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1. Uvod

Vymyslelo se uz velké mnozstvi biometrickych metod rozpoznavani Clovéka,

z nichz nejznameéjsi jsou: otisky prstl, charakteristika pisma, rozpoznavani podle
ocni sitnice, podle obliCeje apod. [15] VSechny tyto metody vSak maji jednu
spoleCnou negativni vlastnost. Jsou to invazivni metody nebo metody na velmi
malou vzdalenost. Proto je snaha vymyslet ucinny algoritmus, ktery by mohl
detekovat konkrétni osobu na vét§i vzdalenost (konkrétnéji jednotky az desitky
metrt), a proto se v této praci zabyvam identifikaci osob na zakladé bipedalni chuize,
ktera maze Cerpat ze sekvence snimkua zhotovenych na vétsi vzdalenost.
Dalsi aspekt hrajici do karet této metodé je fakt, ze v posledni dobé se do vefejnych
prostoru instaluje velké mnozstvi primyslovych a soukromych kamer, které snimaji
nespocet lidi. Pak vykradeli dobie zamaskovany zlodé€j banku nebo jinou nemovitost
a nafilmuji ho pfitom bezpecnostni kamery, mize byt nasledné vystopovan zjisténim
dynamiky chiize z dalSich kamer, napfiklad v jiném mésté, daleko od kriminalniho
¢inu.

Cilem této prace je tedy navrhnout vhodny algoritmus, ktery ze sekvence snimkt
chize cloveka ziska siluetu hledaného objektu. Z té pak vyhleda rozmisténi kloubt
(resp. kotnikti a hlavy) Clovéka, s jejichz pohybi a uhli mezi nimi svirajicimi
muZzeme vytvorit prubéh a porovnavat ho s predem ziskanou databazi.

Préace je rozvrzena podle kapitol nasledovné: v druhé je popsana problematika
chize z fyziologického hlediska, tfeti kapitola popisuje rozvrzeni scény pro snimani
chize fotoaparatem nebo kamerou. Ve Ctvrté jsou pak charakterizovany metody pro
segmentaci a predzpracovani obrazu pouzité nebo vyzkousSené v této praci. V paté
kapitole je popsan program vytvofeny pro vizualizaci a zpracovani sekvence snimka
a nasledné i predvedeny priklady znazornujici vysledky segmentace. V Sesté je
predstavena metoda pro nalezeni dilezitych bodl (kotnik(i a hlavy) pro pozdgjsi
porovnavani chiize. Sedma kapitola naznaCuje metodiku porovnavani prubeht a
identifikace osob. Posledni osma kapitola pojednava o problémech vyskytujicich se

v souvislosti se snimanim, pfedzpracovanim a segmentaci obrazu.
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2. Pohyby v kloubech ¢lovéka pii chizi

,,Podle Hnévkovského je chiize rytmicky pohyb vykonavany dolnimi koncetinami
a provazeny souhyby vSech Casti téla. Charakteristické pfi chazi je to, ze kazdy krok
ma jeden okamzik, kdy obé nohy spocCivaji na zemi (dvoji opora). Mezi obéma
okamziky dvoji opory spociva télo na jedné koncetiné a druhd koncetina pfitom

kmita (osciluje) doptredu.” [1]

Obrazek 2.1: Zobrazeni lidské chiize (jednostranna opora) [1]

Chiize je vysoce automatizovany pohybovy projev, jehoz charakter zavisi na
struktufe téla, jeho proporcich a hmotnosti prave tak, jako na kvalit€ proprioceptivni
informace z periferie a na kvalité regula¢nich centralné nervovych mechanismi.
Presto, ze je chlize vrozena, kazdy jedinec se v pribéhu svého vyvoje uci chodit sam
a vytvari si osobni charakter chiize souvisejici s drzenim téla. Nejsou proto na svété
dva jedinci, ktefi by méli absolutné identickou chizi. Jde o tak slozity pohyb, ze
nemame piesnou metodu, ktera by dokonale vystihla vSechny jeji slozky. [1]

Rozlisujeme razné druhy chize: vpied, vzad, stranou (pfisunem nebo
prekracovanim), po schodech (nahoru a dolt), v terénu, pii prekraCovani prekazek,
pfi vstupu a vystupu (po schodech, do dopravnich prostiedkt apod.). [1]

Pro rozpoznani ¢lovéka je dulezité pozorovat urcité pohyby pii chiizi. MiZou to

byt naptiklad tyto momenty [1]:
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e Rytmus, pravidelnost chiize — porucha rytmu mize byt napf. pfi
bolestech, kdy zdrava koncetina d€la rychlejsi krok nez postizena.

e Délka kroku — pfiinou nesoumérné délky kroku muze byt délka
koncetiny, bolesti, rozsah kloubni pohyblivosti, svalova sila apod.

e Osové postaveni dolni koncetiny — vliv na zatézovani nosnych kloubd.

e Postaveni nohy a jeji odvijeni od podlozky — prvni dotyk podlozky je
patou, dale se prenasi vaha pres zevni okraj nohy na Spic¢ku (jednostranna
opora).
tim 1 vaha téla.

e Souhyby hornich koncetin, hlavy a trupu — pohyb pazi je doprovazen
mirnou rotaci trupu. Pfi chizi se stfida leva paze s pravou nohou a
opacng.

e Svalova aktivita — snizenim svalové sily se vyrazné projevi charakter
chize (omezeny pohyb v kloubech, kontraktury — zkraceni svala).

e Stabilita pfi chtizi — je schopnost udrzovat rovnovahu, pfizpusobovat se
povrchu terénu, zménam rychlosti chiize a prekonavani prekazek.

e Pouzivani pomicek — pomucky jako tfeba hil, berle, choditko, dlaha,
ortéza, protéza, ortopedicka obuv.

Z pohledu poznavani pohybu pfi chizi je dobré znat thly maximalnich ohybu
kloubd. Protoze poloha jednotlivych ¢asti téla pro poznavani dynamiky chize je
zavisla spiSe na dolni poloviné trupu, zaméfim se na popsani maximalniho ohnuti
téchto kloubt:

= Kloub kyéelni [1]: flexe' — rozsah pohybu je az 130 stupiid s ohnutym

kolenem a 90 stuprii s natazenym kolenem (Obrdzek 2.2A).

Extenze® — rozsah pohybu je do 15 stupiii (Obrdzek 2.2B).

! Ohybani - ve smyslu zkracovani dané asti &la.
* Zp&ny pohyb k flexi, natahovani - ve smyslu prodluzovéani dané st t&la.




D USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
9

Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii

12

Vysoké uceni technické v Brné

Obrazek 2.2: Zndazornéni ohybu (flexe a extenze) kloubu kycelniho [1]

»  Kloub kolenni [1]: flexe — rozsah pohybu je do 130 az 150 stupia podle
rozvoje svalstva (Obrazek 2.3).

Extenze — vychozi nulova pozice (nékdy do 10 stupna).

Obrazek 2.3: Zndzornéni ohybu kloubu kolenniho [1]

Kloub hlezenni [1]: flexe — rozsah pohybu je do 50 stuptiti (Obrazek 2.4)

extenze — rozsah pohybu je do 15 az 20 stuprit.

Obrazek 2.4: Zndzornéni ohybu kloubu hlezenniho [1]
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3. Rozvrzeni scény

Primérna délka jednoho kroku dospé€lého Clovéka je cca 70 cm. V na$i praci
budeme predpokladat, ze pro rozpoznavani Clovéka nam bude stalit nasnimat
kompletni dva kroky za sebou. Jelikoz se muze stat, Zze zaCneme snimat chizi
v poloviné nacatého kroku, musime nasnimat minimalné tfi kroky. Protoze ¢im je
Clovek vetsi, ma delsi nohy a tim taky delsi krok, a proto budeme predpokladat, ze
pro nasnimani potfebného poctu krok nam bude stacit nasnimat pét krokt dospélého

¢lovéka. Coz znamena minimalni délku snimané scény: 5*70 cm = 350 cm.

m=350cm

_ 70cm / a

)
3
3

Obrazek 3.1: RozloZeni scény a zobrazeni jednotlivych vzdalenosti.

V dnesni dobé je mozno zakoupit velmi mnoho riznych fotoaparatt, které

disponuji nahravanim videa. Tyto fotoaparaty a kamery se liSi velikosti snimaciho




USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii

Vysoké uceni technické v Brné

14

¢ipu, ohniskovou vzdalenosti, rychlosti uzavérky, velikosti clony a mnoho dalSimi
parametry. Pokud bychom chtéli snimat chiizi ¢lovéka konkrétnim pfistrojem, ktery
jsme pro tento ucel zakoupili, musime si o ném zjistit urcité specifikace. Grafické
znazornéni riizného zorného uhlu pro rizné ohniskové vzdalenosti miizeme vidét na

obrazku 3.2.
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Obrazek 3.2: Ruzné zorné uhly pro riuzné ohniskové vzddlenosti [17]

Informace potifebné pro urCeni vzdalenosti sniméani od pfipravené trajektorie
chize clovéka jsou ohniskova vzdalenost f a velikost snimaciho Cipu d (thlopficka)
[18], z nichz vypocitame zorny thel @ pomoci vzorecku:

o d d ®
Ig—=——-o>w=2-arctg— ... d =— (1)
2 2f 2f 2
ze kterého vypocitame vzdalenost b od trajektorie chiize m pomoci goniometrické

funkce:
m=2-a—>b=a-coiga )

Pokud jsme spravné provedli vypocet a ziskali tak vzdalenost, mizeme zacit natacet
videa z chiizi riznych lidi. Musime vSak nastavit délku snimani jednoho snimku
optimalné vuc¢i nasvétleni scény tak, aby se jednotlivé casti objektu pfi pohybu

nerozmazavaly. Vytvofime tim idealni podminky pro pozdéjsi segmentaci obrazku.
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4. Segmentace

4.1 Moznost predzpracovani

Pfi snimani pozadi s pohybujicim se objektem se v obrazu mohou vyskytovat

jasové temnéjS$i mista, kde rozdil mezi objektem a pozadim bude velmi maly.

