algoritmu
je nalézt stabilni body na obrazku, jako jsou napfiklad rohy nebo skvrny a vypoéitat jejich
deskriptor. Ten je tvofen histogramy gradientii v okol{ jednotlivych bodt.

Algoritmus je mozné rozdélit do péti ¢asti:

e Vytvoreni scale space

e LoG aproximace

Nalezeni kli¢ovych bodu
e Pritrazeni orientace kliCovym bodtim
e Extrakce deskriptort

Jak uz bylo vyse uvedeno, obrazova data obsahuji vysokofrekvencni slozky se kterymi
nechceme dale pracovat. Cestou je postupné aplikovat filtr Gaussovského rozostieni, tim do-
jde k postupném odstranovani detailti z obrazu, pokud se kazdy mezikrok zachova, vznikne
sekvence snimku. Tato metoda vychdzi z tzv. teorie Scale-space umoznujici reprezentovat
signél ve vice mé&¥fftcich, s rostoucim scale jsou v obraze potlacovany vysokofrekvecni slozky.
Odfiltrovanim vysokofrekvecénich slozek miizeme efektivné pracovat s nizkofrekvenénimi sloz-
kami. V pfipadé extraktoru SIFT se vytvari Scale-space pyramida, kazda sekvence pfitom
tvori jednu sekvenci snimku s postupnym aplikovanym gaussovsky filtrem. Dalsi sekvence
vznikne zmengenim snimku na polovinu a opétovnou aplikaci filtru.

V dalgim kroku se vezmou z kazdé oktavy dva sousedici obrazy a provede se jejich rozdil,
jelikoZ byl na snimky aplikovany Gaussovsky filtr, ziska se rozdil dvou Gaussianu (DoG 2).
Timto zptisobem lze ziskat ekvivalentni vysledek, jaky by vznikl p¥i pouziti LoG ? filtru.

Difference of Gaussians
3Laplacian of Gaussian
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Primé& aplikace tohoto filtru se nepouziva z divodu vypocetni naro¢nosti druhych derivaci,
proto se vypocet provadi prostiednictvim rozdilu Gaussianu.

Klitové body jsou takové, které tvoii lokdln{ maxima nebo minima v DoG snimku. Musi
se v8ak vyloucit body, které lez{ na hranich nebo maji nizky kontrast. Aby bylo mozné
dosdhnout rotacni invariance jednotlivych klicovych bodi, musi se uréit jejich orientace.
Idea je takova, Ze pro kazdy kli¢ovy bod je vytvofen histogram gradientii (kazdy sloupec
reprezentuje 10° z 360°) v jeho okoli. Z histogramu se vybere sloupec s nejvyssi hodnotou
a podle ného se piifadi orientace. Ze sloupcii majicich 80 % z nejvysiho sloupce se vytvori
novy klicovy bod s orientaci ptivodn9ho sloupce.

Poslednim krokem je vytvorit deskriptor kliGovych bodi. Nejcastéji je pouzivany deskrip-
tor histogrami gradientii v okoli klicového bodu. Okoli bodil se rozdéli na 16x16 bodd,
pricemz klicovy bod bude mit polohu uprostied, tato sit se dale rozdéli velikost na 4x4.
V kazdé takto vznikle buiice se vytvoii histogram gradienti o osmi sloupcich. Vysledny
vektor popisujici jeden klicovy bod tudiz bude mit 4x4x8=128 rozméri. Pro zvyseni ro-
bustnosti popisovace se provadi vahovani jednotlivych gradienti, aby ty co jsou vzdalené&jsi
od kli¢ového bodu méné pfispivaly do histogramu a naopak, ty co jsou blize, mély vétsi
vahu.

Vlastnosti

Algoritmus se pfedev§im pouziva pro vyhledavani objektt v obraze, rozpoznavani gest v ob-
liceji nebo vytvafeni fotografickych panoramat snimkid. Mezi zakladn{ nevyhody algoritmu
patii vypocletni ndro¢nost. SIFT algoritmus umoziuje vytvofit rotaéné invariantni deskrip-
tor, ktery je nezévisly na osvétleni.

3.3.3 Speeded Up Robust Features (SURF)

Jedna se o pomérné novy algoritmus (poprvé publikovan v roce 2006 [2]) pro ziskdvani
kli¢ovych bodi, ¢astecné je inspirovan SIFT algoritmem, ale na rozdil od néj se pfi vypodtu
nevytvaf! pyramida skalovanych obrazti s aplikovanym gaussovskym filtrem. Scale-space se
vytvari pomoci zmény rozméru Gaussovského jadra, protoze zvétSeni Gaussovského filtru
vyjadiujici jednu z derivaci je ekvivalentni vypocétu derivace na imérné zmenseném obraze.
Gaussuv filtr se aplikuje na integralni obraz, doba tohoto vypoctu je nezavisla na rozmeérech
Gaussovského jadra. Tento ptistup ve vypodtu Scale-space vedl ke znacnému zrychleni. Pro
popis klicovych bodi ve vysledném deskriptoru se pouziva soucet odezev Haarova filtru
v okoli bodu.

K detekci klicovych bodt se vyuziva vypocet determinantu Hessovou matici, kterd je
tvofena pomoci druhych parcidlnich derivaci skalarni funkce. Pro prakticky vypocet jsou
hodnty funke f(x,y) nahrazeny hodnotami jasu obrazovych bodi a ze druhé parcidlni deri-
vace se dosadi hodnota pixelu vznikl4 konvoluci ptivodniho obrazu s vhodnym Gaussovskym
jadrem. Po ziskidni matice s Hessovymi hodnotami je mozné proveést lokalizaci klicovych
bodl. Pomoci prahovani se nejdiive odstrani nejméné vyznamné body, po té se naleznou
lokalni maxima a ur¢f se pozice maxim do subpixelové piesnosti. Pro konstrukci deskriptoru
je okoli kli¢ovych bodt rozdéleno na 16 ¢tverci, pricemz kazdy ¢tverec je popsan vektorem
o Ctyfech polozkich. Vysledny vektor pro jeden klicovy bod méa 64 rozmérd.
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_( Lya(z,0) Lyy(x,0)
Hiz,0) = ( Lay(z,0) Lyy(z,0) ) (3:8)

Hessova matice

Vlastnosti

Algoritmus pro vypocet tohoto deskriptoru mé oproti SIFT algoritmu vyhodu predev§im
v rychlosti, protoZe konvoluce Gaussovského jadra probihd s integralnim obrazem. Dale
je invariantni viéi zméndm rozméru a je mozné nalézt implementace s rota¢ni invarianci
(pavodni verze U-SURF neni rota¢né invariantni).

3.3.4 Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Zékladni idea deskriptoru histogramu orientovanych gradientd je zalozend na vektorovém
popisu objektu pomoci distribuce sméru hran do sloupci histogramu. Jednotlivé vektory
popisuji orientaci hran objektu nebo rozlozeni intenzity gradientt, kombinace jejich histo-
grami tvoif samotny deskriptor. Tento deskriptor pfedstavili pAnové Navneed Dalal a Bill
Triggs v roce 2005 [6], ktefi vyzkouseli nékolik typi tohoto popisovace s riznymi metodami
vypoctu gradientd a normalizace.

Samotné provadéni detekce zacina tim, Ze se vypocitajl pomoci nize uvedenych matic
aplikovanych na obrazova data derivace ve sméru x a vy, tato operace probiha s obrazkem
nebo snimkem pievedeného do odstint Sedi. Nésledné se pro kazdy pixel provede vypocet
gradienti. Dalal a Trigs vyzkouSeli vypocet gradienti provést pomoci aplikace Sobelovy
(velikost 3x3) nebo diagonédlni masky, experimentalné ovSem zjistili, ze prostfednictvim
predchoziho vypoétu je dosazeno lepSich vysledki.

sz[—l 0 1} (3.9)
1

D,=|0 (3.10)
~1

Matice pro vypocet derivaci ve sméru x a y

-1 0 1
D,=|-2 0 2 (3.11)
-1 0 1
-1 -2 -1
D,=|0 0 0 (3.12)
1 2 1

Sobeluv filtr 3x3

. Lo o I
Orientace gradientii se urci ze vztahu 0 = arctans*, kde I, = ID, a I, = ID, [l],
I znamena obraz a D, , reprezentuje konvolucéni matici.
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V ramci experimentovani s timto algoritmem bylo zjisténo, Ze p¥i detekci osob, je dosa-
hovano lepgich vysledkt, kdyz se pted aplikaci deriva¢ni matice, aplikoval na obraz Gaussav
filtr. Vychazi to pfedevsim z toho, Ze Gaussiuv filtr rozostfeni dokdZe zamaskovat nékteré
méné podstatné detaily pfi ponechani detaili podstatnéjsich.

