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ABSTRAKT

Diplomova praca sa zaobera problematikou detekcie ludskej postavy a sledovania gest
vo videosekvencii. Po obecnom popise spracovania videosekcencie su blizSie popisané
metddy detekcie ludskej postavy reprezentované vyznamnymi pracami. Najviac pozor-
nosti je upriamenej na detekciu pomocou redlneho AdaBoostu s vyuzitim Haar-like ¢t a
detekciu pomocou redlneho AdaBoostu s vyuzitim Edgelet ¢rt.

Prakticka cast diplomovej prace sa najprv venuje vyberu metdédy. Metéda implemen-
tovana v tejto praci je detekcia pomocou redlneho AdaBoostu zalozenom na Haar-like
&rtach. Dalej sti popisané moznosti spracovania videosekvencie v programovacom jazyku
JAVA a oddvodnenie vyberu kniznice OpenCV spolu s wrapperom JavaCV, ktory je v
praci pouzity. Nakoniec je popisany samotny program, popis grafického rozhrania, ako i
popis a funkcionalita jednotlivych tried.

KLUCOVE SLOVA

Detekcia ludskej postavy, Haar-like features, Readlny AdaBoost, JavaFX, videosekcencia,
Vitruviov muz

ABSTRACT

This thesis deals with human body detection and gestures tracking in videosequences.
First, processing of videosequences in general is described. Further, different methods
of human body detection are described and represented by significant papers. The most
of the attention is focused on detection by real AdaBoost algorithm based on Haar-like
features and Edgelet features.

The practical part starts with selection of method that is implemented in this thesis.
This method is detection by real AdaBoost based on Haar-like features. Further, different
options of videosequence processing in JAVA are researched with justification of choice
OpenCV library with JavaCV wrapper, which is used in this thesis. In the end, application
itself is described, including description of GUI and description of each class and its
functionality.

KEYWORDS

Human body detection, Haar-like features, Real AdaBoost, JavaFX, videosequence, Vit-
ruvian man
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UVOD

Cielom diplomovej prace bolo oboznamit sa s dostupnymi metédami rozpoznavania
Tudskej postavy vo videosekvencii, vybrat a prestudovat jednu metodu a nasledne
implementovat tito metédu v programovacom jazyku Java.

Clovek si dnesny svet snad ani nevie predstavit bez vypoctovej techniky, ktora
je vsade okolo nas a ludia ju vyuzivaji na zjednodusenie svojich zivotov. Este do-
nedavna boli poc¢itace len stroje, ktorych najvacsou vyhodou bola rychlost, ¢im do-
kazali usetrit lTudom kopec c¢asu. Nastal vsak moment, kedy len rychlost nestacila
a od vypoctovej techniky sa zacala vyzadovat aj ista davka samostatnosti. To viedlo
k vytvoreniu umelej inteligencie, ktord ma umoznit vypoctovej technike data nie-
len spracovavat, ale naucit sa vnimat a analyzovat rozlicné situacie a rozhodovat
sa na zaklade roznych podnetov. Jednd sa o simulaciu ludského spravania.

Teéria umelej inteligencie je rozsiahly vedny odbor, ktory obsahuje mnoho po-
doblasti. Vyvoj v tychto podoblastiach nie je ani zdaleka rovnaky. Beznou siucastou
sofistikovanych textovych editorov je korekcia textu, ktora dokaze uzivatela upozor-
novat nielen na gramatické, ale aj na Stylistické chyby, a v pripade zistenia chyby
navrhuje aj mozné riesenia. Rovnako je na tom aj spracovanie zvuku vdaka metoédam
spracovania, ktoré dokazu z audio zaznamu zdetekovat emocie v hlase, ¢i prepisovat
hovoreny text do elektronickej podoby. Spracovanie textu a zvuku je teda na po-
merne vysokej Urovni a nastal ¢as zamerat sa na cast umelej inteligencie znamu
ako ,pocitacové videnie“. Jedna sa o spracovanie obrazu, ¢i uz statického, v podobe
obrazkov, alebo dynamického, v podobe videosekvencii.

Aktuélne je spracovanie obrazu na vzostupe a je to klucovy krok k dosiahnutiu
komfortnej interakcie medzi pocitacom a clovekom. Na trhu uz si prvé inteligentné
televizory, ktoré mézu byt ovladané gestami. Poc¢itacové videnie mé vSak omnoho
viac vyuziti, ako len zvysenie komfortu beznych Tudi. Rozpoznavanie ludskej postavy
vo videosekvencii sa moze vyuzivat na zvysenie bezpecnosti, ¢i uz na letiskach, alebo
vo vézeni, ¢i napriklad na inteligentné riadenie dopravy, kedy sa sleduje pocet 0os6b

na priechode pre chodcov.
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1 VIDEO SEKVENCIA

Pocitacové spracovanie dynamického obrazu (videa), bolo dlhsiu dobu pozadu oproti
spracovaniu obrazov statickych (obrazkov). Bolo totiz komplikované v redlnom case
spracovavat velké mnozstvo obrazkov. Postupom casu a zvysSovanim vykonnosti vy-
poctovej techniky vsak tento problém zanikol a nastal priestor na analyzu a reali-
zaciu problematiky ,pocitacového videnia“. Pocitacovo nie je mozné vnimat video
ako nepretrzity sled obrazkov. Vyuziva sa tu, rovnako ako vo filmovom priemysle,
nedokonalost Tudského oka, konkrétne jeho zotrvacnost. Pri dopade svetla o urcitej
intenzite na Iudské oko si vybudené nervové zakoncenia, zvané tycinky, ktoré urcitu
dobu po tomto osvieteni nevnimaju razantny pokles intenzity dopadajiceho svetla.
Ak teda na oko dopadaju svetelné Iice v pravidelnych intervaloch, mozog to nevnima
ako skokové zmeny jasu, ale ako svetlo s ustalenou intenzitou. Obdobnym sposobom
je realizovana iliuzia videa pomocou pocitaca, ¢i televizie. Jedna sa o video sekvenciu,
teda sled podobnych obrazkov, ktoré si zobrazované dostatoc¢ne rychlo na to, aby
ich ludsky mozog vnimal vdaka nedokonalosti ludského zraku ako jednoliate video.
Aby v Tudskom mozgu vznikol dojem, Ze sleduje jednoliate video, a nie sériu obraz-
kov, je nutné vysielat minimalne 25 snimkov za sekundu. Tato hodnota sa vyuziva

aj v televiznom priemysle.

1.1 Spracovanie video sekvencie

Ak teda uvazujeme, Ze bude spracovavana video sekvencia, pozostavajica zo sledu
obrazkov, mézeme na ich spracovanie uplatnit metody spracovania statickych obra-
zov. Celé rozpoznavanie ludskej postavy vo video sekvencii je potom mozné popisat

pomocou blokovej schémy na obrazku 1.1.

Na zaciatku je pochopitelne vstupny obraz. Jedna sa o video suibor nacitany
z pevného disku, alebo o videosekvenciu prijimant z webkamery. Po ziskani vi-
deo sekvencie st jej jednotlivé snimky upravené. Jednd sa napriklad o odstranenie
sumu, zmenu velkosti snimkov, ¢i rozpitie pixelov z dévodu dosiahnutia kvalitnej-
sej segmentacie. Segmentacia ma za tlohu rozdelit snimok ako celok na skupinu
segmentov, pricom sa bude jednat o pohybujice sa objekty a nepohyblivii scénu.

Pohyblivé objekty sa odovzdaji detektoru Iudskej postavy, ktory rozhodne, ¢i tieto

12



Predspracovanie

Vstupny obraz obrazu Segmentacia Detekcia postavy
L Post spracovanie .| Sledovanie pohybu o . .
obrazu "| zdetekovanych postav Vystupny obraz

Obr. 1.1: Blokova schéma detekcie Tudskej postavy vo video sekvencii.

objekty st, alebo nie st Tudské postavy. Na zdklade tohoto rozhodnutia sa zrealizuje
post spracovanie snimkov, kde dojde k oznaceniu zdetekovanych postav v povod-
nej video sekvencii. Pohyb jednotlivych zdetekovanych postav je zaznamenévany z
dévodu dalsieho spracovania, napriklad rozpoznania gest. Na vystupe je vstupny
obraz, ktory je doplneny o oznacenie ludskej postavy vo video sekvencii. Vsetky
bloky medzi vstupnym a vystupnym obrazom st v praci postupne popisané. Bloku

Detekcie je venovand samostatna kapitola.

1.1.1 Predspracovanie obrazu

Obraz, ktory ¢lovek dokaze vnimat ako subor réznych predmetov, je poc¢itacom vni-
many len ako zhluk pixelov. Predspracovanie obrazu je potrebny krok k tomu, aby
mohol pocita¢ ,vnimat“ obraz podobne ako ho vnima Tudské oko. Jedna sa o ce-
loplosné tpravy obrazu, medzi ktoré patri napriklad odstranenie Sumu, rozpitie pi-
xelov, ¢i aplikdcia roznych filtrov. Tato operacia umozni nasledné rozdelenie obrazu
na zaujimavé casti, teda pohyblivé objekty, o ktorych chceme zistit, ¢i sa jedna o

[udské bytosti, a na Casti nezaujimavé, teda na statickd scénu.

1.1.2 Segmentacia obrazu

Obecne je segmentacia definovana ako proces delenia obrazu do casti, ktoré ko-
reSpondujui s objektmi nachadzajicimi sa v obraze. Jedna sa teda o zoskupovanie
jednotlivych pixelov do segmentov, pricom kazdy segment reprezentuje jeden objekt
v obraze. Segmentécia je jedna z najdolezitejsich operacii pri spracovani obrazu. Vy-

sledky segmentacie si nasledne predkladané klasifikatoru, ktory rozhodne, ¢i dany
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objekt, reprezentovany segmentom, je alebo nie je ludska postava.

V sucasnosti existuje mnoho segmentacnych algoritmov, pricom vhodnost pou-
zitia jednotlivej techniky urcuje dalsie spracovanie. Delenie segmentacnych technik,
uvedené v praci [19], je nasledovné:

o Metddy detekcie hran - metédy orientované na detekciu vyznamnych hran

v obraze. Na detekciu lokdlnych hran sa pouzivaju hranové detektory, ktoré
pracuju na zaklade rozdielu hodnot v okoli pixelu.

o Metddy narastu oblasti - v principe st rovnaké ako metddy detekcie hran.
Ak je mozné zdetekovat hrany, tak by teoreticky mali tieto hrany ohranic¢ovat
oblasti, ktoré s ndjdené pomocou metdédy narastu oblasti. V praxi vsak pri
pouziti metdd narastu oblasti dochadza k odlisnym vysledkom segmentacie ako
pri pouziti metéd detekcie hran, pretoze kontiry objektov mozu byt porusené,
alebo nemusia ohranic¢ovat cely objekt.

o Statické metddy- v pripade tychto metdd sa vyuzivaju statické informécie
o obraze, najcastejsie hodnoty jednotlivych pixelov. Informécie o Struktire
obrazu sa zvycajne zanedbavaju.

o Hybridné metédy - V pripade hybridnych metéd segmentécie sa vyuzivaju
prvky viacerych vyssie uvedenych metod, a preto nie je mozné ich zaradit
do jednej z tychto kategoérii. Medzi hybridné metody patria taktiez metody
zalozené na matematickej morfolégii, kedy sa pre segmentaciu vyuzivaju ma-
tematické charakteristiky obrazu, ako napriklad priebeh gradientu.