Naopak v jinych jasnéjSich mistech se muZe stat, ze rozdil mezi objektem a pozadim

je velky. Pro rozpoznani objektu v obou mistech potfebujeme odliSnou optimalni

velikost prahu, proto jsem zkusil metodu transformace jasové stupnice jako

predzpracovani pied segmentaci obrazu rozdilovymi snimky nebo estimaci prostiedi,

kde velmi zalezi na spravném urceni prahu. Tvar charakteristiky jasové transformace

jsem urcil empiricky jako rovnici, ze které vypocteme nové hodnoty jasové stupnice

q ze staré jasové stupnice p:

_r
q:255-£1—e 96}

Prubeh této transformace jasové stupnice muzeme znazornén na obrdzku 4.1.

Transformace z vychozi stupnice p na novou stupnici g
250 T T
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p

Obrazek 4.1: Charakteristika transformace jasové stupnice

3)
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U snimkt bez transformace jasové stupnice se na rozdilovych obrazcich objevuje
pii pouziti niz§itho prahu nechtény Sum (tvofeny napf. malymi jasovymi zménami
prostfedi, stinem objektu) a pii pouziti vyssiho prahu se zase ztraceji nékteré ¢asti

objektu (pfi malém rozdilu hodnoty jasu barev mezi objektem a pozadim).

Pfi porovnani snimkd se starou a novou jasovou stupnici na obrdzku 4.2 si
muzeme povS§imnout mist, kde je v levém snimku v nékterych mistech velmi maly
rozdil mezi pozadim a objektem (naptiklad v oblasti bot) a v pravém po transformaci
se tento rozdil zvétSil. Pritom v jasnéjSich oblastech se rozdil taky zvétsil, ale méné

nez v temngjsSich oblastech.

Obrazek 4.2: Porovndni obrazkii pred a po jasové transformaci

Timto krokem jsme dosahli toho, ze pfi segmentaci metodou estimace modelu
prostiedi mizeme nastavit konstantni prah, ktery je méné nachylny na Sum a lépe
rozpoznd objekt od pozadi ve tmavsSich mistech. Porovnani segmentace pomoci

rozdilového snimku s transformaci a bez muzeme shlédnout na obrdzku 4.3.
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Obrazek 4.3: Porovndni rozdilového snimku pred a po transformaci jasové stupnice

4.2 Metody segmentace sekvence snimkiu

Pted popsanim pohybujiciho se objektu musime najit jeho hranice nebo néjaké
vztazné body, které by byly rozmistény na jeho téle a presné¢ by oznacovaly
soufadnice umisténi v prostoru snimani kamery. Pro tento ukol existuji algoritmy
s riznou rychlosti vypoCtu a vyslednym vystupnim obrazem, z nichz nejznamé;jsi
jsou:

» Opticky tok

» Detekce vyznamnych bodi

» Rozdilové metody

»  Estimace modelu prostfedi

» Shlukové metody

*  Metoda k-means

=  Metoda mean shift

4.2.1 Opticky tok

Metoda vypoctu optického toku zachycuje vSechny zmény obrazu za Casovy

interval dt. Je zaloZena na hledani stejnych jasovych hodnot v jistém okoli vyskytu
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pohybu objektu ve dvou po sob& jdoucich obrazech. Po spravném nalezeni
souvisejicich bodu pak kazdému ve vysledném obrazu odpovida dvojrozmérny
vektor rychlosti, vypovidajici o sméru a velikosti rychlosti pohybu v daném misté

obrazu. [2]

4.2.2 Detekce vyznamnych bodi

Tuto metodu lze pouzit v pripadech, kdy Casové intervaly mezi snimky nelze
povazovat za velmi malé vzhledem k Casovym konstantdm urcujicim pohyb v
obrazu. Aplikac¢ni postup metody se sklada ze dvou krokd. Prvnim je samotné
nalezeni vyznamnych bodu obrazu (napt. hrani¢ni body, jasové odlisné plochy apod.)
a druhym je nalezeni korespondence téchto bodi mezi jednotlivymi obrazy. [2]

Ve vSech obrazech posloupnosti (sekvence) je tfeba nalézt takova mista, ktera
jsou néjakym zpisobem vyznamna, tj. jsou co nejméné podobna svému okoli,
predstavuji vrcholy ¢i hranice objekti. Pro tento ucel 1ze pouzit hranové detektory
nebo Moravciv operator, ktery urCuje vyznamnost bodu na zakladé co nejvétsi

odliSnosti malé Casti obrazu od jejiho okoli a je definovan takto [2]:

k=i+l j+l

76.1)=¢ 2 3 [elee)-g.J) )

k=i-1e=j-1

Tato rovnice popisuje vypocet specifické hodnoty Moravcova operatoru pro
kazdy pixel v obrazu tak, ze pomoci ¢tvercového okna predem zadané velikosti NxN
(v pripadé rovnice 4. velikosti okna 3x3) vypocitame soucet rozdili jasi sousednich
pixeld s prostfednim pixelem. Naroc¢nost vypoctu se tedy bude kvadraticky zvétSovat
z velikosti okna a velikosti obrazu. Je taky zjevné, ze Moravciv operator neni
invariantni vici rotaci a je velmi nachylny na Sum. Tyto nedostatky do urcité miry
odstrariuje Harris/Plesseytuv operator, ktery k nalezeni vyznamnych bodi vyuziva
algoritmus zalozeny na vypoctu gradientu. Operator je sice invariantni vi¢i natoceni,
ale bohuzel je taky velmi citlivy na Sum a je vypocetné velmi naro¢ny kvili vypoctu
konvoluce s Gaussovskym oknem, kterou potiebuje pro nalezeni vyznamnych boda v
obrazu [14]. Vypocet nalezeni vyznamnych bodu je pouze polovina ulohy. Druhou
polovinu predstavuje ureni korespondence téchto bodu mezi jednotlivymi snimky a

urcenim pohybu objektu. Tato Cast se provadi postupnym srovnavanim dvojic vSech




USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii

Vysoké uceni technické v Brné

19

nalezenych bodi vedvou po sobé nasledujicich snimcich a urCovanim
nejpravdépodobnéjsi vérohodnosti korespondence.

Metody opticky tok a detekce vyznamnych boda jsou velmi naro¢né na vypocet,
protoze musi piepocitavat hodnoty okoli kazdého bodu ve snimku. Proto taky jsou

pomalé, a tedy nepouzitelné v real-time operacich.

4.2.3 Rozdilové metody

Metoda rozdilovych snimku, zalozena na zjisténi rozdild obrazii pofizenych
v riznych Casovych okamzicich, je jednodussi na vypocet a tudiz rychlejsi. Pri
snimani nepohybujici se kamerou dynamického pohybu snimame obrazy fi(x, y),
fo(x, y) atd. Pokud rozdil dvou po sobé jdoucich snimki je vétSi nez predem
nastaveny prah &, dame na prisluSnou pozici snimku hodnotu 1. V odliSném ptipadé

zaneseme na toto misto hodnotu 0. Vysledny binadrni obraz lze pak definovat [2]:

1 ‘fl(x’)’)—fz(?f,y) >g

Rozdilova metoda muze byt:

e Jednosmérna (vysledny binarni snimek je tvofen pouze kladnymi

zménami jasovych hodnot oproti nasledujicimu snimku)

e Obousméma (vysledny binarni snimek je tvofen kladnymi i zdpornymi

body v absolutni hodnoté rozdilu dvou po sobé nasledujicich snimk) [2]

Ackoli rozdilové snimky jsou jednoduché na vypocCet a davaji informaci o
pohybu, maji nékolik vad. Jednou z nich je naptiklad situace, kdy se jednobarevny
objekt pohybuje pomalu v urCitém sméru. Vysledny rozdilovy snimek zachyti jenom
maly objem piedni a zadni Casti objektu. Tyto Casti (protoze jsou velmi malé) vSak

mylné mizZeme oznacit za Sum prostiedi, a v obrazku nam nevynikne zadny pohyb.

4.2.4 Estimace prostiedi
V tomto ptipad€ je lep§i pouzit metodu estimace modelu, tzn. sestaveni modelu
pozadi z né€kolika po sobé nasledujicich snimka, na kterych neni zadny pohyb, nebo

oznacit prvni snimek modelem. Ve druhém piipad€ se uz na prvnim snimku muze
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vyskytnout pohyb objektu nebo také nechtény Sum. Ve vysledném obrazku by se
vyskytly objekty, které chybné oznalime jako pohyb. Proto je vhodna prvni
z vyjmenovanych situaci - vypocitat pramérny snimek. Oznacime-li model b(x, y),
muzeme pro kazdy obrazovy bod snimku f{x, y) zapsat rovnici [2]:

d(x, y): {O |f(x, y)—b(x, yx <& ©)

1 |f(x, y)—b(x, yx >e

Vysledny binarni obraz pak zndzornuje vSechny body (vCetné Sumu a stinu)
jejichz rozdil mezi aktualnim snimkem a vytvorenym modelem je vetsi nez predem
stanoveny prah ¢. Vytvoreni rozdilu snimku a modelu prostfedi je znazornéno na
obrazku 4.4, kde také vidime vysledny vyprahovany obrazek s nalezenymi misty

pohybu v obrazu.

Obrazek 4.4: Zndazornéni postupu estimace prostredi (pouzity prah & =35)

Na rozdil od prfedem popsanych rozdilovych metod umoziiuje nejenom pozorovat
krajni mista objektu kde doslo k pohybu, ale také cely hledany objekt bez mist, ve
kterych uz se objekt nenachazi, a které by jako pohybujici se soucast objektu

oznacila predchozi metoda rozdilovych snimkda.
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4.2.5 Shlukové metody

Hlavnim zamérem shlukovych metod je rozdéleni objektt, které jsou si né¢im
podobné, do nékolika skupin. Pak tyto skupiny seskupuji objekty, které jsou podobné
mezi sebou a jsou odlisSné od objektd v jinych skupinach. Pfi zaméfeni na nas
problém jsou témito objekty jednotlivé body v obrazu s odliSnymi barvami a raznou
vzdalenosti od bodu se stejnou barvou, a skupiny jsou shluky téchto boda odlisujici
se praveé barvou, popftipade jasem pixelu nebo vzdalenosti od pixelu stejné barvy.