Dalsim krokem pro ziskdni deskriptoru je rozdéleni matice gradientii (velikosti ekviva-
lentni rozméru snimku) do bunék. Velikosti gradient obsazenych v jednotlivych bunkach se
rozdéli do nékolika t¥id (nejcasté&ji do 9), z kterych se nasledné vytvoii histogram pro kazdou
butiku. Pro barevné RGB obréazky je zapotiebi vypocitat HOG pro kazdy kanal, pro kazdou
butiku se ze t¥f kanald vybere nejvétsi hodnota histogramu a ta se zvoli pro popis. V tomto
piipadé bude vysledny deskriptor obsahovat histogramy zkombinované ze t¥{ kanali.

Protoze jednotlivé ¢4sti obrazu maji vétsinou rozdflné hodnoty jasu, je zapotiebi provést
normalizaci jednotlivych bunék ve vSech blocich, které se provede rozvinutim pfekryvajicich
se bloki nad buiikami. Existuje nékolik zptisobti, jakymi lze rozdélit obraz do bloki, nejcas-
t&ji se pouziva R-HOG deskriptor (podobny SFIT deskriptoru). P#i pouZiti tohoto deskrip-
toru maji jednotlivé bloky tvar obdélniku (odtud taky ndzev R(ECTANGEL)-HOG). Dalsim
méné pouzivany typem je deskriptor typu C-HOG jehoz bloky reprezentuji kruznici. Zvoleny
typ blokli musf{ zaroveii odpovidat typu pouzitych bunék. Panové Dalal and Triggs zkoumali
¢tyti odlisné normalizaéni metody L1-norm, L2-norm, L1-sqrt a L2-hys. Vysledkem experi-
mentovani [6] bylo zjisténo, ze pouziti poslednich t¥i metod pfinasi podobny vykon, zatimco
prvni metoda je o néco méné vykonnda. P#i vynechani normalizace bylo dosazeno vyrazného
zhorSeni vykonu detektoru. Vysledny deskriptor tvoii vektor histogramu orientovanych gra-
dientt jednotlivych bunék.

v

Ll—norm: f= ——5— (3.13)
10]13 + e
[ v
L1 - t:f=,/—F—— 3.14
L2 —norm: f = Y (3.15)

VIPli3 + ¢

Metody pro normalizaci [0]

R-HOG C-HOG
el B < ‘enter ]|331
f f
= @
I} 4

Radial Bins, Angular Bins
Obrazek 3.4: Zobrazeni jednoho bloku a bunék [7].

Histogram orientovanych gradienti nelze pouzit v ptipadg, ze je objekt natoceny, protoze
nastava zmeéna tvaru okna a charakteristickych rysu.

Knihovna OpenCV [3] (verze 2.4) obsahuje dvé sady podobnych metod pro praci s HOG
deskriptorem, lif{ se v tom, Ze vypoclty jedné sady metod jsou akcelerovany pies GPU
podporujici technologii NVIDIA CUDA. V akcelerovanych metodach (prostiedictvim GPU)
je mozné nalézt implementovany detektor chodcti vhodny pro pouzit{ v redlném case.
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Vlastnosti

Deskriptor vyuzivajici histogram gradientti dokdZe dobfe popsat tvar objektu prostied-
nictvim hran nebo struktury gradienti. Po proveden{ normalizace je invariantni vii¢i zméné
osvétleni a kontrastu. Dale je tento deskriptor ¢astecné invariantni v{i¢i zméné geomet-
rie, hodnota HOG se nezméni po otoceni bunék, do kterych jsou obrazové data rozdélena.
Hlavni nevyhodou je vypocetni narocnost deskriptoru. Velikosti gradientii mtZzou byt dale
ovlivnény Sumem v nizkointezivnich oblastech popf. nelinedrni gama korekci v obraze.

Na zékladé provedenych experimenti, lze tvrdit, Ze HOG deskriptor v kombinaci s kla-
sifika¢nim SVM algoritmem podava lepsi vysledky pii detekci osob nez detektor s Haar
priznaky [6]. Na zdkladé tohoto porovnani byl pro detektor implementovany v této praci
vybran klasifika¢ni algoritmus SVM spoleéné s HOG deskriptorem.

3.3.5 Porovnani deskriptori

Vyse zminéné extrakéni algoritmy pro ziskdvani deskriptoru existuji v nékolika modifika-
cich, pficemz jednotlivé modifikace mtizou mit odlisné vlastnosti. Nésledujici porovnani
bude vychézet z ptvodnich publikaci, v jiném pfipadé bude explicitné uvedeno o jakou
verzi deskriptoru se jedna. Porovnavani rychlosti vy¢islovani pfiznakt je problematické a ja-
kykoliv konkrétni udaj by byl znaéné subjektivni. Proto udaj rychlosti je znazornén jako
relativni porovnéan{ k jinému popf. jinym deskriptorim. U né&kterych deskriptorti se tento
udaj nepodarilo ziskat.

LBP SURF SIFT HOG
Popisuje texturu body body hrany
Invariantni vic¢i zménam | rotace™ rotace rotace velikosti
jasu velikosti | velikosti | jasu**
pohledu | pohledu | geometrie***
Rychlost >SIFT <SIFT <LBP
Vhodné pro rozpoznévani obli¢eji | sledovani | sledovani | rozpoznavani

* _ novejsi verze LBP je rotaéné invariantni
** _ v pFipadé provedeni normalizace
** _ kromé rotace

7 vy$e uvedenych deskriptort jsou si nejvice podobné deskriptory vypocéitané na zékladé
algoritmu SURT a SIFT, oba popisuji klicové body snimku. SURF algoritmus dokaze toto
vy¢islovani provadét daleko rychleji. Pouziva se pfedevsim pro sledovani objekti, mapovani
prostoru nebo i pro rozpoznavani.

Popisova¢ zaloZeny na histogramech orientovanych gradienti se pfedeviim vyznacuje

moznosti popsat tvar objektd, z tohoto divodu je vhodny pro klasifikaci objektt primarné
se vyznacujicimi hranami. Hlavni nevyhodou ovSem je vypodetni naro¢nost.

*

3.4 Klasifikace a rozpoznavani objektt

Klasifikace slouzi pro zafazeni objektu do pfisludnych t¥id. V piipadé tzv. klasifikace s ucite-
lem, p¥i niz je klasifikdtor natrénovén na mnoziné znalosti (trénovaci mnozing) jsou objekty
zafazeny s urcitou pravdépodobnosti do t¥id prostiednictvim klasifikatoru. V piipadé, ze
neexistuje znalostni mnozina (trénovaci) jednd se o tzv. uceni bez uditele, pii kterém se
shlukuji data se spole¢nymi vlastnostmi a jednotlivé shluky reprezentuji t¥idy. Klasifikované
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objekty je zapotiebi popsat, bud to pomoci pfiznakt nebo pomoci struktur. V ptedchozi
kapitole bylo uvedeno nékolik algoritmil jak ziskat deskriptory pro popis konkrétnich pii-
znaku. Pro klasifikaci existuje nékolik metod napf. neuronové sité (inspirované biologickym
modelem), boosting algoritmy (skladani slabych klasifikdtort), rozhodovaci stromy (ID3)
nebo algoritmus pouzity v této praci SVM.