« Vedomostné (knowledge-based) metddy - v pripade tychto metdd sa vy-
uziva baza vedomosti o objektoch ziskana z predoslych spracovavanych obra-
zov, ako je napriklad tvar, farba, ¢i struktura. Tieto informécie o objektoch
mozu segmentaciu znacne ulahcit. Pri tychto metodach sa vyuzivaji predlohy
segmentovanych objektov. Predlohy vznikaju pri procese trénovania, pripadne
mozu byt vkladané rucne, na zaklade Tudskych skisenosti. Segmentacia pre-
bieha transformaciou zndmych objektov a ich porovnavanim s objektmi naj-

denymi v obraze.

1.1.3 Post spracovanie obrazu

Tento blok mé za 1ulohu oznacif zdetekované Tudské postavy v pévodnej video sek-

vencii na zaklade vysledkov detekcie, ¢im vznikne vystupna video sekvencia.
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1.1.4 Sledovanie zdetekovanych postav

V pripade, Ze sa vo video sekvencii zdetekuje ludska postava, zaznamend sa poloha
vyznamnych bodov, teda hlavy, koncatin a trupu pre kazdu zdetekovanu postavu
zvlast. Tym vznikne postupnost, ktora nesie informéciu o pohybe postavy. Porovna-
nim tejto postupnosti so siborom znamych postupnosti je mozné urcit, ¢i postava

vykonava nejaku akciu alebo gesto.
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2 METODY DETEKCIE LUDSKEJ POSTAVY

V sicasnosti existuje mnozstvo metdd, ktoré sa pouzivaju na detekciu Tudskej po-
stavy. Vsetky tieto metody je v principe mozné rozdelit podla pristupu na
o pristup zaloZeny na skvrnach - Tento pristup je vypocetne jednoduchy
a velmi efektivny. Je zalozeny na segmentacii objektov v popredi snimanej
scény a néasledné oddelenie od pozadia scény [25]. Vyhodou metéd zalozenych
na tomto pristupe je vyuzitie v zaludnenych situacidch, v ktorych casto do-
chadza k prekryvaniu ludskych postav. Na druhej strane nevyhodou st scény
s premenlivym pozadim, ¢i rychlymi zmenami svetelnych podmienok.
» pristup zalozeny na vlastnostiach ludskej postavy - Na rozdiel od pri-
stupu zalozenom na skvrnach, tento pristup je vypocetne omnoho narocnejsi.
Jeho vyuzitie vSak nie je zamerané len na detekciu Iudskych postav vo video
sekvencii. Casto sa vyuziva na detekciu aj v statickych obrazkoch. Zakladom
pristupu je model ludského tela vytvoreny jeho vyraznymi ¢rtmi.
o pristup zalozeny na detekcii tvare - Tento pristup zakladd detekciu celej
[udskej postavy len na detekcii tvare, pretoze tvar je charakteristickou ¢rtou

Tudskej postavy. Neriesia sa pripady, kedy tvar nie je viditelna.

2.1 Detekcie zalozené na skvrnach v popredi

Tieto detekcie vyuzivaju extrakciu objektov v popredi snimku od pozadia. Jednou
z vyraznych prac, zaoberajicou sa tymto typom detekcie je [25]. V tejto préaci bol
predstaveny optimalizovany model segmentécie ¢loveka v popredi snimku. Navyse
sa v okoli kazdého segmentu hlada silueta Tudskej hlavy, ¢o znacne zvysuje uz aj tak
vykonné detekcie zalozené na Skvrnach v popredi. Pre sledovanie postav je nutné
pridanie detektorov pre dalsie ¢asti ludského tela, ako bolo realizované v praci [24].
Metody zalozené na extrakcii skvin v popredi je vhodné vyuzivat na sledovanie
viacerych osob, najcastejsie vo verejnych, zaludnenych priestoroch, pricom priestor

je snimany statickou kamerou. Vhodnejsie je pouzitie vo vnutornych priestoroch.
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2.2 Detekcie zalozené na vlastnostiach postavy

Detekcie zalozené na vlastnostiach Tudskej postavy obsahuji priame detekéné me-
tody. Priame metédy operuji nad jednotlivymi snimkami ziskanymi z video sekven-
cie, pricom kazdy snimok klasifikuji ako obsahujici/neobsahujici Iudskd postavu.
Na zéklade ¢ft a funkcii, ktoré su pouzité pri klasifikacii jednotlivych snimkov, mo-
zeme tieto techniky rozdelit na techniky

o vyuzivajuce tvar (vo forme kontur, ¢i inych popisovacov),

o vyuzivajuce farbu (detekcia farby Tudskej pokozky),

e vyuzivajuce pohyb,

o vyuzivajuce kombinacie vyssie uvedenych.
V tab. 2.1 mdzeme vidiet prehlad pouzitych modelov a klasifikatorov pre vyznamné

prace v tomto odvetvi. Podrobnejsi popis jednotlivych prac sa nachadza v [13].

Autori, praca Pouzity model klasifikator
Cutler, R.; Davis, S., L.,
9 Periodisky pohyb pohybova podobnost
Utsumi, A.; Tetsutani,
N 200 Geometrickd hodnota pixelu vzdialonostny
Gavrila, M., D.; Giebel,
NG predloha tvaru chamferova vzdialenosf
V{ola, P.; Jones, J., M.;
tvar + pohyb AdaBoost kaskadny
Snow, D., [22]
Sidenbladh, H., [17] Opticky tok SVM (RBF)
Dalal, N.; Triggs, B., [3] Histogram gradientov SVM linearny

Tab. 2.1: Prehlad metdd detekcie vo vybranych pracach [13].

Pre detekciu ludskej postavy sa vo vyssie uvedenych pracach pouzivaji najma
tvary ludskej postavy, ¢i jej jednotlivych casti. Pre detekciu vo video sekvencii
je mozné pouzit aj informacie o pohybe v kombindcii s tvarmi ludskej postavy,
¢i tvarmi jednotlivych koncatin. Niektoré detektory, ktoré boli v minulosti prezento-
vané, sa snazili na detekciu ludskej postavy pouzivat farebnost, avsak tieto detektory
nedosahovali dostatocne vysokil uspesnost. V siicasnosti sa najviac vyuzivaju Sup-

port Vector Machine (SVM) detektory, ¢i rozne varianty AdaBoost detektorov.
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2.2.1 Support Vector Machine (SVM) detektory

Jednd sa o metédu strojového ucenia. Ulohou SVM je néjst nadrovinu, ktord opti-
malne rozdeluje trénovacie data. Optimalnou nadrovinou rozumieme, ze body lezia
v opacnych polpriestoroch a hodnota minimalnych vzdialenosti bodov od roviny
roviny teda stacia najblizsie body, ktorych je obvykle malo. Tieto body sa nazyvaju
s=podporné vektory“, v anglictine ,support vectors® [18].

Délezitou sucastou detektorov SVM je jadrova transformécia (kernel transfor-
mation) priestoru priznakov do priestoru transformacnych priznakov, typicky vyssej
dimenzie. Tato jadrova transformécia umoznuje previest pévodne linearne neseparo-
vatelnd tlohu na linedrne separovatelni, na ktort je mozné aplikovat optimalizacny
algoritmus pre ndjdenie dalsej nadroviny [18].

Délezitou je praca [3], v ktorej sa prvykrat podarilo pomocou histogramu oriento-
vanych prechodov, v skratke HOG, z anglického Histogram of Oriented Gradients, za-
znamenat vyrazny pokrok pri detekcii ludskej postavy. HOG od tej doby zaznamenal
omnoho vyssiu uspesnost detekcie (detection rate) ako dalsie zndme metédy. HOG
metodda spociva vo vypocte histogramu prechodov medzi prekryvajicimi sa blokmi
v okne detektora. Nasledne sa vypocita vazeny rozdiel medzi intenzitami dvoch
prekryvajucich sa blokov. Vysledkom je vysledna hodnota v histograme. Po nor-
malizécii je histogram spracovany pomocou SVM algoritmu, ktory klasifikuje vstup
dvoma moznymi vystupmi, konkrétne pozitivny a negativny. Cely postup spravovania
snimku je uvedeny na obrdzku 2.1. Jednd sa o celkom zdlhavy proces spracovania,
a preto vzniklo niekolko pokusov zvysenia rychlosti detekcie. Medzi podstatné po-
kusy patri urcite praca [26]. Aj napriek tspesnému pokusu, ktory je uvedeny v tejto

préci, vznikali a vznikajui stale nové modifikacie detektorov [12, 1] vyuzivajice HOG.

SVM algoritmus je vyuzivany aj v praci [14]. V praci sa dalej vyuzivaji 2D vin-
kové ¢rty v posuvnom okne detektora o pociatocnej velkosti 64 x 128 pixelov. Filtre
troch zakladnych smerov st na obrazku 2.2. Tieto filtre sa aplikuji na jasovu zlozku
snimku, kde hladaji rézne krivky a vinky. Nasledne sa SVM algoritmu na klasi-
fikaciu dodavajui najdené vinky, ktoré si ovplyvnené znalostami autorov tak, aby
boli vybrané vinky s najvic¢sou viditelnostou. Tym sa dosiahne, ze budd vybrané

najpodstatnejsie ¢rty v snimku.
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Vstupny obraz Normalizacia Vypocet Vahovanie a

—— 1 vstupného obrazu gradientu onent_ama
(gamma, farby) buniek

Detekcia osoby

Normalizacia Vytvorenie L. A
L i A mei q | Linearny SVM ANO/NIE
buniek v rdmci HOG pre algoritmus >

blokov detekéné okno

Obr. 2.1: Postup spracovania pomocou HOG metédy [3].

DalSou pracou, ktora vyuziva SVM algoritmus, v spolupréci s funkciami Haaro-
vej vinky je praca [11]. Tato praca je vyznamna, pretoze tu nebol pouzity detektor
na najdenie Iudskej postavy ako celku, ale viacero detektorov pre jednotlivé casti
[udského tela. Jednd sa o detektor pre hlavu a ramend, detektor pre nohy a po jed-
nom detektore pre kazdu ruku. Vyslednym spojenim tychto detektorov vznika kom-

binovany detektor, u ktorého je podstatne mensi pomer nespravnej detekcie, ako

2D vinkoveé filtre

-1 1 -1
-1 1

1
Vertikalny Horizontalny Diagonalny

Obr. 2.2: Zékladné filtre 2D wave [15].

u jednotlivych diel¢ich detektorov. Problémom v tejto préaci boli rozmanitejsie tvary
Tudského tela, pri ktorych bolo pouzitie statickych Haarovych funkcii nie prilis vhod-

nou volbou pre detekciu Iudskej postavy.

2.2.2 Porovnavanie sablon

Metody porovnavajice Sablony porovnavaju vstupné data so sadou sablon pomocou

transformacnej techniky, ktora prepocitava vzdialenost vstupu a Sablény v priestore
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¢t ¢i popisovacov. V praci [8] je metdda zaloZend na porovnavani Sablén tvarov
a vstupného obrazka, ktory je prevedeny do binarneho priestoru ¢t tvoreného de-
tekovanymi hranami. Porovnavanie pozostava z vypoc¢tu Chamferovej vzdialenosti
medzi sablénou a transformovanym obrazkom. Transformovany obrazok je ziskany
pomocou distan¢nej transformacie [4]. Chamferova vzdialenost je definovana vzta-

hom

Dchamfer T I |T| Z dI (21)

teT
kde T je priestor ¢t Sablon, |T'| je pocet vSetkych ¢ft v 1" a d;(t) oznacuje vzdialenost

medzi ¢rtou t y T a k nej najblizsia ¢rtou transformovaného obrazka I. Vysledkom
je priemernd vzdialenost ¢t Sablény a obrazka [8].