Cilem téchto metod je tedy odliSit body s podobnymi vlastnostmi od bodd od
nich se liSicich pomoci kritéria, které zajisti optimalni oddéleni téchto bodu do
shlukt s hlediska potieb uzivatele (v nasem pfipadé€ je tieba odlisit pohybujici se
objekt od pozadi). Na obrdzku 4.5 mizeme pozorovat rozlozeni levého obrazku na
body predstavujici vyskyt jednotlivych barev. Pod pojmem shluk si pak mizeme
predstavit nahusténi bodli na pravém obrazku, coz na plvodnim levém obrazku je

ilustrovano pixely se stejnou nebo podobnou barvou.

20 L

Obrazek 4.5: Rozdéleni obrdzku na body predstavujici vyskyt barev [8]

Algoritmy shlukovych metod mizeme klasifikovat do nékolika tfid [3]:

e Exkluzivni shlukovani
e Prekryvajici se shlukovani
e Hierarchické shlukovani

e Pravdépodobnostni shlukovani




USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii

Vysoké uceni technické v Brné

22

Pti feseni problémi jsem se zaméfil na jednodussi algoritmy z tfidy exkluzivniho
shlukovani, pfedev§im na metodu k-means a mean shift. Pouzitim téchto metod
docilim rozdéleni obrazu do n€kolika shluka, které vyjadiuji podobné jasové hodnoty
v barevnych odstinech obrazu nebo podobné jasové hodnoty v Sedotonovém obrazu a
vzdalenost mezi témito body. Témito shluky odli§im jednotlivé objekty ve snimané
sceéng.

4.2.5.1 Metoda k-means

Algoritmus k-means [10] je jednoducha itera¢ni metoda pro klasifikaci vstupnich
bodid do predem urCeného poctu k shlukt. Prvné definujeme k stiedu (centroids),
jeden pro kazdy shluk. Tyto stfedy by mely byt logicky rozmistény na odliSnych
mistech co nejdal od sebe, protoze rtizné rozmisténi pocateCnich stiedu zapficini
razné vysledky. Dal§im krokem je pfifadit kazdy bod, patfici k vstupnim datim, do
vSech stfedd. Tim se pro nékteré body zméni nejblizsi stied a tak se musime vratit o
krok dozadu, kde pridélujeme body stfedim, s tim rozdilem, ze mame k dispozici
nové soutadnice k stfedu. Tento algoritmus se pak opakuje az do té doby, kdy se uz
soufadnice stfedi nepohybuji. V kone¢ném duasledku se tato metoda snaZzi

minimalizovat cilovou funkci [3]:

1= 3 @

j=1 i=l

kde Hxi( j)—c jHZ je vzdalenost mezi vstupnimi body xi( j) a stiedy c;, n je

pocet vstupnich bodu a & je pocet stiedt.

Algoritmus mizeme zapsat pomoci nasledujicich kroku [3]:

I. Umistit k& vzorkii do prostoru reprezentujiciho objekt. Tyto body
predstavuji iniciaCni skupinu stiedu.
I. Priradit kazdy bod objektu do skupiny bodu nejblize stieda.
III.  Jsou-li pfifazeny vSechny body, prepocitat pozici k stiedu.

IV. Opakovat kroky II a III tak dlouho, doku se jednotliva té€zisté nebudou

pfemistovat.
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Algoritmus k-means je vzdy konecny, ale jeho vysledek nemusi byt optimalni
z hlediska globalniho minima funkce. Je totiz velmi citlivy na ndhodné rozmisténi
pocateCnich stfedi shlukd. Tento problém mulze byt vyfeSen vicenasobnym
spusténim algoritmu. [3]
Néazorny priklad algoritmu si ukazme podrobné na zéklad€ obrdzku 4.6.:
e Nejprve si pro Obrazek 4.6a uréime pocet shluki k a rozmistime nahodné
pocateCni stiedy mj,mo, ..., niy.
¢ Do doby, kdy se jednotlivé stiedy prestanou pohybovat délame smycku:
e Pfifadime kazdy bod do nejblizs§iho stiedu (piikaz znazoriuje pfifazeni
raznych barev pro kazdy bod na obrdzku 4.6b-d).
e Proiod / do k provadime: (na obrdzku 4.6b,c je to znazornéno Cernymi
Carami predstavujicimi pohyb stiedd)
e Nahradime stfed m; novym stfedem, ktery vypocitame ze
vzdalenosti bodu noveé prifazenych ke starym stfedam.

e Konec cyklu.

e Konec smycky (stfedy se ustalily v jednom misté - Obrdzek 4.6d).
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Obrazek 4.6: Nazorné predvedeni algoritmu pomoci obrazkii: a) umisténi k vzorku
do prostoru. b) + c) prirazovani bodii do jednotlivych stiredii d) konecné rozpolozeni

shluku a k nim prirazenych bodit [6]

Nejlepsi mozné rozpoznani vSech shlukd v obrazu a pfifazeni k nim bodd vsak
zavisi na n€kolika aspektech, z nichz nejdilezitéjsi jsou [3]:
— Inicializace pocatecniho rozmisténi stredt
— na tomto nastaveni zavisi konecny pocet itera¢nich kroku a tedy délka
vypoctu (Cas vypoctu),
— nejpopularnéjsi zpusob inicializace je nahodné rozmisténi, které ne
vzdy vede k nejlepsimu vysledku rozdéleni bodt do shluki.
— Nastaveni poctu shlukt k&
— vétSinou nastavuje uzivatel, ale muze byt nastaven automaticky,

naptiklad po zjisténi vSech lokalnich maxim v histogramu.
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— Pouzité metrice pro méfeni vzdalenosti boda od stiedu.
Tato metoda nam poskytne rozdéleni k shlukii bodi se stfedovymi body
a teprve pak se posila na vstup do funkce k-means, diky které jsou nalezeny vysledné
shluky a k nim pfifazené body. Snimky segmentovaného objektu ve faleSnych

barvach, které predstavuji jednotlivé shluky bodu, znazoriuje obrdzek 4.7.

ls shlukii \' shluki

o3

Obrazek 4.7: Segmentace objektu pomoci k-means s odlisnym poctem shluki
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Na tomto obrazku je wvidét pocateCni obrazek (Sedotonovy) a vysledné
segmentované snimky pfi vybéru poCtu shlukd k=3,5,7. Pii pouziti 3 shluka
algoritmus pfifadil pozadi jeden shluk, ¢lovéku druhy a podlaze spolu s pokozkou
Cloveka tieti shluk. Problém stejného shluku pokozky a podlahy se da vyfesit tim, ze
rozdélime objekt na dolni a horni ¢ast pfi¢emz cloveka budeme hledat v obou ¢astech
nezavisle na sob&. V pripad¢, kdy by mél clovék obleCené kratasy, by algoritmus
spojil nezahalené nohy s podlahou, coz by mélo za nasledek S$patné rozpoznani
objektu od pozadi. Stejné problémy se spojenim pokozky a podlahy se vyskytuji na
snimcich s 5 a 7 shluky. S rostoucim poc¢tem shlukt k je obrazek rozdélovan na vice
shlukti s mensim objemem boda, tedy v primérné se celkova vzdalenost bodu od
jednotlivych stfedd se zmensuje, coz zpusobuje napiiklad ubyvani po¢tu bodu v noze
na levé strané snimku a jejich prechod do shluku podlahy. Proto se domnivam, ze
optimalnim feSenim vzhledem k pozdéjSimu nalezeni objektu v téchto snimcich je

segmentace s poctem shlukt k=5.

4.2.5.2 Metoda mean shift

Mean shift algoritmus je neparametricka shlukova metoda, ktera nepottfebuje
pocatecni znalost poctu shlukti. Metoda je zaloZzena na odhadu hustoty jadra (kernel).
Mameli n bodu dat x;, i=1,...,n, d-rozmérného prostoru Rd, pak vicerozmérny odhad

hustoty jadra (kernel) s jadrem K(x) a polomérem okna 4 je [7]:

| G X=X,
- K i 8
)= SR ®
pro radialné symetrickou funkci jadra (kernelu) mizeme zvolit profil [7]:
K(x):ck,dk(“tz) )

kde ¢, , je normalizaCni konstanta, ktera zaruCuje konvergenci funkce K{(x) do 1.

Po dosazeni rovnice (9) do (8) a vypocitani gradientu funkce Vf (x) =0 [7]:
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W)= e s 5

el e Bl
T | 28 .
nh'? | = h s gO =

i
=

(10)

kde g(s): —k'(s). Prvni termin v rovnici je proporcionalni k odhadu hustoty v x

pocitana s jadrem G(x) =Cpu g(ﬂx”z) a druhy termin [7]:

-2
Z,_lg[

(11)

je mean shift vektor, krety vzdy mifi smérem k maximalnimu rustu hustoty. Postup

pfti algoritmu obsahuje tyto vypocty [7]:
e vypodet mean shift vektoru my(x’),

v v 1
e prepodet okna: x'" =x'+my(x).

Tyto dva vypoCty se provadéji az do doby konvergence a zajisténi, ze gradient

funkce hustoty je nulovy. Bod, ve kterém se vypocet zastavil, je pak lokalni

maximum hustoty shluku bodii. Nazorna ukazka tohoto vypoctu je na obrdazku 4.8.