Klasifikaci lze rozdélit do dvou fazi, prvni faze je tzv. ucici a druha vybavovaci. Trénovaci
mnozinu tvoii ohodnocené priklady, v prfipadé binarni{ klasifikace jsou pifiklady rozdélené do
dvou t¥id na pozitivni a negativni. Mnoziny trénovacich piikladi jsou pro nékteré typy ob-
jektt dostupné na internetu, napiiklad mnozinu pfikladu reprezentujicich chodce lze nalézt
na strankach MIT # nebo INRIA °. Velikost trénovaci mnoziny musi byt zvolend tak, aby
klagifikdtor mél dostateéné vysokou piesnost a nebyl tzv. pfeuceny. V pfipadé preuceni se
stava klasifikitor malo generalizovany ¢ a zhorsuji se jeho klasifika¢ni vlastnosti.

3.4.1 Algoritmu AdaBoost

Algoritmus AdaBoost (Adaptive Boosting) vychazi z obecné metody strojového uceni Bo-
osting. Metoda Boosting je specifickd pfedev§im tim, Ze se snaZzi o dosazeni vys8i pfesnosti
ucictho algoritmu a to pomoci kombinace nékolika slabych klasifikatori (se Spatnou detekci)
do jednoho silného. Trénovaci mnozinou jsou dva typy objektii (vzori) a to negativni a pozi-
tivni. Negativn{ vzor popisuje prostfedi, ¢ili obrazové vzory, které nejsou objektem. Pozitivni
vzory tvoii opak negativnich, tudiz se jednéd o obrazové vzory detekovaného objektu napf.
o postavy v riznych pozicich. Ze vstupnich obrazovych filtri se vytvoti priznaky. Od zaklad-
niho Boost algoritmu se AdaBoost dale lisi tim, Ze Spatné zaklasifikované body maji v dalsi
iteraci vét§{ vahu D;, timto se zajisti, Ze algoritmus bude postupné konvergovat. Z tohoto
také vyplyva, ze jednotlivé trénovaci body maji v kazdé iteraci odlisnou vahu. Chyba algo-
ritmu je dand sou¢tem vah Spatné kvalifikovanych vzorkd, trénovaci chyba se s rostoucim
poctem vzorkil redukuje exponecidlné.

Tento algoritmus byl publikovan v roce 1995 Yoavem Freundem a Robertem Schapirem
[8]. V roce 1997 tento algoritmus upravili (zobecnili) Robert Schapire a Yoram Singer.
V dnesni dobé, je mozné v riznych publikacich najit nespocet variant tohoto algoritmu,
zéklad ale ziistal stejny.

Cilem nésledujictho algoritmu je ziskat hodnotu vah pro jednotlivé slabé klasifikatory,
které vzniknou z prvki trénovaci mnoziny ay.

*http://cbcl.mit.edu/cbcl /software-datasets/PedestrianData.html
®http://pascal.inrialpes.fr/data/human/
6z0becnény
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Algoritmus 2: Alogritmus AdaBoost [9]

Vstup: Trénovaci mnozina spravné ohodnocenych bodi
Ti,Yiy i € RD,yi S {—i—l,—l},i =1,....,m

Vystup: Finalni klasifikator H finq(z) = sign(Zthl arh(x))
Inicializuj vahy trénovacich piiklada: Dy (i) =
fort=1,...,T do

Najdi slaby klasifikdtor s minimalni chybou distribuce D; hy : X — {—1,+1}
Spocti vazenou chybu:

1
m

e = Y De(i)I(yi # hi(w:))
i=1

Spocti vahu modelu ay:

Uprav vahy trénovacich bodi:

Dy (i)

Dyy1(i) =

X exp(—apyihi(z;))

kde Z; je normaliza¢ni konstanta
end
Ukonceni, vystup

Knihovna OpenCV obsahuje nékolik typti AdaBoost algoritmu napiiklad diskrétni nebo
realny AdaBoost. Trénovani se spousti metodou train z tfidy CvBoost.

$patné Klasifikované,
pfevazené => vétsi vaha
Slaby klasifikator 1 . B
S\aby\Klas\ﬂkator 2 Slaby Kasifikator 3

:
.
%% °
" @ [}
o | (]
‘
e °
@ ! [
) o |
e || T e | T @._
A A R .
o . ® . )
°' °

=1 t=2 t=3 silny klasifikator

Obrazek 3.5: Znazornéni poskladaného vysledného klasifikdtoru [13].

3.4.2 Algoritmus SVM (Support Vector Machine)

Algoritmus SVM [21] neboli algoritmus podpiirnych vektoru je metoda strojového uceni
vyuzivajici podpturné vektory a patiici do kategorie tzv. jadrovych algoritmi (v tomto je
popsana varianta s linearnim jadrem). Ulohou SVM algoritmu je vyhledavani optimalni
nadroviny, reprezentovanou linedrni funkci, kterd rozdéluje trénovaci data. Jednoduse lze
Fict, ze linedrni funkci oddélime do dvou dimenzi objekt reprezentovany slozitéjsi funkei.
Optimélni nadrovina je takova, kterd mé maximalizovanou vzdélenost nejblizsich prvki
z obou t¥id. Podptirné vektory lezici v plusové nebo minusové roviné, pouze tyto maji vliv
na hranici mezi tfidami, ve vysledku se jedna o ty vstupni vektory, které maji nulovy pa-
rametr a. Vyhodou tohoto algoritmu je, ze dokaze feSit i linedrné neseparabilni problémy.
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Zménou jadra je moZné pomoci tzv. kernel trick mapovat vstup do vicerozmérného prostoru.
Zjednodugeng lze tict, ze kazdy dvourozmérny vektor lze pfevést na t¥frozmérny, pfidanim
tretiho atributu zavislého na pivodnich dvou atributech. Tyto atributy jsou pomoci funkci
prevedeny do nového vektoru. Cilem algoritmu je tudiz najit vahovy vektor w a parametr
b (bias).

fx)=wlz+b (3.16)
Obecny popis linearniho klasifikitoru [16]

Pokud pouZijeme tento linearni klasifikator pro feseni binarniho klasifika¢niho problému,
budeme predpokladat pozitivni klasifikaci y=1, jestlize f(x) > 0 a negativni y = -1 v p¥ipadé
f(z) <O0.

Nésledujici rovnice znazorhuji podrobnéji rozepsany klasifikdtor zahrnujici vahy pro jed-
notlivé prvky z trénovaci mnoziny. Jadro k je linearni.

f(@) = Sign(z iyi(xi Tx) +b) (3.17)
k(z,2') = (zx2) (3.18)

Protoze potfebujeme nalézt takovy separator, ktery maximalizuje vzdalenosti prvku
dvou t¥id (pfi binarni klasifikaci). Vyraz se maximalizuje prostiednictvim minimalizace vé-
hovych koeficienti.

m 1 m
mazr, W(a)= z;ozi ~3 ‘ZI ;oYY (T - x5) (3.19)
i= 1,j=
kde:aiZO,Zaiyizo,izl,...,m (3.20)
1
ming ‘Zl ;oYY (T - ) (3.21)
1,j=

kde : x; T —podplrny vektor, a; — vahovy koeficient, z; — vstupni priklad,

y; — klasifikace vstupniho piikladu y;{—1, +1}

Prakticky se minimalizace vySe zminéného vyrazu fesi pomoci nékteré z metod kvad-
ratického programovéni. Toto odvétvi fesi optimalizaci (minimalizaci nebo maximalizaci)
vybrané kvadratické a konvexni funkce, pficem# omezujici podminky jsou linearni.

Knihovna OpenCV 2.4 obsahuje SVM algoritmus zaloZeny na knihovné LibSVM [5].
Knihovna vyuziva pro trénovani klasifikditoru pomocnych vektori algoritmus SMO (Sequen-
tial Minimal Optimization) [20]. Jedna se o iterativni algoritmus pro efektivni FeSeni opti-
maliza¢ntho problému kvadratického programovéni, zaloZzeny na rozdéleni fesené tlohy na
nékolik mengich pod ¢asti, které lze fegit analyticky.
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Podle nékteré heuristiky se postupné voli Langrangeovy multiplikdtory «; a a; tak, aby
vyse uvedeny vyraz dosahoval maximalni hodnoty. Pro zjistovani zda, algoritmus konverguje
k optimalnimu bodu jsou pouzity tzv. Karush—Kuhn—Tucker podminky.