Kazda sabléna zo sady Sablon je transformovand, ¢o znamena, ze moze byt posu-
nutd, pootocena, ¢i inac¢ skalovana a je povazovana za najdend v snimku, ak vysledna
hodnota Chamferovej vzdialenosti nepresiahne vopred stanoveny prah.

Na obrazku 2.3 je naznaceny priebeh metddy pri typickom pouziti detekcie hran.
Uplne vpravo je na obrazku vysledok distancnej transformdcie hran. Svetlejsie pixle
reprezentuju vacsiu vzdialenost od najblizsej hrany. Metdda pouziva transformovany
obrazok namiesto detekovanych hran. K dispozicii je teda hladsia funkcia prechodov
farieb, ktora umoznuje vacsiu variabilitu sablény. To je sposob, ako ulahcit hladanie

vhodnych transformacnych parametrov pre Sablénu.

Obr. 2.3: Obréazky pouzité pri vypocte Chamferovej vzdialenosti. Zlava: Originalny

obrazok, Sabléna, hrany obrazka, transformovany obrazok [3].

Felzenszwalb a Huttenlocher v préaci [5] pouzivaji detekciu zalozeni na obrazo-
vom modely cloveka, ktory sa sklada z obrazovych modelov jednotlivych casti Iud-
ského tela. Tieto modely cCasti tela st nasledne kombinované do obrazovych struktir

pomocou definicie moznych spojeni vSetkych konfiguracii. Autori pouzili na vyjadre-
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Obr. 2.4: Obrazovy model cloveka. VIavo pociatoéna konfiguracia, vpravo najlepsie

odpovedajica konfigurdcia [5].

nie konfiguracie modelov casti tela graf a nasledne definovali problém vyberu najlep-
Sej konfiguracie ako problém minimalizacie tejto konfiguracie a maximalizacie miery
podobnosti konfiguracie k testovanému obrazku. Na obrazku 2.4 je vidiet princip
funcionality. Tato metdda je jednoduchd, no pre jej realizaciu je nutné mat velku
sadu obrazovych modelov pre vsetky casti ludského tela, ktoré maju byt detekované

[5].

2.2.3 Vyuzivanie AdaBoost

AdaBoost je algoritmus strojového ucenia, ktory bol predstaveny Fraundom a Sha-
pireom v roku 1996. Jedné sa o meta-algoritmus, ktory je mozné pouzit s inymi ucia-
cimi algoritmami. Nazov AdaBoost je skratkou pre Adaptive Boosting [6]. Boosting
v nazve hovori o tom, Ze sa jedna o vytvorenie silného klasifikatora kombinaciou vac-
sieho mnozstva slabych klasifikatorov. Slabé klasifikatory su zalozené prave na jednej
¢rte. AdaBoost si kladie za tlohu najst tie klasifikatory, ktoré rozdeluju tréningovi
sadu dat s ¢o najmensim vazenym pomerom spravne a nespravne klasifikovanych pri-
kladov. Po najdeni vsSetkych nespravne klasifikovanych prikladov z tréningovej sady
sa zvysi vahovy koeficient o urcitii hodnotu, ktora ovplyvinuje hladanie nasledujicich
hypotéz. Priklad rozdelenia tréningovej sady je uvedeny na obrazku 2.5. ZvysSenim
vahového koeficientu sa hypotézy viac sustredia na klasifikovanie prikladov, ktoré
boli predchadzajicimi hypotézami klasifikované ako nespravne. Kombinaciou sla-

bych hypotéz adaptivnou metédou do silného klasifikdtora je mozné klasifikovat

21



Obr. 2.5: Zobrazenie tréningovej sady v podobe bodov v jednotlivych iteraciach
hladania slabych hypotéz. Vlavo pociatoény stav, uprostred moment najdenia pr-
vej slabej hypotézy, vpravo stav po prevazeni nespravne klasifikovanych prikladov.

Véacsie body oznacuju vacsiu vahu|9).

omnoho zlozitejsie problémy ako pomocou jednotlivych slabych hypotéz.

Silny klasifikator je konstruovany linearnou kombinaciou najlepsich slabych hy-
potéz. V kazdej iteracii sa najlepsia hypotéza prida do silnejsieho klasifikatora. Pocet
iteracii pre hladanie slabych hypotéz pre silné klasifikdtory moze byt az v radoch
stoviek, ¢i tisicov, a je zavisly na zlozitosti predmetu detekcie. Tréningovi sadu po
niekolkych desiatkach iteracii mézeme vidiet na obrazku 2.6. Na tomto obrazku je
vidiet, Ze niektoré body tréningovej sady su stale nespravne klasifikované a teda
ich vaha rastie. V priebehu dalSej iteracie bude vybrana ta hypotéza, ktora bude
lejsie dosiahnutie potrebného detekéného pomeru a fakt, ze jednotlivé hypotézy sa

vzajomne doplnaju.

Obr. 2.6: Rozlozenie vah v tréningovej sade po niekolkych iterdciach[9].
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V roku 2001 bol prvykrat predstaveny framework detekcie objektov, ktory pra-
cuje v realnom case. Jeho tvorcami st pani Viola a Jones. Je sice deklarované,
ze moze byt pouzity na detekciu akychkolvek objektov, no priméarne sa vyuziva
na detekciu tvare. Okrem pouzitia AdaBoost sa v [21] vyuziva integralny obraz,
kaskada silnych klasifikatorov a ako ¢rty pre slabé hypotézy st pouzité Haar-like
features. Integralny obraz je algoritmus, ktory umoznuje rychly vypocet sic¢tu hod-
not pixelov v obrazku, pripadne v casti obrazku. Pre kazdy pixel sa spocita stcet

vsetkych pixelov, ktorych siradnice nie su vacsie ako stradnice daného pixelu.

Obr. 2.7: Priklady Haar-like features [22].

Pre tcely tréningu a detekcie su pouzité Haar-like features. Haar-like features
(obr. 2.7) st ¢rty obdlznikového tvaru, ktoré st podobné Haarovym vinkdm. Ich
vyhodou je, Ze v spolupraci s integralnym obrazom je vypocet hodndt konstantny
pre kazdu velkost.

V dalsej faze su silné klasifikatory postupne zoradené do kaskady (obr. 2.8).
Uéelom tejto kaskddy je znfzit pomer nespravnych detekeif na minimum a udrzat
relativne vysoku uspesnost detekcie. Pri detekcii je kaskada v podstate retazec kla-
sifikdtorov, pricom klasifikatory na zaciatku tohoto retazca riesia jednoduché prob-
lémy a ich tlohou je rychlo odfiltrovat nevhodné objekty. Zlozitost problémov sa v
nasledujucich klasifikatoroch zvacsuje. Objekty, ktoré st poslednym klasifikatorom
oznacené ako pozitivna detekcia, si povazované za najdené objekty.

Téato metdda sa stala obliibenou, no napriek tomu, zZe by mala slizif na detekciu
Iubovolnych obejktov, jej primarnym vyuzitim ostala detekcia tvare. Zial, samotni
autori priznali, ze Haar-like features nie si vhodné na detekciu Tudskej postavy,

pretoze je prilis obtiazné pomocou nich popisat rozmanitost tvarov ludského tela.
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Klasifikator 1 Klasifikator 2 Klasifikator n Klasifikator N 4“3 objekt

Vstupné
snimky

Nie je objekt Nie je objekt Nie je objekt Nie je objekt

Obr. 2.8: Klasifikatory usporiadané do kaskady [22].

S vylepsenim prisli Wu a Nevartia v préci [23], ked predstavili metédu, kde kom-
binuju viacero dobrych vlastnosti z roznych dovtedy znamych metéd. Pri detekeii
vyuzivaju reprezentaciu cloveka nie ako celku, ale ako jednotlivé casti: hlava, ra-
mena, trup, nohy, celé telo. Metéda je tvorend dvoma castami. Prva je detekcia
¢asti Tudského tela a druhd je ich kombindcia. Ako ¢rty bola pouzitd nova sada
¢ft orientovanych na detekciu siluet. Tieto ¢rty sa nazyvaju Edgelet features, alebo
edglety. Edgelety su kratke ciarky, alebo krivky. Mozu byt tvorené jednoduchymi ¢ia-
rami, osminami kruznic, stvrtkruznicami, polkruznicami a ich symetrickymi parmi.
Symetricky par je spojenie jedného edgeletu s jeho zrkadlovym obrazom. Pouzitim
redlneho AdaBoostu [16] st na zdklade edgeletov vytvorené slabé hypotézy, ktoré
si kombinované do silnych klasifikatorov. Redlny AdaBoost je vylepSenim po6vod-
ného diskrétneho AdaBoostu. Hlavnou zmenou je upravenie slabych hypotéz tak,
Ze pocitaju aj mieru spolahlivosti, s akou klasifikuji dané data a objekty. Rozdiel
pri tvorbe kaskddy z klasifikdtorov je v tom, ze kazdy klasifikator okrem prvého
prevezme slabé hypotézy predchadzadzajiceho klasifikatora a pri detekcii najprv
pouzije tieto hypotézy. Nasledne pouzije svoje vlastné hypotézy.

S dalsim zaujimavym pristupom prisli v roku 2005 pani Micilotta, Ong a Bowden
v praci [10]. V praci bol implementovany AdaBoost objektovy detektor z prace
[21], pomocou ktorého boli natrénované diel¢ie detektory pre tvar, torzo, nohy a
ruky. Tieto diel¢ie detektory su aplikované na cely obraz a nasledne sa pomocou
algoritmu RANCAS v redlnom c¢ase tvori vysledna detekcia Tudskej postavy vhodnou
kombinaciou vysledkov jednotlivych diel¢ich detektorov [10].

Téato praca ma zaujala hlavne kvoli vyuzitiu svetoznamej kresby daVinciho Vit-
ruviovho muza, ktory bol v tejto praci vyuzity na priblizné urcenie vztahov medzi
jednotlivymi zdetekovanymi ¢astami. Princip rozmiestnenia bude dalej v tejto praci

popisany, nakolko som princip Vitruviovho muza pre urcenie rozmiestnenia zdete-

24



Edgelety
oblak symetricky par

7l

Vysledok Sobelovho operdtora kvantizovand orientdcia

Obr. 2.9: Priklad ndjdenych odpovedajicich edgeletov [23].

kovanych casti vyuzil aj vo svojej praci.

Za nevyhodu tejto prace povazujem aplikaciu diel¢ich detektorov na cely ski-
many obraz, ¢o viedlo pri urc¢itych detektoroch k velkému poctu falosne oznacenych
pozitivnych detekeii, ako je mozné vidief na nasledujicom obrazku. Tieto nespravne
oznacené detekcie boli redukované pomocou podobnosti farby koze a pravdepodob-

nostou vyskytu jednotlivych casti [10].