Obrazek 4.8: Graficka ukdzka vypoctu maximdlni hustoty shluki [7]
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Postup vypoctu pro praktické pouziti pomoci algoritmu mean shift a rozdéleni
bodi v obrazu na shluky mizeme shrnout v téchto krocich:
L Pro kazdy bod pouzijeme algoritmus mean shift a zapamatujeme si
lokalni maximum, ve kterém skoncil.
II. Shlukujeme vzorky, které skoncily ve stejnych lokalnich maximech
s urcitou toleranci.
Oblasti tvofené pocatecnim umisténim bodua, které skoncily ve stejnych
maximech, nazyvame basin of attraction, a body které skoncily ve stejné basin of
attraction jsou piitazeny do stejného shluku. Ukazka rozdé€leni bodi obrazku na

shluky s pouzitim metody mean shift je znazornéna na obrazku 4.9. [7]

W -5 -2 " o -0.5 -2

Obrazek 4.9: Rozdéleni bodii v obrdazku na shluky [7]

Pfi pouziti pro nase ucely budeme od sebe rozdélovat jednotlivé objekty liSici
se barvou a hledat tak ve snimku nami hledany objekt (v naSem piipadé cCloveka),
ktery na sobé bude mit oble¢eni barevné odlisné od pozadi. Proto vstupem metody
mean shift bude intenzita barevnych kanald RGB kazdého bodu v obrazu. Vzhledem
k tomu, ze mame k dispozici jesté dva dalsi udaje (soufadnice bodu), mizeme je také
pouzit a pfivézt na vstup metody mean shift spolu se tftemi barevnymi kanaly RGB.
Vyslednou segmentaci obrazku s objektem muzeme shlédnout na obrdzku 4.10 a

obrazku 4.11.
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Obrazek 4.10: Rozdéleni obrdzku na objekty pomoci mean shift (velikost okoli = 35)

Obrazek 4.11: Rozdéleni na objekty pomoci 5-rozmérného mean shift (vel.ok. = 35)

V piipad€ snimku segmentovaného metodou 5-rozmérného mean shift jsou jasné
rozlisitelné okrouhlé shluky zpisobené pridanim k tfem pocatecnim atributim

(barvam rgb) dvou dalSich atributi - soufadnic bodd v obrazu. Velikost shlukd, a
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tedy mnozstvi bodi v nich obsaZenych, je limitovan pravé pfidanymi atributy
soutadnic a taky parametru pro metodu mean shift - velikosti okoli, ktera v tomto
ptipadé€ je VO = 35. Pii segmentaci 3-rozmérnou metodou mean shift s atributy barev
rgb je vysledny snimek podobny vysledku segmentace pomoci k-means. Ackoliv je
rozdéleni objektt a pozadi presnéjsi v porovnani z k-means, je metoda mean shift
pomalejsi. Proto podle mého nazoru je metoda k-means k rychlému vyhledani

¢lovéka v obrazu vhodngjsi.

4.2.6 Detekce stinii

Vrhani stinu télesem muze zapfiCinit spojovani objektt, deformaci jejich tvart
nebo jiné obrazové ztraty. Z téchto divodi je detekce stini potiebna pro piesnou
detekci objektt v pohybujici se scéné. Popsana metoda je zalozena na fotometrické
invariantnosti rgb barevného modelu. Algoritmus postupné navrhuje kandidaty na
stin z jasovych vlastnosti obrazu, pak z barevnych vlastnosti, a nakonec odstrani
nevhodné kandidaty pomoci metrickych pfiznaki. Metoda se zaméfuje na

normalizované podobé¢ barevného modelu definovaného néasledovné:

R+G+B’g R+G+B’ R+G+B

(12)

kde r+g+b=1. Tento rgb model je necitlivy na orientaci povrchu, smér a

intenzitu osvétleni. Blokové schéma algoritmu mtzeme shlédnout na obrdazku 4.12.

Detekce M Analyza
pohyblivych ! homogenity
/ objekti barev

Vstup Objektem
video vrhany stin

Zkouska Analyza /

jasovych metrickych

vlastnosti vlastnosti

Obrazek 4.12: Blokové schéma algoritmu pro detekci stinii
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Postup detekce je rozdélen na Ctyti kroky:
I. Detekce pohyblivych objekta.
Predpokladejme pohyb objektu ve snimané scéné. Mame-li pak k dispozici jeji
pozadi B(x) a snimek sobjektem I(x), provedeme pro zjisténi pocatecnich

odhadovanych bodu stinu jejich odeCteni, a vysledek porovname s pfedem danou
hodnotou 2 *o(x) podle rovnice [9]:

F<x>={1"(’“)‘3(x’22*o(x)

13
0 Jjinak (13)

kde G(x) je stfedni hodnota jasového zkresleni pro pixel na pozici x a pocita se
nasledovné [9]:

G(x,i):max(amin Noi

1(x,i)~ B(x) +(1 ~)o(x,i 1))

(14)

kde minimum zkresleni o, je zaveden jako prahovy Sum, abychom piedesli

klesnuti o pod kritickou hodnotu, kde by vysledkem hledani byl téméf kazdy bod.

Pro zjednoduseni vypoctu jsem vSak nastavil o na konstantni hodnotu. Vysledny
vyprahovany snimek oznac¢ime jako matici bodi M;. [9]

I. Vyrtazeni nespravnych bodi podle jasového koeficientu.

V diivéjsich studiich bylo prokazano, ze mezi normalné nasvétlenym pixelem a
stejnym pixelem ve stinu muaze byt linearita. Proto ve II. kroku se diky poméru
pozadi a scény s objektem snazime zmenSit pocCet kandidati na stin tak, ze

odstranime body, které nespliiuji pozadavky jasu kladené rovnici [9]:

Vp(x)e M, if[a <%<ﬂj = M, =M,U p(x) (15)

Vysledny obraz M, je slozen s vyhovujicich bodu predeslé rovnice a bodu, které
patfi do obrazu M;.

III. Analyza homogenity barev.
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V tomto kroku se provadi korelace mezi vstupnimi pixely scény s objektem a
vystupnimi pixely pozadi v normalizovaném prostoru barev rgb. Nasledné jsou jako
kandidati na stin vybrany pixely, které maji vét§i barevnou korelaci nez predem
uréeny prah Hr. Predpokladame, ze pixely xe(r,g,b) patfi pozadi a pixely
xe(r,g',b") jsou soulasti scény popredi sobjektem. Vypoéitame koeficienty

a, B,y podle rovnice [9]:

|r—r'
a=1-——:; =1-— 16
r+r h= g+g b+b' (16)
a korelaci barev, H, vypocCitame jako H (r, g,b) =a* [f*y.Podle vztahu [9]:
VpeM, if(H>H,) = M,=M,Up (17)

pak novi kandidati na stin (M3) jsou slozeni zbodu, které maji vétsi barevnou
korelaci (H) nez prah Hr a soucastné patii do predchozi skupiny boda M-.

IV. Odstranéni geometricky nevyhovujicich objekta.

Posledni krok vykonava proces na bazi porovnavani metrickych pfiznaki pro
odstranéni faleSnych kandidati na stin. Predpokladejme, ze {R(t)} jsou
segmentované oblasti kandidatfi na stin z krokd IT a ITL. Pak C(i) je obvod oblasti a
L(i) je hranice mezi kandidaty a detekovanym objektem. Koeficient vznikly

pomérem téchto dvou pfiznaki bude mensi pro skuteCny stin, proto zavislost

muzeme zapsat ve tvaru [9]:

VR e {R(i)} zf[ 8 j = M,=M,UR (18)

Kde Lr je prah rozhodujici zda-li oblasti z {R(t)} budou soucasti vysledného
snimku vykreslujiciho stiny vrhané hledanym objektem. Na obrdzku 4.13 je cela
metoda znazornéna pomoci obrazku od snimané scény az po nalezeni stinti vrhanych

objektem, kde bila barva predstavuje kandidaty bodi na stin. Pouzité konstanty jsou

c=10; a=1,=5; Hr=094; L;=0,5.




D USTAV AUTOMATIZACE A MERICi TECHNIKY
9]

Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii

A KOMUNICAENICH
TECHIIOLOG

Vysoké uceni technické v Brné

33

Obrazek 4.13: Zndzornéni detekce stinu krok po kroku
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5. Segmentace v programu Matlab

5.1 Vzhled programu

Jelikoz pro detekci objektu ve snimané scéné je mozno pouzit vice metod,
vytvofil jsem pro zrychleni detekce a posuzovani UCinnosti metod program
s uzivatelskym rozhranim v Matlabu, ktery s videa s chizi Clovéka detekuje objekt
kteroukoliv metodou podle nastaveni uzivatele. Vzhled uzivatelského rozhrani
programu je znazornén na obrdzku 5.1. Je zde vidét Cast vlastnosti (v levé casti na
hote), kde mizeme nastavovat piedem popsané metody a rizné je kombinovat, a ¢ast
vybéru videa, ve kterém je tabulka pro prohledavani slozek a tlacitka pro nastaveni a
prehravani videa. Pro nastaveni videa pro segmentaci je potieba ho vybrat ze
seznamu a potvrdit tlaCitkem , Nastav video*. Segmentace videa se spousti tlacitkem
»START Rozpoznavani“. V dolni Casti je misto pro zobrazeni aktualniho
segmentovaného snimku a pro pozdéjsi zpétné nahlizeni na vSechny snimky

roz¢lenéné algoritmem.

) Gait_01 =3

Fropert Viden sslect

. CASENGUIideo'21-3-201
31_ok.avi Prah s

[ STOP Rozpoznévan! ]

Casti

3ok ai

tas segmentace snimku: 4.62 5

Obrazek 5.1: Uzivatelské rozhrani programu
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5.2 Hlavni cyklus rozpoznavani

Na zacatku rozpoznavaciho algoritmu se inicializuji potifebné proménné
k bezchybnému pribéhu programu. Pak se nacte snimek zvidea a vytvofi se
rozdilovy snimek z modelu prostiedi a z nacteného obrazku. Z tohoto rozdilového
snimku se vypocte soucet jasovych hodnot, podle kterého se rozhoduje detekce
pohybu. Jestli je soucCet mensi nez prah h (vypocten vzorcem 12*vyska*Sitka
snimku), zprimériuje se aktualni snimek s modelem prostiedi, a tim z Casti
odstranime Sum vytvoreny pfi snimani videa.
Jestli je soucCet vétsi nez prah h, model prostredi se ulozi a program se piesune do
dalsi c¢asti, kde jsou snimany obrazky s pohybujicim se objektem. Nejprve se nacte
nasledujici snimek, ktery spolu s modelem vstoupi do algoritmu segmentace a na
vystupu vznikne obrazek pozadovaného objektu, ve kterém vyhledame dulezité body
potfebné k identifikaci. Nasledné ziskame soufadnice souvisejici z pozici objektu ve
snimané scéné a taky hodnotu délky objektu, ze které po vyneseni do grafu snimka

vzniknou maxima a minima, urCujici v jakém useku chtize se cloveék nachazi.