Jednotlivé provedeni algoritmu SMO se mohou navzajem zna¢né li§it, pFedevsim proto,
7e jednotlivé verze obsahuji jiné optimalizaéni metody a heuristiky.

ZjednoduSeny SMO algoritmus

Nésledujici verze SMO algoritmu [16] je zjednodusena piedeviim tim, Ze pro vybér
Lagrangeova multiplikitoru « nepouziva zddnou heuristiku, nybrz indexy (i,j) identifiku-
jict multiplikdtory voli ndhodné.

Algoritmus za¢ina vypoc¢tem hranice L a H mezi kteryma lezi (L > o; < H) hodnota
multiplikdtoru o;.

L =max(0,; — o;), H=min(C,C + oj — ;) pokud y@) £ yl) (3.22)
L =maz(0,a; + a; — C), H = min(C,aj + ;) pokud y'» =y (3.23)

Vypoéitan{ hranic L. a H

Nésledné se vypocte nova hodnota «; pro maximalizaci 3.17. Jestlize nové ziskana hod-
nota lezi mimo hranice L. a H, bude novou hodnotu hodnota nejbliz§i hranice. Po ziskani
nové hodnoty «a; je mozné dopocitat novou hodnotu «;.

UNE. — E.
Q= — L e 14 (Ei i) (3.24)
n
By = f(a®) —y® (3.25)

L pokud a; > H
aj =4 pokud L <o < H (3.26)
H pokud a; < L

n=2<zW 20 > - <2® 20 5 _ <20 20) 5 (3.27)

o = o+ y(i)y(j)(agdd) — o) (3.28)

Nakonec maximaliza¢niho kroku se aktualizuje bias hodnota. V piipadé, Ze «; lezf na inter-
valu 0 < a; < C bude b = by, pokud bude leZet o; na intervalu 0 < o; < C bude b = bs. Za

ostanich okolnosti tato hodnota bude primérem b; a bs.
by =b—E; +yD(a; — o) — < 2 20 > —y(j)(aj - oz;’ld)— <z z0) > (3.29)
bp=b—FE;+ y D (o — o' — < 2 200 > —y(j)(aj — ajld)— <z z0) > (3.30)
(3.31)

_bl—l-b2

b
2

(3.32)
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Algoritmus 3: Pseudokod trénovaciho algoritmu SMO

Vstup:

C: regulacni parametr

tol: tolereance

max_ passes: maximalni pocet kroku pri nezménéné vaze a;

(x(l),y(l)), . (x(m), y(m)): mnoZina trénovacich dat
Vystup:

a € R™: Langrangovy multiplikatory

b € R™: prah

Inicializace vah: a; = 0,Vi,b =10
Inicializace passes=0
while passes < maz_passes do
num_changed alphas = 0
for 4,...,m do
Vypoéitej E; = f(z() —4®) pomoci 3.17
if (OB < —tol && ;i <O)||(WWE; >tol && a; > 0) then
Nahodny vybér ¢ # j
Vypocitej Ej = f(z9) —4)) pomoci 3.17
Ulozen{ puvodnich «: ozgozd) = oy, a§0ld) = qj
Vypocet L a H podle 3.22 3.23
if L== H then
| pokracovani na dalsf i
end
Vypocet n podle 3.27
if 7 >0 then
| pokracovani na dalsi i
end

Vypocet nové hodnoty pro a; podle 3.24

if |a; —al”?| <1079 then

| pokracovani na dalsf i
end
Vypocet hodnoty a; pomoct 3.28
Vypocet by a bs podle 3.29 3.30
Vypocet b podle 3.32
num__changed alphas := num__changed alphas + 1
end

end
if num_ changed _aplhpas == 0 then
| passes := passes + 1

else
| passes:=0

end

end
Ukonceni
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Vlastnosti
Mezi hlavni nevyhody patii delsi doba uéeni nez u piedchoztho algoritmu a véts{ slozi-
tost. Statistickou nevyhodou miiZe byt, Ze nelze urcit pravdépodobnost spravné klasifikace.
Slozitost algoritmu roste s N3.

Testovani zdali se jedné o klasifikovany objekt se provadi pomoci aplikace funkce h(x) na
obraz neklasifikovaného objektu. Pokud je h(x) > 0, pravdépodobné se jedna o klasifikovany
objekt.

3.5 Detektory

3.5.1 Viola-Jones detektor

Tento detektor patfi do skupiny detektort pro identifikaci objektu v redlném ¢ase. Princip
této metody popsali v roce 2001 Paul Viola a Michael Jones [25], do té doby existovala pro
detekei objektt metoda Schneiderman-Kanade (1998), ktera byla o nékolik fadi pomalejsi.

Detektor Viola-Jones je primérné urceny pro detekci obli¢ejli, pouziva se ovem i pro
detekci jinych typd objektt. V principu je zalozeny na metodé, ktera je specificka predev§im
tim, Ze vyuziva kaskadu klasifikitoru, ve které se rozhoduje sekvenéné. Detekovany objekt
je popsan pomoci piiznakt, nejéastéji Haarovych.

Zjednodugené se d4 fict, Ze Haarovy priznaky jsou zaloZeny na rozdilu jasu obdélniko-
vych oblasti. Zminéné ptiznaky vychazeji z Harrovych vinek, které jsou popsany dle funkce
uvedené nize. Dtuvodem pouziti téchto priznakd je rychlost vyéisleni, pfi¢emz rozlisovaci
schopnosti pifiznaku jsou jen o néco méalo horsi. Vyéisleni se provadi nad integralnim obra-
zem, diky kterému probiha vypocet pfiznaku v konstantnim ¢ase s minimem operaci. Uceni
probiha na zakladé algoritmu AdaBoost.

1 0<t<1/2
P(t)=<¢ -1 1/2<t<1 (3.33)
0 jinde

Harrova funkce [26]

T=A-B-C+D

Obréazek 3.6: Obrazek znazoriuje vypocet hodnoty plochy s integralnim obrazem.

Vlastnosti
Hlavni vyhodou je pfedev&im rychlost algoritmu a dostatetnd piesnost pii rozpoznévani
obliceji.
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3.5.2 Detektor s SVM algoritmem

Detektor navrzeny v této praci je zaloZeny na puvodnim vyzkumu binarni klasifikace na
zékladé histogramu orientovanych gradientt pro detekci osob publikovaného v roce 2004 [6].
Mezi zakladni predpoklady pro tento detektor patii predevsim pfesnost zpracovani a rychlost
umoziujici zpracovani v redlném c¢ase. Nejkriti¢téjsi ¢asti vypoctu je extrakce pfiznaku pro
HOG deskriptor, oproti pavodnimu vyzkumu je proto pouzita metoda vypoctu HoG z inte-
gralniho obrazu. Navrzeny detektor je tvofen HOG pi¥iznaky pro popis charakteristicky rysi
a SVM klasifikatorem s linearnim jadrem. Na internetu je moZzné nalézt nékolik porovnani,
jak jednotlivych deskriptori, tak klasifika¢nich algoritmi. OvSem vysledky téchto vyzkumu
jsou vzdy vazané na konkrétni implementaci a specifikaci uziti, tudiz generické specifikovani,
ktery deskriptor ze zminénych podava lepsi vysledky nebo horsi je de facto nemozné.

Jelikoz video je ziskdvano ze statické kamery a d& se zachytit pozadi scény, byla pro
segmentaci objektt zvolend metoda odé&itani pozadi. Vyhodou této metody oproti metodé
vyuzivajici Sliding Window je pfedev8im to, ze se provadi klasifikace pro konkrétni objekt.
V piipadé Sliding Window by se musela provadét klasifikace pro kazdé podokno a tim by se
zvysila vypocetni narocnost i riziko falesnych poplachi.