[TV VT
mut@msm S - |

Obr. 2.10: Nespravne oznacené detekcie [10].
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3 REALIZACIA

Pred samotnou implementaciou bolo nutné rozumne zvolit metédu, ktord bude im-
plementovana. Premysliet, ako ma aplikdcia vo vysledku vyzerat, na ¢o ma sluzit
a ¢o by od nej uzivatel mal ocakavat. Vysledna aplikacia je tvorena pre staticku
scénu, v ktorej bude jedna Iudska postava. Program dokaze detekovat aj viac, ako
jednu postavu, rovnako tak vyhodnocovat gesta viacerych zdetekovanych postav, no
nie je primarne stavany na detekciu prekryvajtcich sa postav, ¢i spracovavanie scén
zo zaludnenych priestorov. Pri pozitivnej detekcii Tudskej postavy (zdetekovand tvar
a torzo vo vzajomnom vztahu popisanom dalej v tejto praci) dojde pri pripadnom
zdetekovani ruk k sledovaniu ich pohybu. Zaznamenané postupnosti pohybov jed-
notlivych rik sa pravidelne vyhodnocuji a pri pozitivnej detekcii gesta sa vykona

vopred stanovend akcia.

3.1 Vyber metédy

Pri vybere metédy, ktora bola implementovana v programovacom jazyku Java som
zvazoval dve moznosti. Metédu zalozeni na Edgelet features, ktora je najlepsie po-
pisana v praci [23], alebo rokmi overent metddu, ktora sa dodnes tspesne vyuziva
pri detekcii tvare, teda metédu vyuzivajucu Haar-like features, ktorej autormi si
pani Viola a Jones.

Po nac¢rtnuti findlnej podoby aplikacie som si uvedomil jednu skutocnost, ktora
bola kItucova pri vybere metody. Vychadzam z predpokladu, zZe clovek, ktory bude
pred kamerou staf a bude chcief zadat gesto, bude ku kamere otoceny tvarou. Z to-
hoto dovodu som sa rozhodol implementovat metdédu rozpoznavania tvare pomocou
Haar-like features. Autori sice uvadzaju, ze tato metéda nie je vhodnd pre detekciu
fudskej postavy, no je tym myslené detekciu Tudskej postavy ako celku. Rozhodol
som sa vyuzif tito metdédu a program postavit na detektore tvare, ktory bude za-
kladom pre zostavovanie ludskej postavy z vysledkov diel¢ich detektorov za pomoci

pomocnych algoritmov, ktoré st v praci podrobnejsie popisané.
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3.2 Vyber prostredia

Pre pracu s programovacim jazykom Java bolo vybrané prostredie Eclipse verzie
Kepler. Na rozdiel od predchadzajiceho semestralneho projektu doslo k zmene kniz-
nice pre pracu s videosekvenciou. kniznica Xuggle bola nahradena implementaciou
OpenCV do programovacieho jazyka Java. Tato kniznica je znama ako JavaCV.
Dovodom tejto zmeny bola hlavne omnoho lepsia dostupnost k akymkolvek infor-
maciam, ¢i uz na roznych diskusnych férach, alebo priamo na strankach OpenCV,
kde je dostupna prehladnéd a zrozumitelna dokumentéacia s ukazkami jednotlivych

funkeii.

3.3 Kolekcie obrazkov

Pre vytvorenie klasifikatorov bolo nutné vytvorit jednotlivé tréningové kolekcie ob-
razkov. Kazda kolekcia musi obsahovat pozitivne obrazky, na ktorych sa nachadza
predmet zaujmu (v tomto pripade ¢ast ludského tela, ktora méa byt detekovand) a
negativne obrazky, na ktorych pre zmenu objekt zaujmu byt nesmie. V sticasnej dobe
existuje niekolko kolekcii, ktoré st urcené na tcely strojového ucenia. V niektorych
kolekciach sa nachéadzaji obrazky celych Tudskych postav, v niektorych len jednotlivé
casti tela. Zalezi od toho, na aky 1ucel bola ta ktora kolekcia vytvorena. Rovnako
si dostupné obrazky s jednou osobou, ako aj obrazky zo zaludnenych priestorov.
Najznamejsie a najviac vyuzivané kolekcie obrazkov st v tabulke 3.1.

V tejto préaci boli vyuzité kolekcie Dailmer, MIT chodci, MIT tvar a Cambrigde
kolekcia rik. Ako negativna trénovacia kolekcia pre vsetky klasifikatory bola vy-
brané kolekcia negativnych obrazkov z Dailmer databazy obsahujica 3600 negativ-
nych obrazkov vytvorenych z kamery namontovanej na automobile. Pozitivna sada
pre tréning tvarového klasifikdtora pozostavala z kolekcie MIT tvar. Tato kolekcia
obsahuje 2429 obrazkov tvare, doplnenych o 400 obrazkov tvare z kolekcie Cam-
brigde tvar. Pozitivnou kolekciou pre torzo a nohy sa stala MIT kolekcia chodcov,
obsahujica 924 obrazkov Iudi. Pre trénovanie ruky vyborne poslizila kolekcia Cam-
bridge ruky, ktord obsahuje okolo 50 000 obrazkov ruky, v réznych polohach, pri

roznom osvetleni. Z tejto kolekcie bolo vybranych 8906 obrazkov ruky.
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Kolekcia Obsah kolekcie | URL adresa
videozaznamy
) http://groups.inf.ed.ac.uk/vision/
CAVIAR fudi z ro6znych
CAVIAR/CAVIARDATA1/
pohladov
pozitivne ob-
http://www.gavrila.net/Datasets/
razky chodcov,
Daimler Daimler Pedestrian Benchmark D/
negativne  ob-
daimler_pedestrian_benchmark d.html
razky
ETH pozitivne ob- | http://www.vision.ee.ethz.ch/~aess/
razky chodcov dataset/
pozitivne a ne-
http://pascal.inrialpes.fr/data/
INRIA gativne obrazky
human/
Tudi
pozitivne  ob- | http://cbcl.mit.edu/
MIT chodci razky, celné | software-datasets/PedestrianData.
pohlady html
pozitivne ob-
http://cbcl.mit.edu/
MIT tvar razky, Celné
software-datasets/FaceData2.html
pohlady
pozitivne ob-

Cambridge ruky

razky rik, rozne

osvet]enie

http://www.iis.ee.ic.ac.uk/icvl/ges_

db.htm

Cambridge tvar

pozitivne ob-

razky tvare

http://www.cl.cam.ac.uk/research/

dtg/attarchive/pub/data/

Tab. 3.1: Kolekcie obrazkov.

3.4 Trénovanie a testovanie detektora

Nakolko sa v praci pouziva wrapper OpenCV do programovacieho jazyka Java, vy-

uzival som OpenCV aj pri trénovani klasifikdtorov. Zial, wrapper JavaCV neobsahuje

vsetko to, ¢o OpenCV, nebolo teda mozné priamo v Jave vyuzit trénovacie aplika-

cie, ktoré st v OpenCV dostupné. Na tieto ucely boly teda vyuzité priamo aplikace

z OpenCV. Jednda sa o aplikdcie haartraining a traincascade. Aplikacia haartrai-

ning slizila na vytvorenie trénovacich a testovacich sad obrazkov, aplikacia train-

cascade na samotné natrénovanie klasifikdtorov. Pri trénovani klasifikatorov mi bol

najvacsiou oporou tutorial, ktorého tvorcom je pan Naotoshi Seo. Tento turorial je

dostupny na adrese http://note.sonots.com/SciSoftware/haartraining.html.
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http://groups.inf.ed.ac.uk/vision/
http://www.gavrila.net/Datasets/
http://www.vision.ee.ethz.ch/~aess/
http://pascal.inrialpes.fr/data/
http://cbcl.mit.edu/
http://cbcl.mit.edu/
http://www.iis.ee.ic.ac.uk/icvl/ges_
http://www.cl.cam.ac.uk/research/
http://note.sonots.com/SciSoftware/haartraining.html

V tomto tutoriale sa podrobne popisuje, ako sa majia vytvarat kolekcie pozitivnych
obrazkov z jedného obrazku alebo z kolekcie obrazkov, ako méa byt zapisanéd kolek-
cia negativnych obrazkov. Rovnako je to rozoberana volba velkosti okna, ¢i pocet
pozitivnych a negativnych obrazkov. Po prestudovani tohoto tutorialu som sa pustil
do samotnej pripravy trénovacich mnozin z pripravenych kolekcii obrazkov. Pre tvar
a torzo bola zvolena velkost detekéného okna na 20 x 20 pixelov, pre nohy to bolo
20 x 40 pixelov a pre ruku bola velkost okna zvolend na 26 x 20 pixelov. Ukazky
jednotlivych pozitivnych obrazkov st uvedené na obrazku 3.1.

U vsetkych klasifikatorov boli zhodne nastavené nasledujice parametre:

« maximdlna hibka stromu: 2

e minimélna tspesnost spravne oznacenych detekcii: 0,999

o pocet silnych klasifikatorov v kaskade: 20

e minimélna tspesnost spravne oznacenych detekcii: 0,999

o typ boost algoritmu: Redlny AdaBoost

Parametre, ktoré nie st uvedené, mali nastavené vychodzie hodnoty.

Obr. 3.1: Ukézka pozitivnych obrazkov pre tvar, torzo, nohy, ruky.

Trénovanie klasifikatorov bolo ¢asovo narocné. Najmenej trvalo natrénovanie kla-
sifikdtora pre torzo, boli to zhruba 4 hodiny. Natrénovanie klasifikatora tvare trvalo
zhruba 22 hodin, natrénovanie klasifikatora néh zhruba 22 hodin a najviac, 64 ho-
din, zabralo natrénovanie klasifikatora rik. Vsetky klasifikatory boli trénované na
notebooku s procesorom Intel i5-3230M s frekvenciou 2,6GHz a 8GB operacnej
pamate.

Niektoré klasifikatory aj napriek dostatocne velkej trénovacej mnozine nedosaho-

vali dostatocné vysledky. ROC krivky zobrazené na nasledujicom grafe zodpovedaji
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detekénym vysledkom na testovacich mnozinach pre jednotlivé klasifikatory. Tieto

testovacie mnoziny su siucastou DVD nosica prilozeného k praci.

0.3 T -
—Tvér
—Torzo
—Ruky

0.2 |

0.15

Pomer Spravne Detekovanych (-)
©

o

o

a
|

0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

Pomer Nespravne Detekovanych (-) —

0 0.05

Obr. 3.2: ROC krivky jednotlivych klasifikadtorov.

3.5 Detekcia postav

Detekcia postav je realizovana postupnym aplikovanim diel¢ich detektorov. Zaklad-
nym detektorom, ktory sa aplikuje na cely obrazok, je detektor tvare. Dévodom
tohoto rozhodnutia je, ze ak bude osoba chciet zadat nejaké gesto, predpoklada sa,
ze bude tvarou otocena na kameru, ako pri medziludskej komunikécii. Nasledne sa
pre vSetky zdetekované tvare aplikuje detektor torza len pre oblast zaujmu, ktora
sa odvija od umiestnenia a velkosti zdetekovanej tvare. Ak je v tejto oblasti zajmu
zdetekované torzo, je detekcia postavy oznacend za uspesni. Nohy nemaju vplyv
na vyhodnocovanie zdetekovanej ludskej postavy, pretoze nohy nemusia byt vobec
stucastou skiimaného obrazku. V pripade detekcie Tudskej postavy sa znovu urci ob-
last zaujmu, na ktoru sa aplikuje detektor noh, aby doslo k spravnemu oznaceniu

postavy v pripade, Ze sa na obrazku nachadza cela postava. Ako posledny sa aplikuje
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detektor ruk, ktory sa aplikuje dvakrat, raz pre prava a raz pre lava ruku. Oblasti

zaujmu pre jednotlivé Casti st znazornené na nasledujicom obrazku.