Start Inicializace Nacteni obrazku Soucet bodil
cyklu proménnych ze sekvence snimkit rozdilového snimku
Vytvaifentif ncllc?delu - I_\I_ -y - _A: -
prostredi LS Pohyb 1o,
v _A: T detekovan?
1 A0 Prosel objekt Ziskani soutadnic a
dva kroky? rozmeéru objektu
N . = Nacteni obrazku
' Ne | Nalezeni kloubu ze sekvence snimki
Segmentace obrazku
Zpmeoyani Vysleru Zobrazeni vysledkii Konec
- konec detekce objektu cyklu

PfiCemz dva po sob¢ nachazejici se maxima znamenaji jeden krok. Jak je vidét na

obrazku 5.3b, je nejvétsi hodnota délky objektu v situaci, kdy ma Cloveék pfi chizi

Obrazek 5.2: Blokové schéma hlavniho cyklu programu
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nohy od sebe, naopak ma-li nohy pfi sobé, je hodnota délky objektu nejmensi. Takto
snimame a segmentujeme snimky do doby, kdy algoritmus rozpozna dva kroky, pak

prejde do dalsi ¢asti programu.

Priibéh délky kroku pfi snimani chiize
T

— délka[pixell]

minimum maximum

— snimek [-]

Obrazek 5.3: a) Pritbéh zmény souctu bodu objektu, b) zndzornéni pozic chiize pri

min. a max. souctu bodi

Na konci rozpoznavaciho procesu se obrazky s objektem ulozi a nasledné

vykresli do zobrazovaciho okna.

5.3 Segmentace snimku

Nejdulezitéjsi casti predchoziho cyklu je segmentace snimku, ktera ma za ukol
rozdélit snimek na objekt a pozadi. Blokové schéma je znazornéno na obrdzku 5.4.
Na pocatku muzeme zvolit predzpracovani obrazku formou transformace jasové
stupnice. Pak algoritmus provede poCateCni ureni mista, kde se muize nachazet
hledany objekt. Zpisob vymezeni mista je nasledujici: vytvofeni diferencialniho
snimku a vyprahovani — odstranéni nejmensich objektd — morfologické roztazeni
zbylych objektl — ponechani nejvétsiho objektu.

Nasledné poté si muzeme vybrat mezi shlukovymi segmentacnimi metodami
k-means a mean shift nebo pouhou detekci stint. Pfi vybéru posledni moznosti se
provede vyhledani stini v celém obrazu a nasledné zobrazeni. Ptiklad nalezeni stint

muzeme vidét na obrdzku 5.5.




AKULT

ARDMUNICACNICH

L USTAV AUTOMATIZACE A MERICi TECHNIKY
@‘ Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii

Vysoké uceni technické v Brné

37

Start
segmentace

K-means
segmentace

s vrs

Odstranéni casti
kolem objektu

1
. Ne Detekce
stint?
~
: Ano

-

Detekce stinfi

Odstranéni stinf
z detekovaného
objektu

. I
Pfedzpraco “-Ano | Transformace
vani? jasoveé stupnice

=

:Ne.

N |

Pocatecni urceni
objektu

Vybér
metody

Mean shift
segmentace

Detekce stinf

Odstranéni casti
kolem objektu

. 1
Detekce Ne
stin{?

~
| Ano

N |

Detekce stinfi

Odstranéni stinf
z detekovaného
objektu

Zobrazeni vysledného objektu Konec

segmentace

Obrazek 5.4: Blokové schéma segmentace snimku
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Obrazek 5.5: Detekované stiny (bila barva) pri chiizi

Pfi vybéru ostatnich dvou moznosti se pocatecné urCené misto nejprve
segmentuje podle zvolené metody (mean shift nebo k-means, jez jsou popsany
v kapitole 4), a pak jsou ze zbylé Casti odstranény piebytecné body lezici kolem
objektu. Obrazek 5.6 a Obrdazek 5.7 predstavuji rizné polohy chiize Cloveéka po

segmentaci, kde kazda barva predstavuje jeden shluk.

Obrazek 5.6: Priklad segmentace obrdazku metodou k-means (pocet shlukit = 5) v

riznych polohdch chiize
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Obrazek 5.7: Priklad segmentace obrdzku metodou mean shift (velikost okoli = 40)

Pfi vytvareni pocateCniho urCeni mista, kde se mize nachazet hledany objekt,
jsme provadéli morfologickou dilataci s matici o rozmérech NxN, ktera nam objekty
nachazejici se ve snimku roz§ifila o dany pocet bodi. Nasledné budeme
predpokladat, ze praveé v téchto bodech je mala pravdépodobnost vyskytu hledaného
objektu. Proto provedeme rozdil snimkd s matematickou morfologii a bez ni, a tim
nam vznikne pasmo, ve kterém po jeho pfilozeni na segmentovany snimek zbudou
shluky, které nepatii k objektu. Spocitame proto mnozstvi boda jednoho shluku
nalézajictho se ve vybraném pasmu kolem objektu a porovname tuto hodnotu
s mnozstvim bodt shluku uprostied objektu. Je-li bodi v pasmu vice nez uprostied
objektu, shluk odstranime. Pii zkousSkach programu jsem zjistil, ze v mnoha
ptipadech algoritmus ohodnoti pokozku cloveka stejnym shlukem jako zem, proto
jsem rozdelil objekt na dolni Cast a horni Cast a vybirani nespravnych shluka se
provadi oddélené v obou Castech. Zamezi se tim odstranéni shluku, ktery znazornuje
pokozku cloveéka a zaroven zem. Na obrdzku 5.8. vpravo je vidét fialovy pas ve

stejné roviné oddé€lujici horni a dolni ¢ast objektu.
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Obrazek 5.8: Odstranéni nevhodnych shiukii bodhi

Po této operaci mame moznost vybrat si, jestli budeme chtit detekovat a odstranit
z vysledného obrazku stin. Pokud zvolime tuto cestu, algoritmus detekuje stiny a
nasledné je odstrani zobrazku s objektem. Vysledny segmentovany snimek

s odstranénim piebytecnych Casti a stind znazorfiuje obrdzek 5.9.

Obrazek 5.9: Obrdzek chiize objektu po segmentaci
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Na nékterych predchéazejicich segmentovanych snimcich vidime kolem siluety
vidét tenké podlouhlé Cary, které je potieba odstranit. Tento tikon provedeme pomoci
morfologické operace ,majority”, kterd je definovana tak, ze pro kazdy bod
v binarnim obrazku (silueté) kontroluje kolik sousednich pixela je 1. Pokud jich je 5
a vice, pak nastavi pixel na 1. V opa¢ném pfipad¢ nastavi pixel na 0. Na obrdzku
5.10b je jednoduchy ptiklad operace s matici o rozmérech 5x5. Na obrdzku 5.10a je
pak znazornéna operace se siluetou Cloveéka po segmentaci, kde Cervené oznacena

oblast znazortiuje nezadouci Sum, ktery popisovana morfologicka operace odstrani.

a) b)

Obrazek 5.10: Ukdzka morfologické operace na silueté a na jednoduchém obrazku

Tento proces segmentace se opakuje se vSemi obrazky do doby, kdy program
pozna, ze Clovek udélal dva kroky. Poté se cyklus rozpoznavani objektu z videa se
segmentaci ukonci a provede se zpracovani téchto vysledkd. Do toho patfi ofezani
z celkového obrazku a vlozeni chiize objektu do jedné proménné (do jednoho celku),
operace pro ziskani dilezitych boda hledaného objektu (kotnika a hlavy) a zobrazeni

celé chize uzivateli, s vykreslenim ohraniCeni znazornujicim vysledek segmentace a
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vyznacenim nalezenych mist. Z téchto vysledkii mizeme napftiklad sestavit vSechny

p6zy obrysu Clovéka do jednoho snimku, jak je to znazornéno na obrdzku 5.11.

AA
A

Obrazek 5.11: Snimky siluety chiize objektu zahrnuty v jednom obrazku

5.4 Porovnani metod

Vsechny metody sméfuji k jednomu cili: ziskat ostfe ohrani¢enou siluetu objektu
bez znetvoreni Sumem. Kazda ma vSak svou vlastni cestu. Bohuzel zadna neni
stoprocentni (coz vidime na predchozich obrazcich). Mizeme je vSak kombinovat a
ziskat tak co nejucinnéj$i a co nejrychlejsi algoritmus. V tabulce 5.1 je porovnani
pouzitych metod a jejich kombinaci. Hodnoceni je provedeno formou primeérného
Casu segmentace jednoho snimku v sekundach. Je jasné, ze nejjednodussi metoda
bude mit nejlepsi Cas segmentace. Bohuzel kvalita segmentace je nepfimo umérna
rychlosti, a proto jsou pro pozd¢jsi hledani dilezitych mist v objektu pouzitelné
metody oznafené v tabulce kurzivou. Je zde vidét, Ze metoda k-means je rychlejsi
nez mean shift. Metoda k-means je v programu navrhnuta pro segmentaci
Sedotonového obrazku, proto ztraci jednu rozpoznavaci informaci, kdezto metoda
mean shift je navrhnuta pro segmentaci barevného obrazku, a tak ma jistou vyhodu

oproti metodée k-means, ale bohuzel ztraci na rychlosti vypoctu.
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Tabulka 5.1: Porovnani rychlosti a kvality rozpoznani riznych metod

Pouzité metody Pramérny ¢as segmentace jednoho snimku
Rozdilové snimky 0,11 s

Bozdi’lové sn.imky s transformaci 0.46 s

jasové stupnice ’

Metoda kmean 0,44 s

Metoda mean shift 392 s

Metoda kmean s detekci stinit a 1.89 s

transformaci jasové stupnice ’

Metoda mean shift s detekci stini 11,02 s

a transformaci jasové stupnice

Pouzity pocitac: emulace Windows XP 32-bit, RAM:1GB, Proc.: 2,87MHz

Na obrdzku 5.12 je pak porovnani kombinaci téchto metod pomoci jednoho ze
sekvence obrazki, na kterém jsou rozdily nejlépe viditelné. Na obrdzku 5.12B je
znazornéna segmentace pomoci rozdilovych snimkut s prahem = 45, a pak s pridanou
transformaci jasové stupnice taky s prahem = 45 — obrdzek 5.12C. Na obrdzku 5.12D
je zobrazena segmentace pomoci k-means (s poctem shlukii = 5) s ptidanou
transformaci jasové stupnice, a nasledné i detekci a odstranénim stinti na obrdzku
5.12E. Déle pak obrdzek 5.12F predstavuje segmentaci pomoci metody mean shift
(velikost okoli shluku = 33) s transformaci jasové stupnice, a nasledné obrdzek 5.12G
ukazuje stejnou konfiguraci metod s dodanim detekce a odstranéni stinti.