3.5.3 Shrnuti

V této kapitole byly popsané zakladni techniky pouZivané pro vytvofeni detektoru specific-
kych objekti, v pripadé této prace se jedné o detektor osob. Prvni kapitola shrnuje proces
analyzy obrazu v poéitacovém vidén{ a zjednodusené popisuje, jaké techniky se v pocitaco-
vém vidéni pouzivaji, dilezité techniky jsou déle rozepsény v jednotlivych podkapitolach.
Uvedené informace vychazeji z ptiivodnich praci a nékolika obsahlych zdroji, které jsou mezi
sebou ovéiené. Za nejdulezitéjsi ¢asti z hlediska dalsiho vyvoje této prace lze povazovat ¢ésti
o SIFT a HOG deskriptoru.
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Kapitola 4

Implementace algoritmu

Dalsi majoritni ¢asti této prace je implementace algoritmu pro detekci objektd v jednotli-
vych snimcich videa s moznosti binarni klasifikace, zda zjisténym objektem je osoba nebo
ne. Algoritmus je navrzen na zakladé metod poditacového vidéni rozebranych v predchozi
kapitole. Striktné se pfedpoklada, ze vstupni video data jsou ziskand statickou kamerou a pro
spravnou funkci algoritmu bude mozné zachytit z nékolika prvnich snimkt pozadi scény.

Detekce osob je zalozena na klasifikaci prostiednictvim HOG deskriptoru z ¢asti obrazu
zachycujici neznamy objekt, klasifikitor je natrénovany pomoci SVM algoritmu (na mnoziné
negativnich a pozitivnich p¥ikladil). V implementaci je dle zahrnuta moznost vyuziti dalsich
dvou deskriptori zaloZenych na klicovych bodech extrahovanych pomoci SIFT algoritmu.
Prvni z nich je reprezentovan histogramem vektord popisujicich jednotlivé klicové body
a druhy vyuziva histogram poloh kli¢ovych bodi. Na téchto dvou typech deskriptori neni
tato prace primarné zalozena, slouzi pouze pro experimentovani a zhodnoceni vyhod HoG
deskriptoru.

Program je naprogramovany v programovacim jazyku C++ s vyuzitim knihoven OpenCV
(verze 2.4) a cvBloB (verze 0.10.4). I pfesto, ze nebyla vyuzita akcelerace nékterych vypo-
¢t pomoci grafického procesoru (GPU), dokéze algoritmus za jistych pfedpokladi zpra-
covavat video v redlném case. Pro vyvoj programu bylo pouZzité vyvojové prostiedi Visual
Studio 2010 ve verzi Express s p¥isluSnym kompildtorem. Pro uzivatelské prostiedi je vy-
uzitd knihovna Qt, protoZe jsou pouzité knihovny platformé nezavislé, je mozné pielozit
program i pod jinymi operatnimi systémy. Vysledny program slouzi jako detektor objektu
s moznosti pFipadné klasifikace osob. Vstupni snimky musi odpovidat formatu struktury
IplImage, kterd je urCena pro praci s obrazky.

4.1 Segmentace objekti

Pokud je mozné ziskat pozadi scény a nésledné scénu s objekty, nabizi se pro prvni krok
segmentace objektli metoda od¢itani pozadi 3.2.1. Pfed prvnim volani metody detect se
musi nastavit pomoci{ metody setBackground pozadi, jejimZ jedinym vstupnim paramet-
rem je snimek zachycujici pozadi. JestliZze se tak nestane, vykonavini metody detect se po
vypsani chyby na standardni chybovy vystup ukoné¢i. Zakladni varianta metody odcitani
pozadi dokaze data zpracovavat v konstantnim ¢éase, provedeni této metody je mozné rea-
lizovat prostfednictvim jednoho prichodu obrazovych dat, coz je vlastnost pro zpracovani
v redlném case vice nez vhodna. Jednim ze vstupnich parametrii algoritmu je hodnota prahu
rozdilu pixelt, ktery se nastavuje tak, aby maska neobsahovala nepodstatné detaily a za-
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roven obsahovala data o poZzadovanych objektech. Ov8em ani pouziti prahovani nezabrani
mnohym defektiim ve vysledné masce, proto se jako potiebné ukizalo pouziti morfologickych
filtri. Jako prvni se na masku ziskanou pomoci metody od¢itani pozadi aplikuje filtr eroze,
ktery odstraiuje nejmensf objekty a mnohdy eliminuje i Sum, ktery se dostal pies prahovani.
Po aplikaci tohoto filtru dojde k nezddoucimu poSkozeni masky vymezujici objekt, kdyz se
k tomuto ptida skutenost, Ze maska objekt neni dokonald ani pred aplikaci tohoto filtru,
je zapotiebi pouzit dalsi morfologicky filtr, kterym je filtr typu dilatace. V drtivé vétsiné
pfipadu ovSem nesta¢i jedna aplikace téchto filtru, ale nékolik aplikaci, ¢imz se acinnost
nésobi. Pocet aplikaci filtrii eroze a dilatace, tvof{ dalgf dva parametry algoritmu.

K segmentaci jednotlivych objektii se pouziva knihovna cvBlob, ziskdni oblasti zajmu
(ROT) probiha volanim metody cvLabel, ktera vrati v datové Sabloné typu vektor informace
o objekterch v obraze. Nasledné se odfiltruji metodou cvFilter malé objekty, které jsou pro
dalgi ¢innost algoritmu nepotiebné (prakticky se jedna o padajici listi, malé hlodavce atd.).
Déle jsou ignorovany objekty, jejichz pomér stran neodpovida vzpiimené lidské postavé, je
tfeba poznamenat, ze klasifikator je trénovan na mnoziné chodcii, takze klasifikovat osobu,
kterd se plazi je zna¢né problematické. Pti dil¢im testovani se ovSem ukdzala tato cast
celkového vykond. Aby bylo mozné, alespoii ¢astetné tento problém eliminovat, je maska
v piipadé vysSich rozliSenich obrazovych dat pfevzorkovana na nizsi rozliSeni. Souradnice
ROI jsou nasledné vynasobeny koeficienty ziskanych z poméru ptuvodnich rozméri snimku
ku rozmérim prevzorkovaného snimku uréeného pro vytvoreni masky.

Jestlize by byla segmentace ukoncena v této fazi, dostali bychom soufadnice oblasti,
které s néjakou toleranci vymezuji objekt ve scéné. Pokud se podivame na trénovaci pozi-
tivni snimky ze sady INRIA, zjistime, Ze kolem zachycenych osob se vyskytuje okraj. Aby
klasifikator mohl pracovat s co nejvétsi presnosti, je zapotiebi vytvorit podobné podminky.
7 tohoto diivodu se oblast kolem segmentovaného objektu o uréitou velikost zvétsuje podle
pomeérové konstanty. Tuto konstantu je mozné zménit pouze ve tifidé detektoru, nejedné
se totiz o vstupn{ parametr detektoru. Hodnota této konstanty byla zfskand experimento-
vanim a odhadem pramérné vzdalenosti osoby od okraje snfmku. Po implementaci tohoto
drobného vylepseni se vyrazné zlep§ila presnost klasifikace.

V pfipadé, ze se na scéné delsi dobu neobjevi zadny novy objekt nebo objekt minimalni
velikosti, ulozi se novy snimek pozadi. Tato funkce p¥inasi ¢aste¢nou invarianci vadi zménam
osvétleni a zménam jasu. Nevyhodou ovSem je, ze pokud dojde k n&hle zméné pozadi,
algoritmus tuto zménu bude stile detekovat jako objekt, tudiz nedojde k obnové pozadi.
Regenim by bylo ukladat do seznamu polohu objekta a v p¥ipadé, ze objekt bude setrvavat
del3i dobu na stejném misté, provede se i pres tuto skute¢nost uloZeni nového pozadi.