¢
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Obr. 3.3: Oblasti zaujmu v zavislosti k zdetekovanej tvari.

Doévod, preco je detekcia realizovana takymto sposobom, je vcelku jednoduchy.
Snaha docielit ¢o najlepsie casové vysledky. V pripade, Ze po aplikacii detektora
tvare na cely obrazok nie je najdena ziadna zdetekovana tvar, nedochadza k detekcii
dalsich diel¢ich detektorov. V pripade detekcie sa tieto dielcie detektory aplikuju
len na presne definovant cast obrazka. Tato metdda vyzaduje aplikdaciu robusnych

detektorov, ktoré dosahuji vysoku uspesnost detekcie.

3.6 Detekcia gest

Po pozitivnej detekcii postavy sa poloha rik prida do zoznamu, ktory v sebe ne-
sie informéaciu o pohybe pravej a lavej ruky pre zdetekovani osobu. Tento zoznam
obsahuje polohy pravej a lavej ruky a polohu tvare. Poloha tvare je tu pre identifika-
ciu, ¢i ruky patria do tohoto zoznamu pre pripad detekcie viacerych osob. Nakolko
aplikacia bola navrhnuta pre detekciu prave jednej osoby vo videosekvencii, nebolo
by nutné pripad detekcie viacerych osob riesit, no to by mohlo viest k destabilizacii
aplikacie. Po kazdom pridani polohy ruk do zoznamu sa spusti rozpoznavac gest pre
postupnost zatial zaznamenaného pohybu jednotlivych ruk, ktory zaznamenané po-
stupnosti pohybov prevedie na redukovany tvar, ktory sa porovnava s pevne danou

mnozinou gest. Ku kazdému gestu z tejto mnoziny je priradeny prave jeden filter,
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ktory sa na vystupny obraz aplikuje v pripade rozpoznania gesta, ako priamy dokaz,
ze gesto bolo rozpoznané. Detekcia gest podporuje len pohyby hore, dole, doprava,
dolava, stoji (bez pohybu) a ,nie je uréeny“ v pripade, ze detekcia neobsahuje polohy
rik. Pohyb zdetekovanej ruky urcitym smerom je do zoznamu pohybu zaznamenany
na zaklade rozdielu medzi aktudlnou a predchadzajicou polohou. Do zoznamu sa
nevkladaju siradnice, ale priamo hodnoty zodpovedajice jednotlivym pohybom. Po
aplikacii detekéného algoritmu, este pred vlozenim snimku a vysledkov detekcie do
medzipaméte, dochadza k vyhodnocovaniu vsetkych zaznamenanych postupnosti.
Vyhodnocovaniu predchdadza prevod postupnosti do redukovaného tvaru, ktory sa
priamo porovnava s vopred danou mnozinou zndmych gest. Priklad redukovaného
tvaru je uvedeny na obrazku 3.4. Tato postupnost je reprezentovana retazcom zna-
kov, pricom kazdy pohyb je reprezentovany jednym pismenom (zaciatocné pismend
z anglického vyrazu pre dany pohyb). Do redukovaného tvaru sa dostant len tie
pohyby, ktoré sa v zozname vyskytuji minimalne trikrat za sebou. Definicia gest
je urcend pomocou postupnosti smerov. Zoznam pohybov rik ma obmedzeni vel-
kost na pocet snimkov odpovedajicich dobe patnastich sekiind. Jedna sa o zasobnik
typu FIFO, takze po naplneni st odstranované najstarsie pohyby rik. Po pozitivnej

detekcii gesta sa zaznam pohybu okamzite vymaze.

Pdvodna postupnost pohybov ruky:

v e e [ v e [ ]

Zredukovany tvar:

Obr. 3.4: Zaznamenana postupnost pohybu ruky vysledny redukovany tvar.

V aplikacii st implementované len Styri gesta uvedené v nasledujicej tabulke.

Definicia gesta | Zmena vystupného snimku
hore, vlavo sedoténovy snimok
hore, vpravo rozostreny Sedotéonovy snimok
dole, vlavo farebny snimok
dole, vpravo rozostreny farebny snimok

Tab. 3.2: Tabulka implementovanych gest.

32



4 NAVRH APLIKACIE

Pri navrhu aplikdce som uz zo skisenosti z predchadzajiceho semestralneho pro-
jektu vedel, Ze sa bude musiet jednat o viac vldknovu aplikaciu, nakolko by nebolo
mozné zrealizovat v jednom vlakne vycitavanie snimkov z videosekvencie a zaro-
ven realizovat detekciu tak, aby sa stale jednalo o aplikdciu pracujicu v realnom
case. Nakolko aplikicia v semestralnom projekte vyuzivala kniznicu Xuggle, ktora
bola v diplomovej praci vymenena za kniznicu JavaCV, rozhodol som sa neupra-
vovat predchadzajticu aplikaciu. Z vlastnych skisenosti viem, ze tprava existujicej
aplikacie moze zabrat viac Casu, ako napisat aplikdciu odznova podla aktualnych
predstav. Po spusteni aplikacie sa z hlavného vldkna spusti jedno vlakno pre vycita-
vanie snimkov z videosekvencie a zobrazovanie upravenych snimkov z medzipaméte.
Po vycitani snimkov dochadza k spustaniu dalsich vlakien, v ktorych sa realizuje
samotné detekcia, nasledné vyhodnocovanie zaznamenaného pohybu rik a na zaver
vlozenie snimku a vysledkov detekcie do medzipaméte. Nikdy nedochadza k spraco-
vavaniu kazdého snimku. Pri videosekvencidch s nizSou snimkovou frekvenciou (do
15 snimkov za sekundu) dochédza k spracovavaniu kazdého stvrtého snimku. Pri vi-
deosekvenciach s vyssiou snimkovou frekvenciou dochadza k spracovavaniu kazdého
siesteho snimku. Prvy snimok je spracovavany vzdy, pretoze snimky, ktoré nie su
spracovavané, si rovno ulozené do medzipamaéte s vysledkami detekcie z posledného
spracovavaného snimku, aby v pripade pozitivnej detekcie videl uzivatel oznacentu

zdetekovanu postavu stéle a nie len na kazdom Stvrtom, ¢i Siestom snimku.

4.1 Grafické uzivatelské rozhranie (GUI)

Grafické rozhranie aplikacie je pomerne minimalistické, ako je mozné vidiet na ob-
razku 4.1.

Behom vyvoja aplikdcie som presiel cez niekolko roznych navrhov. Okno malo po-
vodne obsahovat aj sekciu, kde by sa zaznamenavali zdetekované gesta, no nakoniec
som sa rozhodol, ze indikacia detekcie sa bude realizovat priamo v zobrazovanom
obraze. Hlavné okno aplikacie teda obsahuje len vyber, ¢i ma byt spracovavana vi-
deosekvencia z web kamery, alebo video stibor z pevného disku. Pri vybere moznosti

Web kamera sa zacne realizovat spracovavanie z defaultnej web kamery pripojenej
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] HumanBodyDetector - O
[E:] Web kamera

Video sibor

Zmenit’ klasifikator tware
Emenit’ klasifikdtor torza
Zmenit’ klasifikator ndh

Zmenit’ klasifikdtor rdk

Koniec

Obr. 4.1: Grafické uzivatelské rozhranie.

k pocitacu. Pri vybere moznosti Video stabor je nutné vybrat video stiibor pomocou
tlacitka Nastavit video stibor, v opacnom pripade je tlacitko Spustit zasednuté.
Po nastaveni vstupnej videosekvencie je mozné zmenit sibory obsahujice kaskaru
dielcich klasifikatorov. Moznost nastavit siibory s roznymi klasifikatormi som sa roz-
hodol pridat z dovodu lepsej moznosti testovania réznych klasifikdtorov v pripade,
zeby niektory klasifikator nebol dostato¢ne robusny a jeho vysledky by neboli do-
stacujice. Stlacenim tlacitka Spustit sa spusti spracovanie videosekvencie podla
predchadzajiceho vyberu. Tlacitko Koniec slizi na ukoncenie spustenych vlakien

a nasledné ukoncenie aplikacie.

4.2 Trieda Main

Jednd sa o hlavnu triedu celej aplikacie, ktora je prepojend s grafickym rozhranim.
Ulohou tejto triedy je inicializovat grafické prostredie a nésledne obsluhovat prikazy
z grafického prostredia pomocou nasledujucich funkcii
e isRunning() - funkcia, ktora slizi na zistenie hodnoty ulozenej v globélnej
premennej running typy boolean. Pokial je tato premennd nastavena na hod-

notu true, vldkno pre vycitavanie snimkov z videosekvencie je zacyklené v
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nekonecnej slucke, ina¢ sa vlakno ukonci. Slizi hlavne na korektné ukoncenie
vlakna pri vypnuti aplikacie.

getBufferSize() - funkcia, ktora vracia celoc¢iselnii hodnotu obsahujicu po-
¢et upravenych snimkov vlozenych do medzipaméte. Tato funkcia sa vyuziva
v triede Process k dosiahnutiu oneskorenia medzi aktudlne spracovavanym
snimkom a aktualne zobrazovanym snimkom. Toto oneskorenie je nutné na
spracovanie snimku a dosiahnutie plynulého chodu videosekvencie.
flushBuffer() - funkcia vyuzivana pri ukonceni aplikdcie. Nakolko v mo-
mente ukoncenia mézu byt v medzipamati nejaké upravené snimky, ktoré uz
nebudu zobrazené, déjde k ich odstraneniu a vyprazdneniu medzipaméte.
switchInputOption() - tato funkcia je volana pri zmene moznosti pre spra-
covavanie videosekvencie z web kamery, alebo z video stiboru. Vyber sa zazna-
mena do globalnej premennej typu boolean, na zaklade ktorej sa vo funkcii
init () realizuje odlisné vytvaranie objektu s videosekvenciou.
setInputFile() - pri vybere moznosti spracovania videosekvencie zo siboru
je nutné vybrat konkrétny sibor z disku. Na to sluzi tato funkcia, ktora je vo-
lana stlacenim tlac¢itka Nacitat video stibor. Tato funkcia otvori prehliadac
siborov s prednastavenym filtrom na video siibory. Po vybere stboru je do
globalnej premennej ulozena absolitna cesta k siboru.

setFaceCascade () - nastavenie suboru obsahujiceho klasifikator tvare.
setTorsoCascade() - nastavenie stuboru obsahujtceho klasifikator torza.
setLegsCascade () - nastavenie stiboru obsahujiceho klasifikdtor noh.
setHandCascade () - nastavenie suboru obsahujiceho klasifikator rik.
init () - funkcia sa zavold po stlaceni tlacitka Spustit. Na zdklade vyberu
v grafickom prostredi dojde k vytvoreniu premennej typu CvCapture z video
stuboru, alebo z web kamery. Tato premenna sa odovzda do konstruktora triedy
Process. Po vytvoreni instancie tejto triedy je funkciou start() spustena
funkcia run() definovand v tejto triede v samostatnom vlakne.

close() - tato funkcia sa vold pri stlaceni tlac¢itka Koniec. V tejto funkcii
dbjde k nastaveniu globalnej premennej boolean running na hodnotu false.
Po nastaveni tejto premennej sa ¢aka na ukoncenie vldkna s inStanciou triedy
Process. Po ukonceni tohoto vlakna dojde k vyprazdneniu medzipaméte za-

volanim funkcie flushBuffer () a samotnému ukonceniu aplikacie.
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Trieda Main dalej obsahuje doélezité globalne premenné, s ktorymi sa pracuje v
jednotlivych vlaknach aplikacie. Medzi tieto premenné patria nazvy siborov obsahu-
juce kaskady jednotlivych diel¢ich klasifikatorov, rozlisenie spracovavanej videosek-
vencie, pomer Sirky vybranej videosekvencie k vopred urcenej sirke, ndzov suboru
pre spracovanie videosekvencie z pevného disku, hodnotu miniméalneho oneskore-
nia, ktoré je pozadované pri zobrazovani upravenej videosekvencie, ¢i medzipamat
upravenych snimkov, synchronizacny zamok na pristup k tejto medzipaméti, zo-
znam zaznamenanych postupnosti pohybu rik, synchronizacny zamok na pristup k

tomuto zoznamu, informaciu o tom, aké gesto bolo naposledy zdetekované.