Tento obrazek je nazornou demonstraci predchozi tabulky a mutzeme si v ném

povsimnout kvality rozpoznani objektu.
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Obrazek 5.12:Porovnani vysledkii segmentace na jednom z obrdzkii riiznymi
metodami: A) pitvodni obrdzek, B) rozdilové snimky, C) rozdilové snimky
s transformaci jasové stupnice, D) metoda k-mean s transformace jasové stupnice,
E) metoda k-mean s transformace jasové stupnice a detekci stimi, F) metoda mean
shift s transformace jasové stupnice, G) metoda mean shift s transformace jasové

stupnice a detekci stinii
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6. Nalezeni dulezitych bodi v silueté

Pti identifikaci nemtizeme porovnavat chizi siluety kazdého Cloveka, tzn. kazdy
bod vsiluet¢ ve vSech snimcich, protoze by trvalo velmi dlouho nez bychom
porovnali pouhé dvé osoby. Proto v pohybujici se silueté musime najit
a zaznamenavat dilezité body (napt. klouby), které po vyneseni do grafi pak
mlzeme porovnavat a uréovat miru podobnosti s jinymi prubéhy. Na obrdzku 6.1
muzeme shlédnout blokové schéma algoritmu pro nalezeni téchto boda
v jednotlivych siluetach. Vstupem do této metody je silueta, kterou ziskame

ze segmentace, a vystupem jsou pak jednotlivé body hlavy a kotnikda.

Silueta Distan¢ni Nalezeni Nalezeni kotniki a
(ze segmentace) transformace regionalnich maxim hlavy
oy Cao |
Zaznam pouze L Nohy v 1o
polohy hlavy rozkroceni?
PokraCovani
programu
Pokud v pfedchozim
Zaznam polohy snimku nebyl objekt v
bodi rozkroceni zménit zdiznam

bodi levé a pravé nohy

Obrazek 6.1: Blokové schéma hledani diileZitych bodu v silueté

6.1 Distancni transformace siluety

Distan¢ni transformace je metoda pro vypocet nejmenSich vzdalenosti od
nenulovych bodu v binarnim obrazku. Pokud definujeme vstupni binarni obraz P
a vystupni obraz Dp celoCiselnych hodnot (tzn. distan¢ni mapa) pak mizeme napsat,

ze vystupni obraz Dp je dan vztahem [11]:
D, (p)=min|p-q| (19)

V prostoru ‘R" jsou nejCastéji pouzivané metriky pro aproximaci vzdalenosti

boda P a Q Euklidovska, Manhattan a Chessboard. Pro vypocet vzdalenosti vSak
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pouzivam prvni zminovanou, tj. Euklidovskou, pro kterou plati vztah pro vypocet

vzdalenosti boda P a Q [11]:

d,(P.0)=(p, -0, +.-+(p, ~q,) (20)

Na obrdzku 6.2b je ukazka vypoctu distanéni mapy Dp pro siluetu z obrdzku 6.2a.

Muzeme nani vidét nejjasnéj$i mista s nejvetsi vzdalenosti od nenulovych bodu

(okraji).

Obrazek 6.2: a) Silueta, b) distancni transformace, c¢) regiondlni maxima

6.2 Nalezeni regionalnich maxim

Pohled na obrazek s distancni mapou, na které vidime hieben bodi s nejvétsi
vzdalenosti pfekryvajici mista kosti ¢loveka, mé piivedl k mySlence, abych pouzil
funkci v programu Matlab imregionalmax() pro nalezeni vSech regionalnich maxim
v této distanéni mape. Tato funkce funguje tak, ze v libovolné velké matici nebo

obrazku najde pozici vSech regionalnich maxim. Napftiklad pro matici A:
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10 10 20 10 0 O] 000 0 0 O]
20 30 30 10 10 O 01 1 00O
10 10 10 10 10 10 ) 000 O0O0UD O
A= naSel maxima: B =
20 10 10 20 20 10 000 O0O0UD O
10 20 30 45 20 10 000100
|10 20 20 20 20 10| 100 0 0 0 0

Podobné byly nalezeny maxima pomoci této funkce v distanéni mapé Dp, coz

muzeme vidét na obrdzku 6.2c, kde tyto maxima predstavuji bilé kiizky.

6.3 Nalezeni kotniku a hlavy

Funkce nasla velké mnozstvi regionalnich maxim, ze kterych bychom chtéli
vybrat pouze ty, které se nachazeji na misté kotniki a uprostfed hlavy. Protoze
distan¢ni vzdalenosti v miste kotniku se na vSechny strany zmensuji, rozhodl jsem se
pouzit filtraci s maskou M pouze v bodech regionalnich maxim a pouze v oblastech,
kde je vyskyt kotnikii nejpravdépodobnéjsi. Tzn. od pocatku kazdé nohy az po
1 celkové délky téla cloveka. Tyto oblasti jsou zaznamenany jako Cerveny Ctverec na

obrazku 6.3.

Obrazek 6.3: Oblasti hleddani kotniki
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Pouzita maska: M =| -1 -1 24 -1 -1

Tato maska ma za cil zviditelnit maxima, kolem kterych se nenachézeji jina
regionalni maxima a distancni vzdalenosti kolem nich se ze vSech stran zmensuji.
Bohuzel se taky zviditelnily mista kolem prsty, kde je obdobna situace jako
u kotnika, ale hodnoty distan¢nich vzdalenosti jsou mens$i. Proto jsem pridal
kritérium, pro které plati, ze body (po filtraci maskou M), které jsou mensi nez

% maximalni hodnoty v oblasti hledani, se odstrani. Vysledny bod, ktery oznacime

jako hledany kotnik, pak bude nejnize lezici bod v hledané oblasti. Na obrdzku 6.2c

jsou vysledné nalezené body oznaceny ¢ervenym kiizkem.

6.4 Zaznam pozice nohou

Protoze vySe popsana metoda k vyhledavani kotniku v silueté mize fungovat
jenom pfi viditelném oddéleni nohou (tj. v rozkroceni), musime tedy béhem snimani
uréovat, jestli jsou nohy vrozkroCeni nebo se zakryvaji. Ktomu pouzivam
vyhledavani minima souctu pixeld ve vertikalni ose v pfedem urcené oblasti, ve které
predpokladam, Zze se nachazi nohy. Tato oblast a graf souctu pixell jsou znazornén
na obrazku 6.4. Oblast se nachazi v dolni Ctvrtiné téla a po bocich je ohrani¢ena

Laktualni Sifky téla. Bocni omezeni je zavedeno z diivodu sporadicky nepfesné

segmentace nohou nebo taky z divodu, ze by vyska v misté palci byla mensi nez

minimum potfebné k rozhodnuti o tom, jestli jsou nohy v rozkroCeni nebo

, .y . : . _ wskasiluety
se zakryvaji (v programu je nastaveno min = =—g—).

Pokud tedy program zjisti, ze se nohy zakryvaji, prestane ukladat hodnoty polohy
kotnik(i do proménné a prevrati zapisovani téchto hodnot z pravého kotniku do
levého a naopak. Pokud zjisti, ze jsou nohy v rozkroceni, zacne hodnoty zase
ukladat.
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Obrazek 6.4: Obrazek zndzorfujict vertikalni amplitudovou projekci v prostoru

ohraniceném Cervenou carou

6.5 Interpolace bodu kotniku (situace zakryvajicich se nohou)

V pribéhu nalézani kotnikd jsme v neékterych snimcich neukladali pozici kotnikd.
Tyto hodnoty musime né€jakym zptisobem uhadnout nebo interpolovat, tzn. nalézt
pfiblizné hodnoty téchto mist ze znamého prub&hu pozic kotnika z jinych snimkd.
Ukonu nalezeni téchto bodi dosihneme pomoci interpolace kubickym splinem
funkci interpl() v Matlabu. Na obrdzku 6.5 mizeme shlédnout ukazku nalezeného
prubéhu pohybu kotniku v jednotlivych snimcich v ose x a interpolovanych bodu,
které jsem doplnil obrazky nohou s nalezenymi body kotnikli oznacenymi Cervenym
ktizkem.

Na obrazku 6.6 je pak znazornén vysledny obrazek s ohrani¢enim hledaného

objektu (zelena cara), a v ném nalezenych mist kotniki a hlavy (Cerveny kfizek).
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Obrazek 6.5: Ukdzka interpolace pritbéhu pozice kotniku

Obrazek 6.6: Obrazek s ohranicenim objektu a vyznacenim mist kotnikii a hlavy

6.6 Porovnani nalezenych bodu se skute¢nymi

Pro ucel porovnani spravného nalezeni kotnikii a hlavy jsem do programu

implementoval funkci, pomoci které mizeme v pribéhu segmentace oznacit
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skutecna mista vyskytu kotnikll a stfedu hlavy. Ziskané pozice téchto mist mizeme
dale porovnavat s nalezenymi. Porovnani je znazornéno na obrdzku 6.7, kde mizeme
vidét tfi srovnavaci grafy: vkazdém po dva prabéhy, ze kterych jeden (modry)
znazornuje prabéh bodid oznaCenych uzivatelem a druhy (Cerveny) automaticky
nalezené programem. V tomto pfipad€ jsou rozdily minimalni, konkrétné jednotky
pixeld. Kvalita nalezeni vSak zavisi na spousté faktord, kterymi jsou napf. nastaveni
parametri pouzivanych metod, vybér pozadi snimani a obleCeni objektu atd. Tyto

vlastnosti jsou popsany v kapitole 8.