4.2 Klasifikace objektti

Tato ¢ast slouzi k binarni klasifikaci, zda narusitelem je ¢lovék nebo ne. Vysledné rozhod-
nuti oviem nelze brat jako absolutni, protoze klasifikace se vzdy provadi s jistou pravde-
podobmnosti. V pFedchozim kroku se podatilo ziskat pozici a rozméry jednotlivych objekti
v obraze. Pomoci iterdtoru se postupné prochazi data o kazdém objekti, pficemz se pro-
vadi jeho klasifikace. Ze vstupniho obrazku pfevedeného do odstinu Sedi se vybere objekt,
ktery se néasledné prevede do rozliseni 64x128 px (na zékladé []), poté nasleduje vypocet
HOG deskriptoru. Pro dalsi zlepSeni klasifikace je pfed vypoctem HOG deskriptoru pro-
vedeno Gaussovské rozostieni. Knihovna OpenCV obsahuje tfidu s metodou umoziujici
jednoduchy vypocet histogramu gradienti. Takto ziskané hodnoty se vynasobi s koeficienty
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ziskanymi z klasifika¢ni funkce, celkovéa suma téchto koeficientti tvofi vyslednou hodnotu pre-
dikce. Koeficienty pro klasifikaci byly ziskany z vychoziho detektoru pro detekci lidi, ktery
je obsazen v knihovné OpenCV. Vznikly trénovanim pomoci algoritmu SVM na snimcich
z databéze osob a pozadi INRIA. Na zikladé téchto faktt bylo mozné pouzit koeficienty de-
tektoru, jako hodnoty klasifikac¢ni funkce. Pokud je vyslednd hodnota vétsi nebo rovna nule
jedné se patrné o osobu. Stejnym zpusob se postupné aplikuje i na ostatni objekty. Vstup-
nim parametrem lze aktivovat moznost vykresleni ohrani¢eni kolem detekovaného objektu
a objektu klasifikovaného jako osoba.

Na zavér této malé podkapitoly je tiFeba ¥ict, Ze knihovna OpenCV obsahuje hotovy
detektor osob, ktery dokonce dokaZe zpracovat i video data z nestatické kamery s vyuzitim
metod Sliding Window. Tento detektor oviem ma tskali v rychlosti zpracovani (pokud se
nevyuzije verze s moznosti akcelerace pres GPU), nékteré ¢asti tohoto detektoru byly pouzity
i v prvnich verzich algoritmu, ovSem jejich pouziti se ukédzalo jako zna¢né komplikované
s vyrazné€ horsim vysledkem. Jediny prvek, z detektoru obsazeného v knihovné OpenCV,
pouzity v tomto algoritmu je t¥ida obsahujici koeficienty pro klasifikator.

4.3 Deskriptory zalozené na SIFT

Vytvoreni deskriptoru zaloZzeného na kli¢ovych bodech extrahovanych pomoci algoritmu
SIFT, je komplikovanéjsi nez v pripadé HOG deskriptoru. Aby bylo moZzné obraz popsat, je
zapotiebi vytvofit reprezentaci v podobé€ histogramu. Prvni deskriptor bude tvofen popisuji-
cimi vektory klicovych bodti, pfimé vytvoren{ histogramu je ov8em prakticky neproveditelné.
Proto se prakticky vyuziva rozdéleni celkové mnoziny trénovacich dat do shluku pomoci al-
goritmu strojového uceni bez ucitele k-means. Pomoci tohoto algoritmu je mozné ziskat tzv.
shluky (anglicky cluster), do kazdého z nich je pfifazena ¢ast z trénovaci mnoziny. Konkrétné
v OpenCV lze nalézt algoritmy pro techniky zvané Bag of Words, které slouzi pro vytvoreni
histogramu z vicendsobnych vektorovych deskriptorti. P¥i vytvafeni tohoto deskriptoru se
ziskané kli¢ové body z obrazku p¥ifazuji do jednotlivych shlukd, ¢imz vznika histogram, je-
hoz jednotlivé t¥idy jsou reprezentovany shluky. P#ifazovani do jednotlivych t¥{d histogramu
probihd pomoci objektu tiidy BruteForceMatcher. Velikost vysledného popisovace je ekvi-
valentni poc¢tu tfid v hisotgramu, v pfipadé této implementace je mapa clusteru natrénovand
do 500 t¥id. Deskriptor je vypoé¢itdn na obrazku objektu o rozmérech 64x128 pixeld v odsti-
nech Sedi, divodem pouziti takového nastaveni je snaha vytvofit stejné vstupni podminky
pro vSechny deskriptory, aby vysledné porovnéni meélo co nejvétsi vypovidajici hodnotu.

V piipadé vytvoren{ deskriptoru na zakladé kli¢ovych bodi je obraz rozdélen do bunék
o velikost 8x8 obrazovych bodi. Kazda z bunék tvoii jednu slozku histogramu. Tento typ
popisovace nebyl popsan v Z&dném z prohled4dvanych zdroji a je pouze implementovin
jako experimentélni. Klasifikitor je natrénovany pomoci algoritmu SVM, koeficienty ziskané
z trénovani byly uloZeny do zvl4stniho souboru a pfi inicializaci detektoru jsou pokazdé
nacteny. PoCatecni feSeni, ze by koeficienty byly pfidany pfimo do zdrojového kodu, nebylo
mozné provést z duvodu, ze tf¥ida CvSVM dovoluje uloZeni pouze do externich XML soubort.
Pokud se tyto soubor nepodaif najit v adresati odkud je program spoustén, dojde k vypsani
chyby na standardni chybovy vystup a klasifikace se pomoci SIF'T popisovaci neprovede.
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4.4 GUI

7 hlediska pouzitelnosti je nejlepsim fesenim oddélenf detekéniho algoritmu od uzivatelského
rozhrani pro nastavovani parametr. V podstaté se da Fict, Ze detektor tvoii samostatnou
knihovnu, kterd je staticky linkovana. Nab{zi se i moznost vytvofit dynamickou knihovnu a tu
prilinkovat k programu a volat jeji vefejné metody. Pro otestovani algoritmu bylo vytvotené
uzivatelské rozhran{ s vyuzitim knihovny Qt. Tato knihovna je jedna v dobé psani této
prace jedna z nejrozsifenéjsich multiplatformnich open source knihoven. Dalsim divodem
pro pouZziti této knihovny, je jeji neustaly vyvoj a Siroka komunita, ktera se stard o testovéni,
doladovani chyb a nabizi na internetu mnoho ¢lankt o tom, jak knihovnu pouZivat.

4.4.1 Prostredi

-
] Detektor osob

-— el
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Obrazek 4.1: Uzivatelské rozhrani

Samotné uzivatelské prostiedi je navrzené tak, aby mohly byt nastaveny veskeré dilezité
parametry algoritmu a aby umoziiovalo vizualni kontrolu zpracovavaného obrazu. Jestlize
nastane usp&sna detekce narusitele (osoby) je objekt ohrani¢en ervenou barvou, v opac-
ném piipadé je objekt detekovany objekt oznaen zelenou barvou. Vykreslovani ohraniceni
objekti nebo osob lze v uzivatelském rozhrani vypnout. Vystupni snimky z detektoru jsou
zobrazovany na ploSe widgetu QLabel.

Pro mozZnost porovnani deskriptortl je v uZzivatelském rozhran{ moznost krokovan{ po
daném poc¢tu snimku, aby bylo mozné ziskat vysledky do porovnavaciho grafu (viz. kapitola
Testovani 5).

4.4.2 Ziskavani obrazu prostfednictvim vldkna

Dle popisu v predchozi sekci je detektor, zaloZen na postupném zpracovani snimku ziska-
nych ze snimaciho zafizeni. Proto je zapotiebi vytvorit proces, ktery bude postupné snimky
ziskavat a predavat je knihovné detektoru. Jelikoz hlavni vldkno aplikace mé na starosti za-
kladni béh uzivatelského rozhrani, musi se ¢innost zachytavani delegovat do dalsiho vldkna.
Knihovna Qt obsahuje pro praci s vlakny t¥idu QThread umozinujici jednoduché vytvoreni
nového vladkna s mnoha metodami pro Fizeni béhu. V1dkno pro zachytavani je ovladéno
prostfednictvim GUI, které m4 volby pro pozastaveni a obnoveni b&hu zachytédvani a tim
i detektoru. Pokud se vldkno neukonéi samostatné, tzn. v pfipadé zpracovani celého videa,
dojde k jeho ukonceni se zavienim aplikace.
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Protoze vysledné aplikace by mohla béZet neustale online, nezbytné dochézi k uvoliiovani
paméti po kazdém provedeni ¢innosti detektoru.

4.5 Shrnuti

Algoritmus pro detekovani objektt a detekei osob je implementovén v programovacim jazyce
C++ jako tfida HumanDetector, jejiz metoda detect se vola na kazdy ziskany snimek ze
zachytavaciho zdroje, tzn. datovy proud z kamery nebo videosouboru. Pied volanim této
metody musf byt nastaveno pozadi pomoc{ setBackground.