4.3 'Trieda Process

Téato trieda slizi na priamy pristup k videosekvencii. Jedna sa o rozsirenie triedy
Thread. Trieda sa inicializuje z triedy Main zavolanim konstruktora, ktorého hla-

vicka je nasledovna
public Process(CvCapture capture).

Parameter predavany do tohoto konstruktora obsahuje stibor z pevného disku, alebo
videosekvenciu prijimant z web kamery. Pri vytvarani instancie tejto triedy sa vy-
tvori aj zoznam casovych znamok, ktory sa vyuziva pri zaruceni spravneho poradia
pri zobrazovani upravenych snimkov. Po vytvoreni inStancie tejto triedy je funkciou
start () spustené samostatné vlakno, ktoré vykonava operacie obsiahnuté vo fukn-
cii run(). V tejto funkcii dochadza postupne k zisteniu rozliSenia videosekvencie a
pripadnému nastaveniu skalovacieho pomeru, ktory sa bude vyuzivat pri zmensovani
snimku pre ucely detekcie. Tento pomer sa nastavi v pripade, ze sirka videosekvencie
je vacsia ako 768pz (1.2 640px ). V takom pripade dojde pred samotnou detekciou
k zmenseniu videosekvencie na sirku obrazu 640pzx pri zachovani pomeru stran. Toto
zmensenie sa realizuje z dovodu eliminacie velkosti rozliSenia videosekvencie na cas
potrebny na detekciu. Pomer sirky povodnej a zmensenej videosekvencie je ulozeny
do globalnej premennej rescaleFactor z triedy Main. Tato premenna sa vyuziva
taktiez pri nastaveni spravnych rozmerov na oznacenie zdetekovanych postav vo

vyslednej videosekvencii.
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Na zéklade snimkovej frekvencie videosekvencie sa nastavi, kolko snimkov sa
nema spracovavat medzi dvoma spracovavanymi snimkami. V pripade, Ze je spraco-
vavany video sibor, snimkovt frekvenciu je mozné priamo vycitat, v pripade spra-
covavania videosekvencie z web kamery dojde k vypoctu priemernej snimkovej frek-
vencie 7z desiatich snimkov.

Néasledne sa nastavi velkost medzipaméte pre postupnosti pohybu ruk repre-
zentujuca dobu 15s a velkost medzipaméte upravenych snimkov reprezentujica cas
300ms. Tento cas je oneskorenie, ku ktorému by malo dochadzat pri zobrazovani
upravenej videosekvencie.

Po tychto inicializaénych operacidch dochédza k samotnému spracovaniu video-
sekvencie v nekonecnej slucke, ktord moze byt prerusena ukoncenim programu, chy-
bou ¢itania z videosekvencie, alebo vycitanim celej videosekvencie v pripade video
stiboru z pevného disku. V tejto slucke dochadza k vyc¢itaniu snimku z videosekven-
cie a kontrole, ¢i tento snimok obsahuje nejaké data. Pokial je snimok v poriadku,
dochadza k vytvoreniu instancie typu Detect, ktorej sa odovzda casova znamka,
pre neskorsie spravne vlozenie a vycitanie z medzipamate, vyéitany snimok, vyssie
spominand premenna rescaleFactor a priznak, ¢i ma, alebo neméa byt realizovana
detekcia Iudskej postavy v v tomto snimku.

V zéavere tejto funkcie dochddza k vycitavaniu snimkov z medzipamate, pokial
uz obsahuje dostato¢né mnozstvo. Pri vyéitani sa kontroluje, ¢i snimok ma spravnu
casovi znamku. Na zaver si v obraze oznacené zdetekované osoby s vyznacenim
polohy rik. Po tychto operaciach dojde k zobrazeniu upraveného snimku v okne

Result.

4.4 'Trieda Detect

Trieda Detect sluzi na aplikaciu detekéného algoritmu na snimok, pokial na nom
ma byt realizovana detekcia. Po vykonani detekcie dochadza k vyhodnocovaniu za-
znamenaného pohybu rik, v pripadne pozitivnej detekcie aj k vlozeniu polohy rik
do postupnosti pohybov. V zavere dochadza k vlozeniu snimku spolu s idajmi o
vysledku detekcie do medzipaméte upravenych snimkov. Jedné sa o triedu rozsiru-
jucu triedu Thread, takze po vytvoreni instancie tejto triedy a zavolanim metody

start () dojde k vykondvaniu operacii v tejto triede v samostatnom vldkne. Funkcia
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sa inicializuje z triedy Process. Hlavicka konstruktora tejto triedy je nasledovna

public Detect(long stamp, IplImage originallmage,

double scaleFactor, boolean skip).

Prvym parametrom je ¢asova znamka, ktora je pre kazdy snimok ziskana pomo-
cou funkcie System.currentTimeMillis();, druhym parametrom je snimok vy¢i-
tany z videosekvencie, tretim parametrom je pomer sirky originalneho snimku a ¢isla
640 a poslednym parametrom je priznak nestci informaciu o tom, ¢i ma dojst k apli-
kacii detekcie, alebo len k vlozeniu snimku do medzipaméte. V konstruktore déjde k
odovzdaniu casovej znamky a origindlneho snimku do privatnych premennych triedy
Detect. Rovnako dochédza k vytvoreniu Sedoténového snimku, na ktory sa nasledne
aplikuji jednotlivé dielcie klasifikatory. Pokial je premenna scaleFactor vicsia ako
1,2, vytvara sa Sedoténovy snimok zo zmenseného snimku, ktory ma sirku 640px a
zachovany pomer stran originalneho snimku. V opac¢nom pripade sa vytvara Sedo-
tonovy snimok priamo z originalneho snimku.

V metoéde run() dochédza k vytvoreniu premennej typu DetectAll v priapde
ze ma dojst k detekcii (premennd skip predand v konstruktore triedy ma hodnotu
false). Nasledne je zavoland funkcia doWork () tejto premennej, ktord vrati zoznam
zdetekovanych o0sob spolu s polohou strednych bodov tvare a ruk v snimku. Po
tejto funkcii dochadza k uvolniovaniu paméte Sedotéonového snimku a zmenseného
snimku, ak bol vytvoreny, pretoze dalej nie s potrebné. Po zrealizovani detekcie
dochadza k vyhodnocovaniu zaznamenaného pohybu rik. Vo vychodzom stave je
nastavené zobrazovanie povodného snimku. V aplikacii st implementované len Styri
gesta, pricom je kazdému gestu priradené iné zobrazenie vystupného snimku. V
pripade rozpoznania niektorého z gest dojde k zmene vystupného snimku podla
tabulky 3.2. Takto zmenené ostavaji vsetky nasledujice snimky az pokial neddjde
k rozpoznaniu iného gesta.

V pripade, Ze ¢as detekcie a rozpoznéavania gest nepresiahne 300ms (tato hodnota
je vyc¢itand z hodnoty nastavenej v triede Main), je vldkno uspané na ¢as potrebny
na dosiahnutie tejto doby. Uspanie vlakna sa deje z dévodu dosiahnutia priblizne
rovnakého casu spracovania pre snimky, na ktoré je aplikovana detekcia a snimky,
ktoré st len vkladané do medzipamate. Rovnako sa uspanie vlakna realizuje z dovodu
vloZenia snimku na spravne miesto v medzipamati. Na zaver dojde k vlozeniu Casovej

znamky, poévodného snimku a vysledkov detekcie do medzipaméte. Pred samotnym
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vkladanim sa este realizuje kontrola, ¢i je snimok vkladany na spravne miesto v

medzipaméti. Tato kontrola je zaloZena na hodnote ¢asovej zndmky.

4.5 'Trieda DetectorAll

Téato trieda je v podstate grom celej aplikdcie. Prave v tejto triede dochadza k
aplikacii diel¢ich klasifikatorov a je tu implementovand metéda, ktord je popisana v

casti 3.5. Instancia tejto funkcie sa vytvara v triede Detect nasledujticim prikazom

DetectorAll detector = new DetectorAll(grayScaleFrame,

rescaleFactor) ;.

Téato trieda obsahuje sedem privatnych premennych. Prvymi dvoma st premenné,
ktoré sa predavaju v konstruktore triedy. Je to Sedoténovy snimok a pomer pévodne;j
a zmensenej Sirky snimky. Ak nedoslo k zmenseniu snimku, tento pomer je rovny
jednej. Dalsie styri podstatné premenné st typu CvHaarClassifierCascade. Kazd4
jedna premennd v sebe obsahuje jeden z diel¢ich klasifikatorov pre tvar, torzo, nohy
a ruky. Poslednou privatnou premennou je rectList. Jednd sa o zoznam vysled-
kov detekcie, ktory obsahuje objekty typu HumanBodyRect. Tento typ je presnejsie
popisany v kapitole 4.6. Co sa tyka funkcii, tito trieda obsahuje len jednu funkeiu,
doWork (). V tejto funkcii dochadza k aplikacii tvarového kalsifikatora na cely Se-
doténovy snimok. Nasledne dochadza pre vsetky zdetekované tvare k nastaveniu
regionu zaujmu. Rozmery regiona zaujmu si nasledovné

o sirka je 6-nasobkom sirky zdetekovanej tvare,

o vyska je 6-nasobkom vysky zdetekovanej tvare,

e regidn zaujmu je vertikalne vycentrovany s vertikalnou osou zdetekovanej tvare,

o vrchny okraj regionu zaujmu sa nachadza o 1,5 nasobok vysky zdetekovanej

tvare nad vrchnym okrajom zdetekovanej tvare.

Na takto nastaveny region zaujmu sa aplikuje klasifikator torza. Aj napriek predpo-
kladu, ze bude zdetekované ziadne, alebo prave jedno torzo, sa tu realizuje operacia
pre vsetky zdetekované torza pomocou for cyklu. V tomto cykle sa najprv vyhod-
nocuje poloha a rozmery zdetekovaného torza. Podmienky st nasledovné

o sirka zdetekovaného torza je 4-nasobkom Sirky tvare (tolerancia je Sirka zde-

tekovanej tvare),

 vyska torza je 4-ndsobkom vysky tvare (tolerancia je vyska zdetekovanej tvare),
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« zdetekovana tvar sa nachadza vo vrchnej casti zdetekovaného torza (minimalne

pol vysky tvare pod vrchnym okrajom torza)

« zdetekované torzo je vertikalne vycentrované so zdetekovanou tvarou (toleran-

cia 20% sirky tvare).
Pri splneni vSetkych podmienok dochadza k oznaceniu torza a tvare ako zdetekovanej
postavy. Dalsie zdetekované torza uz nie st skiimané.