FPorovnani nznacenych a nalezenych bodu hlawy
— 120
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g M0 - S ------------- e L —+— Ruéné zadané body (etalon) .- 7
= E: . 0 T .
g ‘]DD e ..................................... ................ —
= : :
T on I | I i i i
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Obrazek 6.7: Ukdzka porovndni nalezenych a oznacenych mist kotnikii a hlavy
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7. Rozpoznavani osob pomoci ziskanych pribéhi

Chceme-li rozpoznat konkrétni osobu pohybujici se ve snimané scéng,
potfebujeme né&jakym zplisobem porovnat jeji pohyby s predem pfipravenymi
srovnavacimi daty. A protoze srovnavani celého snimku nebo celého nalezeného
objektu by bylo komplikované a nikam by nevedlo, je potifeba pohyby objektu popsat
néjakym jednodussim zpisobem. Proto jsem se zaméfil na vyhledavani kloubt
v objektu a sledovani jejich trajektorie. Nasledné z nich ziskam prub€h, a tyto

prub€hy mohu spolu porovnavat a urcovat, o kterou osobu se jedna.

7.1 Volba ziskani dat pro porovnavani

Ziskavani prabéhti ze sekvence snimkl zobrazujicich chizi clovéka vsak
muzeme provadét nékolika zptsoby, z nichz nékteré jsou:
— Zména mnozstvi boda v silueté pii pouziti masky

Jednou z moznosti pro vytvoreni pfiznaki k rozpoznavani charakteristiky

chiize je vytvofit masku a v ni pocCitat soucet bodu jednotlivych siluet

Clovéka. Ruzné masky jsou zobrazeny na obrazku 7.1.

Obrazek 7.1: Masky pro ziskani pritbéhu ze siluety [12]

Pro metodu musime mit vytvofenou siluetu clovéka, ktera musi byt
vycentrovana na stfed. Tzn. pokud mame binarni obrazek (nula = pozadi,
jedna = pohybujici se objekt), pak pfi pohybu clovéka (pohybujici se snimky)
musi byt silueta porad ve stfedu obrazku. Pak ptilozime zvolenou masku
k pohybujici se silueté (soucin siluety s maskou), a vypocteme soucet vsech
jednicek ve vzniklém obrazu. Vznikly pribéh souctu bodi muzeme dale

pouzit k porovnavani a identifikaci.
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— Pohyby kloubti
Dalsim zpusobem k vytvofeni potfebného prub€hu pro porovnavani je najit
v hledaném objektu umisténi kloubt a sledovat jejich pohyb. Muzeme pak
vytvotit prabéh téchto pohybi nebo pohyby kombinovat, napiiklad pocitat
rozdil umisténi kotnikt levé a pravé nohy.

— Zmeény uhll vytvorené mezi nalezenymi body
Jiny postup jak vytvofit pribéh pro porovnavani je snimani thla vytvorené
pomoci usecek spojujicich nalezené klouby na téle hledaného objektu.

Nalezeni umisténi kloubtd na téle objektu popisuje kapitola 6. Budeme tedy

predpokladat, ze mame vypocitané prabéhy pohybu kloubti v obrazu.

7.2 Standardizace dat

Pfi snimani chiize riznych lidi v rizném prostiedi neni umisténi nalezenych
kloubd, vztahujici se k hornimu levému rohu obrazku jednotna, a je tfeba je upravit
tak, aby vSechny byly souméfitelné. Jednim ze zpusobu jak toho docilit, je
standardizace téchto dat. Pokud mamé naméfené umisténi kloubli v obrazu z,

muzeme vypocitat standardizované hodnoty podle rovnice [16]:

x= (21
s
Pficemz 7 je stfedni hodnota:
- 13
T=—>2 (22)
noiy

a s je smérodatna odchylka:

5= —i(zi—Z)z (23)
niig

Standardizované data x nyni maji stfedni hodnotu rovnou 0 a rozptyl 1.
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7.3 Porovnavani prabéhu a identifikace osob

Po standardizaci je nutné vymezit pocCet krokli pro porovnavani, a také musime v
datech urcit pocatek a konec tohoto poctu kroki. Tento tkon byl jiz vyfesen pfimo
pfi snimani, nebot’ pomoci maximalnich hodnot délky kroku zjistujeme rozkrocCeni a
timto urCujeme, kolik snimany objekt udélal kroku (pokud program detekuje tfi
maxima, znamena to dva plné kroky). A pokud nasnimame celé dva kroky,
pfestaneme zaznamenavat a program piejde k dal§imu kroku. Tato funkce je blize
popsana v kapitole 5.2.

Jednim ze zpusobl vyjadieni podobnosti dvou prubéht je metrika vychazejici
z geometrického modelu dat. Pfi pouziti pro dva 2-rozmérné prub&hy (7,s) stejné

délky je definovana euklidovska vzdalenost [16]:

5(}” S) = \’ Zp: (xri - xsi )2 (24)

Hodnota 5(r, s) je vétsi pro prubéhy, které se sobé nerovnaji. Tzn. ¢im je tato
hodnota mensi, tim je vétsi podobnost dvou prabéhi. A pokud 5(r, s):O, znamena
to, ze signaly r a s jsou identické.

Pred vypocitanim euklidovské vzdalenosti dvou signali musime zajistit jejich
stejnou velikost (stejny pocet vzorku). Odlisné mnozstvi bodd v prubéhu muize byt
zpusobeno jak rozdilnou rychlosti snimani (zpusobeno parametrem fotoaparatu
vyjadfujicim pocet snimki za sekundu), tak napfiklad rychlosti chize clovéka.
Chceme-li tedy porovnat dva rtizné prubehy s odliSnym poctem vzorkd pomoci
rovnice uvedené vyse, musime interpolaci nahradit prubéh s mensim poctem vzorkt
prubéhem, ktery je stejného tvaru, akorat je rozdélen na vice vzorku, konkrétné tolik
kolik vzorki ma druhy prabéh. Interpolace je provedena kubickym splinem funkci

v Matlabu interp().
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Tabulka 7.1: Porovnani priabéha pohybt bodu chiizi riznych osob

porovnani dvou chizi

hlavy levé nohy  pravé nohy
Michal (chiize 2) Michal (chuze 1) 3.51 0.90 1.76
Michal (chiize 2) Jakub (chize 1) 2.29 3.06 1.30
Michal (chiize 2) Adam (chize 1) 3.16 6.16 5.55
Jakub (chiize 2) Michal (chuze 1) 5.25 5.49 6.52
Jakub (chize 2) Jakub (chize 1) 4.97 5.17 6.46
Jakub (chize 2) Adam (chiize 1) 5.71 6.49 2.47
Adam (chtize 2) Michal (chuze 1) 2.48 6.41 6.21
Adam (chiize 2) Jakub (chize 1) 1.42 5.65 6.17
Adam (chiize 2) Adam (chiize 1) 2.40 1.41 2.32

porovnani podle ¢asti téla

V tabulce 7.1 je v prvnich dvou sloupcich uvedeno jaké dvé chiize osob se
porovnavaly. V pravych tfech sloupcich jsou hodnoty vypocitané podle rovnice 24
vzdy pro dva porovnavané prubéhy pro urCity druh umisténi dialezitych boda
v nalezeném pohybujicim se objektu (Cloveéku). Porovnava se podle bodi nalezenych
na hlavé a na levé a pravé noze.

Z tabulky muzeme usoudit, ze nejlep§i rozpoznavaci priznak, ktery spravné
identifikoval vSechny tfi chiize osob (tzn. m&l nejmensi hodnotu 5(r,s) - nejvice
shodné prabéhy), je porovnani podle prabéhu pohybu levé nohy. Vzdy nejmensi
hodnoty jsou v tabulce oznaceny svétle modrym pozadim. Je vSak vidét, ze vysledek
neni jednoznacny. Pro zlepSeni rozpoznavani by bylo nutné najit ptiznak nebo

kombinaci priznaku, které by jasn€ urcily osobu, ktera byla natocena.
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8. Problémy pri ziskavani obrysu

Bezchybna segmentace obrazu a béh programu jsou bohuzel ve vétsin€ piipada

doménou laboratorniho zkouSeni programu. Existuji tedy situace, které tento

wvewvs

8.1 Nespravné nasnimani scény

Pomala uzavérka fotoaparatu — jak se zminuji v kapitole 3., pro spravné
nasnimani scény je potieba vhodné nastavit parametry fotoaparatu. Je proto dulezité
nastavit je tak, aby pfi snimani chize vysledné video zachycovalo ostré detaily
pohybu nohou a rukou i pfi pomérné rychlé chizi. Aby se tak stalo, musime nastavit
co nejmensi uzavérku fotoaparatu a tim zkratit dobu snimani jednoho obrazku.
Bohuzel je to na ukor jasu scény, kterd tim padem musi byt co nejlépe nasvicena.
Rozmazani nohy zdivodu dlouhého snimani obrazku muizeme shlédnout

na obrazku 8.1.

Obrazek 8.1: Rozmazdni casti téla pri dlouhé uzavérce fotoapardtu
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Nevhodna barva pozadi — algoritmus k-means v programu je navrzen tak, ze
nejprve obrazek s objektem pretransformuje na Sedotonovy obrazek a pak teprve
rozpoznava a rozdéluje jednotlivé body do shlukii. Bohuzel nékteré odliSné barvy
mohou po prechodu na Sedotonovy obrazek vypadat upln€ stejné a tim ztracime
poveédomi o hranicich objektu. Podobna situace je zndzornéna na obrdzku 8.2, kde se
po prechodu sléva barva kratasti s pozadim, a tak metoda k-means je vyhodnoti jako

pozadi. Jinak je na tom metoda mean shift, ktera operuje s rgb barvami boda.