Rychlost algoritmu je zavisld na poctu objekti ve scéné, vstupnimu rozlieni obrazu,
nastaven{ po¢til aplikaci filtru a maximalni velikosti objektu. Vyhodou tohoto algoritmu
patii, ze provadi klasifikaci segmentovanych objektti, na rozdil od metody Sliding Window.
7 toho prameni vyhoda mensi pravdépodobnosti falesnych poplachii. Nevyhodou je nemoz-
nost pouzit{ za situace v které nelze ziskat pozadi.
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Kapitola 5

Testovani

Pro otestovani detektoru feseného v této praci byly pouzité videozdznamy pofizené static-
kou HD kamerou. Aby se zmen§ila vypoCetni naro¢nost na zpracovani, byly tyto zédznamy
prevedeny do rozliSeni 640x480 obrazovych bodu. Testovaci zdznamy obsahuji pohyby osob
v rtiznych smérech a pozicich. Cilem testovani je ziskat poznatky na redlnych scénach, prede-
v8im je zapotiebi ur¢it jaka je tspésnost detekce osob. Dalsim cilem testovani je porovnéani
implementovanych deskriptoru. Nejdtlezitéjsim aspektem pro spravnou funkci algoritmu
a pro dosaZeni nizké chybovosti klasifikdtoru je poti¥eba spravného nastaveni parametra.
Ptedevsim se jednd o parametr prahovani, pouzivany pii aplikaci metody odéitani pozadi
a dale o parametry po¢tu aplikaci filtru eroze a dilatace. Parametr minimélni velikosti ob-
jektu neni z hlediska funkénosti algoritmu nikterak kriticky, hlavni jeho tkol je ignorovani
nepodstatnych objektd. Pokud je parametr Spatné nastaveny, muze dojit k ovlivnéni vy-
slednych statistik.

Pro porovnani klasifikdtoru se v praxi pouziva nékolik metodik. V pavodni praci de-
tektoru zalozeného na zakladé histogramu orientovanych gradient® byla pouzitd metodika
pro porovnavani na zakladé DET kiivky (Detection Error Tradeoff). Tato kiivka je tvoiena
pravdépodobnosti, Ze bude spravné detekovana hledana osoba v zavislosti na FPPW (False
Positives Per-Window). Metodika je oviem vhodna pouze v pifpadg, Ze se detekce osob pro-
vadi pomoci metody Sliding Window a pouZzitych oken je nékolik desitek, ve vysledku az
nékolik tisfc. V piipadé algoritmii se segmentaci objektt pomoci metody odé&itdni pozadi se
jevi jako lepsi pouzit DET kiivku v zavislosti na FPPI (False Positives Per-Image). Jedna
se 0 podobnou metodiku jako v predchozim piipadé, akorit se urcuje pocet falesnych de-
tekel negativnich snimku na jeden snimek. Protoze videosekvence obvykle obsahuji obrovské
mnozstvi snimkd, je moZné vybirat jen snimky, podle daného kroku. Jak uz to tak byva,
toto zjednodusSeni prinasi také své uskali v pfipadé, ze krok bude nastaven tak, aby podi-
tal se snimky, kde zrovna nedochéazi k zadné detekci, miize byt chybovost podstatné vyssi.
Toto uskali lze eliminovat pouzitim mensiho kroku. Zminéné metody se pouzivaji predevsim
pro porovnavani klasifikdtoru, ptiemz statistické data se ziskavaji pomoci automatického
testovani. Néasledujici rovnice zachycuji vypocet FPPW, v pifipadé vypocétu by se pocet
detekovanych oken nahradil po¢tem snimki.

FPPW — Pocet pozitivnich detekei

5.1
Pocet detekovanych oken (5.1)

Vypocet FPPW - False Positives Per-Window
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Celkovy pocet pozitivnich oken

Recall rate = 5.2
Pocet pozitivné oznacenych oken (5:2)
Uspésnost pozitivné oznacenych oken
.. Spravné pozitivné detekované okna
Precision = ———— — - (5.3)
Pocet vSech pozitivné detekovanych oken
Preciznost
1-Recall Rate
DET = ——— (5.4)

FPPW
Vyvoj chybovosti detekce

Pro porovnani deskriptori je zvolené zavislost preciznosti v zavislosti na falesnych detek-
cich za jeden snimek (FPPI). Preciznost vyjadiuje pravdépodobnost, Ze pozitivni detekce je
provedend na spravny objekt. Divod pouZiti této metodiky pro porovnéni je ten, Zze v pri-
padé vyobrazen{ DET kiivky by hodnota pravdépodobnosti ziskdn{ pozitivniho vysledku
byla u SIFT deskriptoru neustéle 1, protoze klasifikdtor zaloZeny na téchto oznacuje za po-
zitivn{ skoro v8echny objekty, takze by takto ziskany vysledek nemél zadnou vypovidajici
hodnotu.

Program byl pfelozen i spustén na notebooku s CPU Core i5 a opera¢nim systémem
Microsoft Windows 7 Professional 64bit, pfi¢emz program je zkompilovany ve Visual Studiu
2010 SP1 32 bit s optimalizaci na vykon.

Algoritmus pro otestovani detektoru, byl nastaven s témito parametry:

Testovaci video | Prahovaci hodnota | Eroze | Dilatace
Video ¢.1 8 2 3
Video ¢.2 8 2 3
Video ¢.3 8 2 4

Hodnota pomeéru, od kterého se nebudou objekty klasifikovat, byla nastavena prostied-
nictvim konstanty ve t¥idé HumanDetector na hodnotu 1 (vyska k Sifce).

Pricemz video ¢. 1 a video ¢. 2 znazorfiuje prostor, kde se pohybuji osoby a psi. Zat{imco
video & 3 znazoriiuje scénu, kde se vyskytuji pouze psi (jedind osoba je na okraji videa).

5.1 Detekce na videu s vyskytem osob

Video ¢. 1 zachycuje scénu s vyskytem vice osob a zvifaty, zaroven zobrazuje osoby ve vice
méfitcich. Na tomto videu je mozné detekovat nékolik osob v riznych situacich. Toto testo-
vaci video bylo zaroven pouZzité pro porovnani deskriptoru, na nasledujicim grafu je mozné
vidét vyvoj preciznosti, graf byl vytvoren z nékolika snimku ziskanych s krokem 20 snimki
za sekundu. Cim je kiivka nize, tim horsi dosahuje detektor preciznosti. V piipadé kiivky
reprezentujici detektor s vyuzitim HOG deskriptoru, lze vidét jen vysek k¥ivky, protoze
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téméf nedochézelo k falesnym detekcim, zatimco u SIF'T deskriptori byl pocet falesnych
detekei relativné vysoky. U detektoru s HOG deskriptorem je preciznost kolem 82 %, z ¢ehoz
lze usoudit, Ze k falesnym detekcim téméf nedochézi. OvSem detekce osob probihd u ma-
lého mnozstvi snimku, nejdiive u 21 %, v piipadé vyskytu dvou osob v 17 % pfipadt a
v situaci, kdy se osoba vzdéli daleko od kamery, je tato hodnota cca 14%. V reakci na
tuto situaci byla do detektoru implementovana moznost aplikace detekénich oken s riznymi
vzdélenostmi okraji od objektd, ale toto feSeni zlepgilo vysledek odhadem o nékolik malo
procent.

Graf preciznosti

0,0
0.8
0,7
M 0,6
5|05
5| 04
2
o | 03
02 Ll
0,1 . i
0 | Plot Area p=
0,03125 0,0625 0,125 0,25 05 1 2
—
FPPI
®—5IFT VEC—®— SIFT P ®— HOG

Obréazek 5.1: Graf zachycujic{ vyvoj preciznosti detektoru.