Po vyhodnoteni tvare a torza ako ludskej postavy dochadza k zaznamenaniu
stredného bodu zdetekovanej tvare a taktiez k zaznamenaniu stvoruholnika obo-
pinajiceho zdetekvoanu takto zdetekovani postavu. Nasledne déjde k nastaveniu
regionu zaujmu podla nasledujicich podmienok

o Sirka je H-nasobkom sirky tvare,

o vyska je 6-nasobkom vysky tvare,

» region je vertiklne vycentrovany k vertikalnej osi tvare,

o vrchny okraj je 4-nasobok vysky tvare nizsie ako vrchny okraj tvare.

Po nastaveni tohoto regionu zaujmu je na neho aplikovany klasifikator noh. Opét,
ako v predchadzajicom pripade, som predpokladal, Zze v regiéne zaujmu budu zde-
tekované ziadne, alebo prave jedny nohy, no z dévodu nespravne oznacenej detekcie
som zvolil for cyklus na prechod vsetkymi zdetekovanymi nohami. Pokial velkost a
poloha zdetekovanych noh spliia nasledujice podmienky

o sirka je 3-ndsobkom Sirky tvare (toleranica pol sirky tvare),

» vyska je 5-ndsobkom vysky tvare (tolerancia pol sirky tvare),

« zdetekované nohy su vertikalne vycentrované k vertikalnej osi tvare (tolerancia

25% sirky tvare),
o vrchny okraj je 5-ndsobok vysky tvare nizsie ako vrchny okraj tvare (tolerancia
pol vysky tvére),
dochadza k priradeniu zdetekovanych noh k tvari a torzu. V podstate to znamena,
ze su upravené rozmery Stvoruholnika, ktory obopina zdetekovani osobu.

Ako posledné sa nastavuju regiény zaujmu pre hladanie pravej a lavej ruky, pre
ktoré plati nasledovné

o sirka je 4-nasobkom Sirky tvare (plati pre obe ruky),

» vyska je 6-ndsobkom vysky tvare (plati pre obe ruky),

o vrchny okraj je o vysku tvare vyssie ako vrchny okraj tvare (plati pre obe

ruky),
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o lavy okraj je posunuty o Sirku tvare doprava od pravého okraja tvare (plati
pre lavi ruku),
o pravy okraj je posunuty o sirku tvare dolava od lavého okraja tvare (plati pre
prava ruku).
Na tieto regiony je postupne aplikovany klasifikator rik. Pre vSetky zdetekované
ruky sa pre kazdy region skiimaji nasledujice podmienky
o sirka je priblizne rovnaka ako sirka tvare (plati pre obe ruky s toleranciou 30%
sirky tvare),
o vyska je priblizne rovnaka ako vyska tvare (plati pr eobe ruky s toleranciou
30% vysky tvare).
Prva zdetekovana ruka pre kazdua oblast, ktora splna vyssie uvedené podmienky, je
vyhodnotena ako zdetekovand ruka patriaca k rovnakej ITudskej postave, ako zdete-
kovana tvar. Dalsie detekcie 1k v regiéne zaujmu sa nevyhodnocuji. Po pozitivnej
detekcii rik déjde k zaznamenaniu stredného bodu zdetekovanej ruky a tiprave roz-
merov Stvoruholnika tak, aby zdetekované ruky boli vo vniitri tohoto stvoruholnika.
Suradnice strednych bodov oboch zdetekovanych rik spolu so sturadnicami stredného
bodu tvare a rozmermi Stvoruholnika (stradnice lavého horného rohu, sirka a vyska),
ktory opisuje zdetekovani postavu, su pridané do zoznamu, ktory je navratovou
hodnotou. Tento zoznam médze obsahovat vysledky viacerych detekcii. Nastavovanie
regionov zaujmu pre torzo, nohy a ruky sa realizuje pre vsetky zdetekované tvare v
snimku. Po nastaveni kazdého regionu zaujmu sa kontroluji rozmery a v pripade,

ze presahuji hranice snimku, st upravené tak, aby tieto hranice nepresahovali.

4.6 Trieda HumanBodyRect

Trieda reprezentujica jednu zdetekovanu Tudskd postavu. Tato trieda obsahuje se-
dem privatnych premennych, Sest z nich je typu int, jedna je typu CvRect. Premenna
typu CvRect nesie informéaciu o stvoruholniku, ktory oznacuje celi zdetekovanu Iud-
ski postavu. U zvysnych Siestich premennych ide o tri dvojice premennych. Jedna
dvojica reprezentuje suradnice stredného bodu pre zdetekovanu tvar, zvysné dve
dvojice su suradnice stredného bodu lavej a pravej ruky. InStanciu tejto triedy je

mozné vytvorif pomocou konstruktora bez parametrov

new HumanBodyRect();,
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alebo konstruktora s parametrami

new HumanBodyRect (humanBodyStartX, humanBodyStartY, HumanBodyWidth,
HumanBodyHeigh, faceX, faceY, leftArmX, leftArmY, rightArmX,
rightArmY) ;.

V prvom pripade sa jedna o konstruktor bez parametrov, ktory sa vyuziva v pri-
pade snimkov, u ktorych nie je realizovana detekcia. Po vytvoreni instancie tejto
triedy tymto sposobom dbjde k inicializacii premennej typu CvRect, no nedochadza
k nastaveniu rozmerov Stvoruholnika a vsSetky tri dvojice reprezentujice suradnice
strednych bodov tvare a rik si nastavené na hodnotu —1. Pri vytvoreni inStancie
tejto triedy druhym sposobom déjde k vytvoreniu stvoruholnika, pricom prvé dva
parametre v konstruktore reprezentuju sturadnice lavého horného bodu stvoruhol-
nika, treti parameter je Sirka stvoruholnika, Stvrty parameter je vyska stvoruhol-
nika a zvysnych Sest parametrov si dvojice strednych bodov postupne pre tvar, Tavi
ruku a nakoniec pre pravi ruku. Zoznam instancii tejto triedy je navratovou hod-
notou funkcie doWork() triedy DetectorAll. Tento zoznam sa spolu so snimkom
z povodnej videosekvencie ukladd do medzipaméte. Snimok mdze byt upraveny na
zéklade rozpoznaného gesta, no k oznaceniu zdetekovanych oséb dochadza az pred
samotnym zobrazenim snimku po vyc¢itani z medzipamaéte.

Na pristup k jednotlivym hodnotdm obsiahnutym v tejto triede slizia néasledu-

juce funkcie

getRect () - funkcia vracia stvoruholnik opisujici zdetekovani fudskt postavu,

getLeftArm() - funkcia vracia stredny bod lavej zdetekovanej ruky,

getRightArm() - funkcia vracia stredny bod pravej zdetekovanej ruky;,

getFace() - funkcia vracia stredny bod zdetekovanej tvare.

4.7 Trieda ModifiedIplImage

Tato trieda reprezentuje jednu bunku v medzipaméti upravenych snimkov z pévod-
nej videosekvencie. Obsahuje Styri privatne premenné. Prva je typu long a jedna
sa o ¢asovu znamku, ktora sluzi na zabezpecenie spravneho poradia zobrazovanych
snimkov. Druh& premenna je typu IplImage a jedna sa o snimok vycitany z vi-
deosekvencie, ktory moze byt v pripade rozpoznania gesta upraveny podla tabulky

3.2. Tretia premenna je typu List<HumanBodyRect> a obsahuje vysledky detekcie,
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konkrétne stvoruholnik obopinajici zdetekovanu ludskd postavu a taktiez stredné
body zdetekovanej tvare a stredné body zdetekovanych rik. Posledna premenna je
priznak s informéciou, ¢i na snimok bol aplikovany detekény algoritmus, alebo nie.

Tuato triedu je mozné vytvorit len jednym spésobom. Pouzitim konstruktora s

parametrami, ktorého hlavicka je nasledujica

public ModifiedIplImage(long stamp, IplImage image,

List<HumanBodyRect> rectangularList, boolean fromDetect) ;.

Poradie parametrov konstruktora je totozné s vyssie popisanymi premennymi.

Tato trieda dalej obsahuje nasledujice funkcie, ktoré slizia na pristup k jednot-

livym datam

o getStamp() - funkcia vracia ¢asovi znamku snimku. Vyuziva sa pri vycitani
snimku z medzipaméte pred zobrazenim. Navratova hodnota sa porovnéava so
zoznamom c¢asovych znamok, ktoré sa ukladaju v triede Process pri vycitani
snimku z videosekvencie. Takto je zabezpecené vycitanie snimkov z medzipa-
maéte v spravnom poradi.

o getData() - funkcia vracia samotny snimok,

o getRectangulars() - funkcia vracia zoznam informdcii (rozmery Stvoruhol-
nika, siradnice strednych bodov tvare a rik) o zdetekovanych osobéach v snimku,

e hasRect() - funkcia vracia velkost zoznamu oznacenych zdetekovanych osob,
a teda aj pocet 0sob zdetekovanych v snimku.

o isFromDetect() - funkcia vracia priznak, ktory v podstate urcuje, ¢i na sni-
mok bol aplikovany detekény algoritmus. Vyuziva sa po vycitani snimku z
medzipaméte na urcenie, ¢i ma byt snimok oznaceny vysledkami z detekcie
tohoto snimku, alebo s vysledkami detekcie posledného snimku, na ktorom

bola detekcia realizovana.

4.8 Enum ArmMove

Enum ArmMove slizi na reprezentaciu pohybu rik a obsahuje v sebe hodnoty pre
pohyb hore, dole, vpravo, vlavo a taktiez hodnotu reprezentujticu ziadny pohyb a
hodnotu reprezentujicu nezdetekovani ruku. Tieto hodnoty sa vkladaji do zoznamu

pohybu rik po vyhodnoteni aktudlnej polohy oproti predchadzajtcej polohe ruky.

43



4.9 Trieda ArmPosition

Trieda reprezentujtca jednu zdetekovani osobu vo videosekvencii s vyznacenim si-
radnic dolezitych bodov pre sledovanie pohybu. Tato trieda obsahuje osem privat-
nych premennych. St to tri dvojice reprezentujice siradnice stredného bodu tvare
a suradnice strednych bodov pravej a lavej ruky. Posledné dve privatne premenné su
zoznamy pohybov pravej a lavej ruky. Stradnice stredného bodu tvare slizia na pri-
radenie pohybu rik k spravnej osobe, nakolko som vychadzal z predpokladu, zZe pri
zadavani gesta zdetekovana postava nebude prilis hybat hlavou. Stiradnice strednych
bodov rik sltzia na ulozenie poslednej vkladanej polohy pravej a lavej ruky, pretoze
do zoznamu pohybov a pre lavi a pravi ruku sa nevkladaju siradnice, ale pohyb,
ktory ruka spravila oproti poslednej zaznamenanej polohe. Vytvorenie instancie tejto
triedy je mozné len jednym konstruktorom, ktory obsahuje tri parametre, konkrétne
su to stradnice stredného bodu tvéare a stiradnice stredného bodu lavej a pravej ruky.

Hlavicka konstruktoru vyzera nasledovne

public ArmPosition(int[] faceDim, int[] leftArmDim, int[]

rightArmDim).