7
id

Normalni Monochromaticky K-means Meanshift

Obrazek 8.2: Porovndni metod pri nevhodné barvé pozadi

Kwvili nevhodné barvé pozadi se objevuje jesté jeden problém. V piipadé pozadi bilé
barvy, kterda ma hodnoty v barevném obrazku rgb=(255,255,255), nebo Cerné, ktera
ma rgb=(0,0,0) (hodnoty nemusi byt 255 nebo 0, ale velmi se témto hodnotam
pfiblizuji), jsou hodnoty rozdilovych bodl pozadi a objektu, obleCeného jinak nez je
barva pozadi, o mnoho vétsi nez kdyby pozadi mélo n€jaky barevny nadech. Pfiina
je v rgb hodnotach barev pozadi a objektu. Jak je vidét na predchozim obrazku mame
zelené pozadi s hodnotami rgb,=(90,180,120) a napiiklad hodnoty barvy pleti
objektu rgb,=(140,110,110). Soucet jejich absolutniho rozdilu bude mensi:
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‘rgbp—rgbo =130, nez kdyby pozadi bylo bilé (rgbpus=[240,240,240]):

‘rgbp —rgb,| =360. Proto by se optimalni barva pozadi méla blizit bilé.

8.2 Nevhodny vybér obleceni a scény snimani

Pohyb jiného vétsiho objektu, nebo objektu, ktery se pohybuje za ¢lovékem,
ale je snim na obrazku hrani¢né spojen — Na nékterych zkousenych sekvencich se
vyskytlo pohybujici se cizi téleso, které zménilo tvar siluety Clovéka (priklad na
obrazku 8.3), nebo se objevilo jako dalsi snimany objekt. Tento jev se vyskytl

v duisledku toho, ze program je primarné navrzen na scénu, kde se pohybuje pouze

élovek.

Obrazek 8.3: Pohyb jinych objektii ve scéné nesouvisejicich s hledanym objektem

Velmi podobna barva objektu a pozadi — Metoda rozdilovych snimki tvori
jednu z hlavnich rozpoznavacich algoritmi. A jelikoz porovnava jasovou hodnotu
dvou snimka (modelu a obrazku s pohybem), musi byt jas bodi pohybujiciho se
objektu odlisny od pozadi. Pokud je tedy podobny nebo stejny, program tyto body

ohodnoti jako pozadi. Obdobné je to z metodami mean shift a k-means, které shlukuji
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podobné barvy ¢i podobné jasové hodnoty Cernobilého snimku. Jestli je barva pozadi
stejnd nebo velmi podobna barvé obleceni, ohodnoti tyto metody objekt jako shluk
barev pozadi. Je to podobné do situace, ve které se vojak maskuje tak, aby ho nikdo
nezpozoroval ani tehdy, kdyz se na néj diva. A proto je pochopitelné, ze si s tim nevi

rady zadna z navrhovanych metod. Tento jev je zndzornén na obrazku 8.4.

Obrazek 8.4: Vysledek rozdilového snimku pri podobné barvé pozadi a obleceni

8.3 Problémy metod

Program je navrzen tak, aby se co nejvic prizpusobil pozadavkim uzivatele. To
znamena, ze ten kdo s programem pracuje, musi pro spravné rozpoznani ¢loveka
v sekvenci snimkd vhodné nastavit parametry metod, které chce pouzit. Tento fakt je
asi nejvetsim problém, pokud se uzivatel neorientuje v algoritmech metod a nevi, co
urCity parametr zpusobuje. Nevhodné nastaveni mize napiiklad rozClenit objekt na
ptili§ mnoho shluk, pficemz pozdéji nebudeme moci rozhodnout, co je pozadi a co
objekt (Obrazek 8.5B). Nebo nepiiméiené nastavit detekci stina tak, ze stiny budou

pokryvat velkou cast téla Cloveka, ktera je nasledné programem vymazana (Obrdzek
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8.5C). Pii vysoké hodnoté parametru velikosti okoli v metodé mean shift mizeme

dosahnout zapocteni do objektu bodu patficich z asti k pozadi (Obrdzek 8.5A).

A) )

Obrazek 8.5: Nevhodné nastavené parametry metod A) mean shift, B) k-means

C) detekce stini

Proto je velmi dilezité byt obeznamen v téchto metodach segmentace a védeét,

jaky dasledek ma zvétSeni nebo zmenseni raznych parametra.

8.4 Problémy pri hledani kloubu

Protoze hledani umisténi kloubtd hledaného objektu pocita s dobfe provedenou
segmentaci a vytvorenim presné siluety, je vétSina problému, které by se v této Casti
mohly vyskytnout, spojena pravé s nalezenou siluetou, kterd presné odpovida
vyskytu pohybujiciho se Clovéka v sekvenci snimki. Ale pii algoritmu nalézani
umisténi dalezitych bodu (kloubtl) pro porovnavani mohou nastat i jiné peripetie,
které nezavisi na kvalitni silueté, a na kterych zavisi pozdéjsi identifikace. Jsou to

naptiklad tyto problémy:
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— Brzké nalezeni rozkroceni
Tento problém miize nastat v situaci, kdyz se pii rozkroceni najde minimum
v nespravné chvili. Dojde tak k zaméné ukladani bodl levé a pravé nohy a
cely prabeh se tim rozladi. Tim padem nalezené body urcuji uplné jina mista,
ve kterych by se ve skuteCnosti mély nachazet klouby kotnik?.

— Nepfresna interpolace
Problém vznika v situaci, kdyz musime interpolovat vice bodu vedle sebe pfi
nizkém poctu vSech nalezenych bodi v prubéhu. Taky nastava, pokud na
okraji pribéhu zname jeden nebo dva body a musime nalézt dalSi tfi nebo
vice boda v prubéhu. Vysledné interpolované body lezi sice v blizkosti
skutecného mista kloubu, ale tato vzdalenost je prili§ velka pro pozdéjsi
hledani podobného priibéhu.

— Nalezeni jiného maxima
Tento problém vlastn€ zévisi na pfesném nalezeni siluety. Nastava pri
vyskytu veétSich deformaci siluety v mistech vyskytu hlavy a kotnikd.
Nalezené maximum pak neodpovidd lokalnimu maximu, kde by se ve

skutec¢nosti mélo nachazet misto kotnikti nebo stiedu hlavy.

Problémy se vyskytuji v kazdé Casti algoritmu, proto je cesta ke koneCné fazi
porovnavani prubéhi a identifikaci osob velmi dlouhda a ne vSechny metody ji

prekonaji bez prekazek.
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9, Zavér

Prace se zabyva moznostmi identifikace osob pomoci prabéhi pohybu boda
nalezenych ze segmentovaného obrazu, které vyjadfuji charakteristiku chize.
Algoritmus pracuje s nahravkami chiize snimané z profilu.

Nejprve byly prozkoumany pohyby kloubt ¢loveéka pro zlepseni védomi o jeho
pohybu. Nasledné bylo navrhnuto rozlozeni snimaci scény. V dalsi ¢asti prace bylo
prozkoumano nékolik algoritmi (popsanych v kapitole 4), které spravné€ segmentuji
obrazek a najdou siluetu Cloveéka v sekvenci snimkt. Nejlepsi vysledky vsak
vykazuji metody k-means a mean shift ve spolupraci s predzpracovanim
(transformace jasové stupnice) a naslednym nalezenim a odstranénim stinii. Nazorné
ukazky segmentovanych obrazk( jsou ke zhlédnuti v kapitole 5.3. Vypoclty
shlukovych metod jsou urychleny tim, ze se nejprve najde pfiblizné misto vyskytu
hledaného objektu pomoci rozdilové metody estimace modelu prostfedi. Po ziskani
siluety jsou nalezeny dulezité body (v naSem ptipadé€ stfed hlavy a klouby kotnika
obou noh), jejichz pohyb je v sekvenci snimkd zaznamenavan. V praci bylo
uskutecnéno 1 porovnani nalezeného a skute€ného (vyznaceného uzivatelem)
prubéhu pohybu téchto bodu. Jak je vidét na obrdazku 6.7 se tyto prabéhy lisi
minimalné. Nasledné byla vyzkousena identifikace chiize riiznych osob na zaklade
porovnavani dvou prabéhu. Z vysledki muazeme usoudit, Ze lepSi rozpoznavaci
vlastnosti maji prubéhy pohybu noh, konkrétné levé nohy. Vysledky identifikace
vsak nejsou jednoznacné. Pro zlepSeni rozpoznavani by bylo nutné najit pfiznak nebo
kombinaci priznaku, které by pfesnéji urCovaly osobu, ktera byla natocena. V posledni
casti jsou vysvétleny vSechny problémy, které se vyskytly pfi feSeni prace.

Pti feSeni bylo zjiSténo, ze pro spravné rozc¢lenéni snimku na pozadi a hledany
objekt, je dulezité korektné€ nastavit parametry fotoaparatu nebo kamery a dobie
rozmistit scénu, a taky optimalné nastavit parametry pouzité metody segmentace
vzhledem k natoCen€ scéne.

Prestoze byla hledana rychla segmentacni metoda pro nalezeni objektu, je

celkova doba vypoctu algoritmu v programu Matlab pomald. Vychodiskem by bylo
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prepsani algoritmu pomoci programovaciho jazyka C++/C pfi pouziti knihovny
OpenCV.

Vysledkem prace je program, ktery v sekvenci snimkt predstavujici chizi
nalezne siluetu Clovéka, vyhleda umisténi vztaznych boda (stfedu hlavy a kloubu
kotnikl) a ulozi je na disk. Ziskané prubéhy pak muazeme porovnavat s jinymi
prubehy charakterizujicimi chiizi riznych osob. Vystupem jsou pak ulozené prubéhy
pohybt téchto boda. Vytvotfena funkce porovnat() porovna dva zadané pribéhy a
urci jejich podobnost. Program lze spustit v Matlabu a nachazi se na prilozeném

DVD spolu s vytvofenymi nahravkami chtize riiznych osob.
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