(a) Video ¢. 1 (b) Video &. 2

Obrazek 5.2: Ukazky z testovacich videii (zelené - detekovany objekt, ervené - detekovana
osoba)

Video ¢.2 je podobné jako prvni video, zachycuje oviem jinak situované pohyby. Preciz-

nost HOG detektoru se u tohoto videa pohybovala kolem 87-95%. Detekce byla provedena
v 17% pripadi.
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5.2 Detekce na videu bez vyskytu osoby

Na tomto videu se vyskytuji pouze psi, ktefi se pohybuji ve sledovaném prostou. V této
situaci by nemélo teoreticky dojit k zadné pozitivni detekci. V p¥ipadé SIFT deskriptori se
opét potvrzuje mnozstvi faleSnych detekci. Mnozstvi pozitivnich detekei se v piipadé tohoto
videa snizuje tim, Ze jsou filtrovany objekty o poméru, ktery neodpovida vzprimené postavé.
S klasifikatorem zalozenym na HOG deskriptoru doglo k zachyceni falenych detekci na tfech
snimcich. V pfipadé, Ze byl krok nastaven na 20 snimkii, nebyla zachycend zadna falesna
detekce. Detektor aplikovany na toto video pracuje s pfesnosti blizici se 100 %.

Obrazek 5.3: Ukazka z videa ¢. 3 na které je zachycen pes detekovany jako objekt.

5.3 Souhrn

Na zakladé nékolika testovacich videi byl otestovan detektor osob. V piipadé€ pouziti SIFT
deskriptorti zalozenych na rozlozeni klicovych bodi v okné klasifikovaného objektu a na za-
kladé& vektoru popisujici klicové body, byla tspésnost klasifikace velice §patné. Tato situace
miize byt zplsobena napiiklad tim, Ze u kazdého pozitivntho trénovaciho snimku jsou za-
chyceny jak klicové body osoby, tak i pozadi. Navic kli¢ové body jednotlivych snimku maji
maly spole¢ny pruniku vlastnosti (pozic, vektoru). V p¥ipadé dvou rtznych osob, které se
snazi vystihnout stejnou polohu v jiném prostiedi a za jinych svételnych podminek, nemusi
byt rozloZeni klicovych bodt stejné. Z téchto divodua klasifikdtor zaloZeny na téchto rysech
dosahuje horgich vysledku nez klasifikdtor natrénovany na mnoziné deskriptort histogramu
gradienti. Dalgim dileZity aspekt je fakt, ze pocet kli¢ovy bodii nalezenych v pfipad€ snimku
s osobu je priumérné kolem tFiceti (zjisténo vypisem klicovych bodi pfi ladéni programu),
deskriptory v této konfiguraci, Ize hodnotit jako prakticky nepouZzitelné.

V pfipadé pouziti HOG deskriptori byla preciznost detekce priimérné 85 %. Obecné se
d4 tvrdit, Ze detekce je Uspé&sné v pripadé jasné zachytitelné vzptimené postavy, pokud se
povede segmentace. V piipadé, Ze je postava osoby naruSend né€jakym objektem, napiiklad
sloupkem plotu, je detekce netlspésna. Z testovani vyplyva také jedna zapornd vlastnost
detektoru, detekce je provedena jen u cca 18 % snimkii. Tato vlastnost by se dala zlepsit
natrénovanim klasifikdtoru pro konkrétni prostiedi, kde by se algoritmus pouzival. Veskeré
uvedené ¢iselné Gdaje slouzi pouze jako orientaéni ziskané pii konkrétnim nastaven{ na kon-
krétnich videich. Detektor byl také vyzkouSen na testovacich videich v ptvodnim rozliSeni,
detektor ovSem takika nefungoval. Divod $patného fungovani je pravdépodobné v nevhod-
ném algoritmu pro pfevzorkovani obrazu nebo v nedostacujicim kodeku.
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Kapitola 6
Zaveér

V ramci této prace vznikl detektor osob a objektli pro pouzit! v redlném céase. Program byl
navrzen tak, aby byl pouZitelny v oblasti sledovani hlidaného prostoru a detekci narusitele.
Pro otestovani detekéniho algoritmu byla vytvotrena aplikace s uzivatelskym rozhranim se-
stavenym za pomoci knihovny Qt, veskery zdrojovy kéd je napsan v programovacim jazyce
C++ s vyuzitim knihovny OpenCV verze 2.4.. Knihovna pro segmentaci objektu z masky
cvBlob (verze 0.10.4) je linkovand k programu staticky. V této préaci byly porovnany t¥i
rizné deskriptory, pfi¢emz nejlepsi vysledky podaval deskriptor zaloZeny na histogramu ori-
entovanych gradienti. Podle teoretickych predpokladi klasifikitor zalozeny na deskriptorech
vyuzivajici kli¢ovych bodu ziskanych pomoci extrakce algoritmem SIFT, nedosahoval preciz-
nosti klasifikdtoru zalozeného na HOG. HOG deskriptor byl zvolen hlavné proto, Ze dokaze
popsat objekt pomoci vektori. Kazdy objekt je pfevzorokovan do rozlieni 64x128 obrazo-
vych bodi, v pfipadé, Zze by oblast vymezujici objekt byla vzdalena poméru 1:2, dochéazelo
by k radikalni deformaci tvaru. Tento problém fesi odfiltrovani objektd s uréitym pomérem.
Moznost pouziti v redlném case, byla dosazena na zdkladé pouzit{ metody odcitani pozadi.

Aplikace klasifikatoru se provadi jen na segmentované objekty, ¢imz se Setii vypocetni
¢as. Oblast segmentovanych objektl bylo t¥eba o urcitou pomérnou ¢ast z celkového obrazu
rozsifit, aby ziskany objekt pFiblizné korespondoval se snimky, na kterych byl klasifikator
natrénovany. 1 presto, Ze detektor nedokaZe detekovat osobu na vSech snimcich, zachyti
jeji pohyb alespoit na tolika snimcich, aby bylo mozné prohlésit, Ze sledovany prostor byl
naruSen osobou. Pro zvySeni poctu spravnych pozitivnich detekei byl algoritmus rozsifen
o moznost vicenasobné detekce objektu rtuzné velkymi okny (zménou velikosti okraji od
oblasti objektu). Toto FeSeni ovSem nepiineslo vyrazné zlepseni. V p¥ipadg, ze by se osoba
potencionélné pohybovala v odévu barevné blizkému pozadi, byla by detekce netspésna.

Oblast segmentace objekti a detekce osob je pomérné rozsahla, tato prace se zabyva
pouze jeji malou ¢asti. Teoretickd ¢ast prace obsahuje popisy zdkladnich metod a algo-
ritmi pro klasifikaci osob. Na zdkladé implementovaného algoritmu byly ziskané poznatky
o segmentaci objekti, extrakei charakteristicky pfiznaki a klasifikaci osob. Nékteré z nich
korespondovaly s poznatky uvedenymi v ptivodni préaci detektoru s vyuzitim HOG, piede-
v&im aplikace filtru pro odstranéni vysokofrekvencnich slozek (Gaussovské rozostieni) na
klagifikovany obraz. 7 vlastnich poznatki uvedenych v této praci se di zminit moZnost
segmentovani objekt na obrazu pfevedeného do nizsiho rozliSeni.

1 presto, ze algoritmus spliuje zadané pozadavky této préce, nabiz{ spoustu moZnosti
rozsifeni. V Casti segmentovani objektd je moZné zlepsit, jak vlastni segmentaci, tak filtro-
vani oblasti, ve kterych nemiize byt ¢lovék atd.. Klagifikaci je mozné zlepsit implementovani
kaskady klasifikdtoru nap¥. v kombinaci dvou HoG klasifikdtoru natrénovanych na jiné mno-
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ziné dat. OvSem moznosti rozsifeni je ve skutecnosti daleko vice. Deskriptory zalozené na
kli¢ovych bodech ziskanych pomoci SIFT pro detekci osob v redlném ¢ase, nema moc velky
vyznam dale rozsifovat, tato cesta se jevi jako slepa.

Kdyz celou préci shrneme, zjistime, Ze byl vytvofen detektor pro detekci osob s rotaéni
invariantnosti a ¢asteCnou invariantnosti vici svételnym zménédm. S tim, ze dokaze pf¥i roz-
liseni 640x480 obrazovych bodd (hypoteticky i pfi vySSim rozliSeni) zpracovéavat snimky
v redlném c¢ase. Nutnou podminkou pro spravnou funkci je pouziti videozaznamu ziskaného
ze statické kamery.
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