Tato trieda obsahuje nasledujice funkcie

e addLeftArmPos(ArmMove move) - funkcia, ktora na koniec zoznamu pohybu
favej ruky vlozi pohyb predany ako parameter funkcie. Vyuziva sa vo funkcii
addArms po vyhodnoteni, aky pohyb bol spraveny od poslednej polohy lavej
ruky.

e addRightArmPos (ArmMove move) - funkcia, ktord na koniec zoznamu pohybu
pravej ruky vlozi pohyb predany ako parameter funkcie. Vyuziva sa vo funkcii
addArms po vyhodnoteni, aky pohyb bol spraveny od poslednej polohy pravej
ruky.

o getFacePos() - funkcia, ktora vracia siradnice stredného bodu tvare. Tato
funkcia sa pouziva v pripade viacerych zdetekovanych oséb na identifikaciu,
ku ktorej osobe mé byt pohyb zdetekovanych rik vlozeny.

e addArms(int[] dimFace, int[] leftArmDim, int[] rightArmDim) - fun-
kcia, ktorej vstupné parametre st suradnice stredného bodu tvare a siradnice

stredného bodu lavej a pravej ruky. Funkcia je zavolana potom, ako je spravne
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identifikovana osoba, ktorej sa ma rozsirit postupnost pohybov. Po vyhodno-
teni pohybu z poslednej zndmej polohy pre Tavi a pravi roku déjde k vlozeniu
pohybu do postupnosti. Zaroven dochadza k prepisu poslednej polohy stred-
ného bodu tvare a prepisu poslednej polohy stredného bodu lavej a pravej
ruky.

o getMove(int difX, int difY) - funkcia, ktora sa pouziva vo vyssie uvedenej
funkeii. Ulohou tejto funkcie je z dvoch vstupnych parametrov urcit pohyb,
ktory bol vykonany. Vstupné parametre st rozdielom aktualnej a poslednej
znamej polohy stredného bodu pre lavi, alebo pravi ruku.

o getLeftArmMoves() - funkcia vracia redukovant postupnost pohybov lavej
ruky, ktord je tvorend podla popisu uvedeného v kapitole 3.6. Funkcia méa
navratovi hodnotu typu String.

e getRightArmMoves () - funkcia vracia redukovanti postupnost pohybov pravej
ruky, ktora je tvorend podla popisu uvedeného v kapitole 3.6. Funkcia ma
navratovi hodnotu typu String.

o flushLeftArmMoves () - funkcia, ktora slizi na vyprazdnenie postupnosti po-
hybov Tavej ruky po tuspesnej detekcii gesta.

o flushRightArmMoves() - funkcia, ktord slizi na vyprazdnenie postupnosti

pohybov pravej ruky po tspesnej detekcii gesta.

4.10 Trieda ArmBuffer

Instancia tejto triedy sa nachddza v triede Main a pouziva sa v triede Detect po
realizacii detekcie. Reprezentuje postupnosti pohybov rik pre vsetky zdetekované
osoby. Trieda obsahuje dve privatne premenné. Prvym je zoznam objektov typu
ArmPosition a druhym je priznak typu boolean, ktory sa vyuziva pri vkladani
polohy rik k rozhodovaniu, ¢i ide o priradenie pohybu k uz vytvorenej postupnosti,
alebo sa ma v zozname vytvorit zaznam pre pohyby rik dalsej osoby. Instanciu tejto
triedy je mozné vytvorit pomocou konstruktora bez parametrov, ktorého hlavicka

vyzera nasledovne
public ArmBuffer().

V konstruktore sa vytvori prazdny zoznam typu List<Armposition> a priznak,

7e ide o vytvorenie novej osoby je nastaveny na hodnotu true. Dalej tito trieda
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obsahuje nasledujtice funkcie

e add(int[] dimFace, int[] dimLeftArm, int[] dimRightArm) - funkcia,
ktora sa vola priamo z triedy Detect, a slizi na priradenie pohybu rik do
spravnej postupnosti. Na zaklade pozicie stredného bodu tvare déjde k roz-
hodnutiu, ¢ sa polohy rik vlozia k nejakej z existujtcich postupnosti, alebo
sa vytvori nova postupnost.

o size() - tato funkcia vracia pocet 0sob, pre ktoré existuji postupnosti pohy-
bov rik.

o getList() - tato funkcia vracia zoznam vSetkych postupnosti. Jedna sa o

zoznam objektov typu Armposition.
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5 LADENIE APLIKACIE

Na vyvoj a testovanie aplikacie bol pouzity notebook s procesorom Intel Core
i5-3230M s frekvenciou 2,6G Hz a 8G B operacnej paméte.

Behom vyvoja aplikdacie som sa stretaval postupne s niekolkymi problémami,
ktoré ma viedli k findlnemu rieseniu. Upustil som od sposobu detekcie, kedy boli
vsetky dielcie klasifikatory aplikované stcasne na cely snimok a nasledne docha-
dzalo k spajaniu do vyslednej zdetekovanej postavy. Tento pristup sa ukazal ako
¢asovo naroény a nakoniec som zvolil variantu, kedy sa na cely snimok aplikuje len
klasifikator tvare a nasledne sa nastavuju regiony zaujmu postupne pre kazdy dalsi
dielci klasifikator.

Dalsou nutnou tpravou bola zmena rozliSenia videosekvencie, aby aplikicia spra-
covanie snimkov nebolo ¢asovo zavislé na rozliSeni videosekvencie. Vysledné video-
sekvencia sa zobrazuje v pévodnom rozliSeni, no v pripade, Ze je sirka obrazu vacsia
ako 768pizelov(1.2 x 640pizelov), dochddza k zmenseniu videosekvencie na Sirku
640pizelov pri zachovani pomeru stran. Toto rozliSenie povazujem za idedlny kom-
promis medzi ¢asom a kvalitou detekcie.

Asi najzavaznejsou zmenou, ktora bola behom ladenia aplikacie spravend, bolo
pridanie moznosti obmienat klasifikdtory a umoznit tak jednoduchii zmenu bez
nutnosti uprav v kdéde. Dovodom tejto zmeny boli nedostatocné detekéné schop-
nosti niektorych diel¢ich klasifikdtorov. Tieto klasifikdtory nebolo mozné vyuzi-
vat pri ladeni metédy postupnej detekcie, ktora je v praci implementovana. Zo
stvorice klasifikatorov, ktoré som naténoval, fungoval dobre len klasifikdtor tvare.
V ostatnych pripadoch doslo k nahrade klasifikatorov. Ako Kklasifikdtor torza a
boh boli pouzité klasifikatory, ktoré st distribuované spolu s OpenCV. Klasifika-
tor ruky bol nahradeny klasifikdtorom péste, dostupny na webovej adrese https:
//github.com/yandol/GstHanddetect. Vysledkom teda je odladena metdda, ktora
k spravnemu fungovaniu potrebuje dostatocne robusné klasifikatory.

Aj napriek pévodnému zameru, dosiahnit oneskorenie priblizne 300ms je celkové
oneskorenie vyssie a je zavislé najméa na spracovani prvého snimku, ktory trva zhruba

600 — 700ms.
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6 VYSLEDKY

Vysledky prezentované v tejto kapitole su ziskané z videosekvencie ziskanej pomocou
web kamery a z videosekvencie, ktora je na DVD prilozenom k praci. V oboch
pripadoch ide o videosekvenciu s rozliSenim 640x480px. V priapde videosekvencie
z web kamery bola snimkova frekvencia 7sn./s, v pripade druhej videosekvencie
bola snimkova frekvencia 24sn./s. Priemernd doba spracovania jedného snimku,
na ktorom doslo k detekcii ludskej postavy, je zhruba 400ms. Maximalne hodnoty
doby spracovania snimku sa pohybuji okolo 650ms. Nakolko sa pri zobrazovani
upravenej videosekvencie kontroluje spravne poradie, je maximalna hodnota, ¢o i len
u jedného snimku, automaticky rovna oneskoreniu oproti pévodnej videosekvencii.
Na obrazku 6.1 st znazornené regiony zaujmu pre jednotlivé casti, na ktorych je
vidiet aj ohranicenie regionu zaujmu, ktory zasahoval mimo hranice snimku. Jedna

sa konkrétne o regién zaujmu pre nohy a lavi ruku.

Obr. 6.1: Regiony zaujmov behom detekcie. VIavo hore region zaujmu pre prava
ruku, hore uprostred pre torzo, pravo hore pre lavi ruku. V spodnej casti region

zédujmu pre nohy.

Na obrazku 6.2 st znazornené chybné detekcie sposobené pozadim scény. Na ob-
razku 6.3 je znazornend neuspesna detekcia lavej ruky vplyvom nadmerného osvet-
lenia v pozadi. Na obrazku 6.4 st dva snimky z tesnej blizkosti, pri¢im na jednom je
neuspesne zdetekovana lava ruka. Na obrazkoch 6.5 a 6.6 st znazornené série snim-
kov behom vykonavania gesta. Posledny snimok je vzdy snimok, na ktorom sa uz

aplikuje zmena definovana gestom.

48



Obr. 6.2: Nespravne oznacené detekcie rik vplyvom pozadia scény.

Obr. 6.3: Nezdetekovana lava ruka vplyvom osvetleniai v pozadi.

Obr. 6.4: Snimky v tesnej blizkosti. Na snimku vlavo nezdetekovana lava ruka, na

snimku vpravo spravne zdetekované obe ruky.
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Obr. 6.5: Séria snimkov, na ktorej sa realizuje gesto ,hore, vlavo*.

Obr. 6.6: Séria snimkov na ktorej sa realizuje gesto ,dole, vlavo“.
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7 ZAVER

V teoretickej casti bol popisany obecny postup detekcie ludskej postavy vo videosek-
vencii. Nasledne st rozobrané jednotlivé kroky a st popisané najcastejsie pouzivané
metody detekcie, ako aj ich postupny vyvoj.

Po prestudovani réznych algoritmov bol vybrany algoritmus Viola&Jones s vy-
uzitim redlne AdaBoostu. Hlavnym cielom bolo implementovat metédu detekcie Tud-
skej postavy a sledovanie a rozpoznavanie vopred urcenych gest v programovacom
jazyku JAVA. Vysledkom je spustitelnd aplikicia, ktora obsahuje implementovant
metodu. Dosiahnuté vysledky st popisané v predchadzajicej kapitole.

Behom realizacie bolo natrénovanych aj niekolko klasifikdtorov, no zial nie vSetky
tieto klasifikatory dosahovali dostatocne dobré vysledky, a preto boli pri ladeni ap-
likacie, ako aj pri ziskavani dat vo vysledkoch pouzité nahradné klasifikatory, ktoré
si opomenuté v kapitole 5.

V navrhnutej metdde sa neriesia pripady, kedy diel¢i detektor oznaci nespravne
danu cast, ktora vsak zodpoveda podmienkam na priradenie ku zdetekovanej osobe
(najcastejsie sa jednalo o ruku, ktora bola nespravne zdetekovana vplyvom pozadia
scény).

Aplikacia je schopnéd pracovat s video subormy, rovnako s videosekvenciou priji-
manou z web kamery. Na rozpoznéavaciu schopnost ma mierny vplyv pozadie scény,
rovnako tak svetelné podmienky.

Aplikacia je schopné pracovat v realnom case s konStantnym oneskorenim, no
toto oneskorenie dosahuje hodnoty radovo v stovkach milisekiind, ¢o je pri prijimani

videosekvencie z webkamery citelné.
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