VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

DIPLOMOVA PRACE

Brno, 2021 Bc. Matej Roman



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

DEPARTMENT OF CONTROL AND INSTRUMENTATION

AUTOMATIZOVANE MERENI TEPLOTY V BOJI PROTI
COVID

AUTOMATED MEASUREMENTS OF BODY TEMPERATURE AGAINST COVID-19

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Matej Roman
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Adam Chromy, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2021



VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
VBRNE TECHNOLOGII

Diplomova prace
magistersky navazuijici studijni program Kybernetika, automatizace a méreni

Ustav automatizace a méfici techniky
Student: Bc. Matej Roman ID: 189534
Rocnik: 2 Akademicky rok: 2020/21

NAZEV TEMATU:

Automatizované méreni teploty v boji proti COVID

POKYNY PRO VYPRACOVAN:I:

Cilem prace je prispét k boji proti Sifeni nemoci COVID-19 vytvofenim softwarového nastroje, ktery bude schopny
v obraze z termovizni kamery rozpoznavat osoby a automatizované méfit jejich teplotu.

Zadani:

1. Seznamte se s principem predloZzenych termoviznich kamer, s jejich vyhodami a nevyhodami, kalibraci
a ziskavanim namérenych dat.

2. Navrhnéte algoritmus, ktery v obraze z termovizni kamery rozpozna lidské obli¢eje (jeden nebo vice) a uréi
jejich teplotu.

3. Algoritmus z bodu 2 rozsirte tak, aby fungoval robustné i v pfipadech s nasazenou rouskou, kuklou, brylemi,
apod.

4. Robustni fungovani celého systému demonstrujte videozaznamem z provozu v realném prostredi.

DOPORUCENA LITERATURA:
A. K. Datta, M. Datta, a P. K. Banerjee, Face Detection and Recognition: Theory and Practice. CRC Press, 2015.

Termin zadani: 8.2.2021 Termin odevzdani: 17.5.2021

Vedouci prace: Ing. Adam Chromy, Ph.D.

doc. Ing. Petr Fiedler, Ph.D.
predseda rady studijniho programu

UPOZORNENi:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt pIné védom nasledkl porudeni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zékona ¢&. 121/2000 Sb., v&etn& moznych trestnépravnich disledkl vyplyvajicich z ustanoveni &asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 /616 00 / Brno



ABSTRAKT

Tato praca sa zaobera tvorbou volne siritelného programu, ktory dokaze automatizované
rozpoznavanie tvare v obraze z termoviznej kamery a nasledne odmeranie jej teploty.
Program ma prispiet v boji proti Sireniu ochorenia COVID-19. V praci pouzivam termo-
viznu kameru TIM400. Detekcia tvare bola implementovand pomocou modulu OpenCV.
Pouzité a testované boli tri metddy, a to Template Matching, EigenFaces a kaskadny
klasifikator. Kaskadny klasifikator mal najlepsie vysledky a bol pouzity do vysledného
programu. Oblast, podla ktorej program rozpozna osobu, je okolie o¢i. Meranie teploty
prebieha na povrchu Cela tvare. Osoba m6ze mat zakryté Gsta riskom alebo respirato-
rom. Meranie prebieha v redlnom case a dokaze snimat niekolko os6b naraz. Program
zaznamenava do suboru Cas a teplotu kazdej meranej osoby. Cely program je sicastou in-
Stala¢ného stboru, ktory sa méze nainstalovat na operacny systém Windows. Funkcnost
celého programu bola otestovana, pricom stcastou prace je aj videozaznam z prevadzky.

KLUCOVE SLOVA
automatizované meranie teploty, detekcia tvare na termoviznom snimku, eigenfaces, me-
ranie teploty Cela, termovizna kamera, termovizne snimky tvari , TIM400

ABSTRACT

This thesis focuses on the development of an open source software capable of automatic
face detection in an image captured by a thermal camera, followed by a temperature
measuring. This software is supposed to aid in the COVID-19 pandemics. The devel-
oped software is independent of used thermal camera. In this thesis, | am using TIM400
thermal camera. The implementation of the face detection was achieved by an OpenCV
module. The methods tested were Template Matching, Eigen Faces, and Cascade Clas-
sifier. The last-mentioned had the best results, hence was used in the final version of
the software. Cascade Classifier is looking for the eyes and their surrounding area in the
image, allowing the software to subsequently measure the temperature on the surface
of one's forehead. One can therefore be wearing a face mask or a respirator safely. The
temperature measuring works in real time and the software is able to capture several
people at once. It then keeps a record of the temperature of each measured individual as
well as the time of the measurement. The software as a whole is a part of an installation
file compatible with the Windows operating system. The functionality of this software
was tested — the video recordings are included in this thesis.

KEYWORDS

automatic fever screening, eigenfaces, face detection on thermal image, measurement
forehead temperature, thermal imaging camera, template matching, thermal face im-
ages, TIM400
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Uvod

Cielom diplomovej prace je vytvorif volne Siritelny program, ktory je schopny spra-
covat obraz z termoviznej kamery, detekovat v obraze Tudsku tvar a odmerat teplotu
tvare (¢elo osoby).

Diplomova praca méa pomoct v boji proti Sireniu ochorenia COVID-19. Ope-
racny systém na ktorom bude program pracovat som zvolil Microsoft Windows a
programovaci jazyk som si zvolil C++. Software méa byt modifikovatelny a volne
siritelny. Program by mohol pomoct prevadzkam, ktoré potrebuju kontrolovat svo-
jich zamestnancov, resp. zakaznikov pri vstupe do budovy. Vdaka bezkontaktnému
meraniu teploty a hlavne s automatizovanym detekovanim tvare, moze tento spo-
sob ulah¢it pracu zamestnancom povereni touto tlohou. Cely proces kontroly, ktory
vedie k vCéasnému zastaveniu Sirenia virusu, moze byt rychlejsi, jednoduchsi a ply-
nulejsi.

Na trhu je velké mnozstvo kompaktnych systémov s automatizovanym deteko-
vanim ludskej tvare umoznujici bezkontaktne odmerat Tudska teplotu s vysokou
presnostou. Nevyhody tychto systémov st zvycajne cena, doba dodania a doba in-
stalacie. Pre mnozstvo podnikov je tato technika nedostupnéd a draha. Diplomova
praca ma priniest jednu z moznych rieseni a tou by mohol byt program volne Siri-

telny, umoznujici meranie teploty idealne s lubovolnou termoviznou kamerou.
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1 Teoreticka cast

1.1 Tedria merania infracerveného Zziarenia

V roku 1672 publikoval znamy prirodovedec Isaac Newton sériu experimentov. Roz-
lozil biele svetlo na jeho farebné casti pomocou hranola. Do tej doby Iudia verili,
ze farba je zmes svetla a tmy. Newton experimentélne zistil, Ze pomocou jedného
hranola dokaze biele svetlo rozlozit na jednotlivé farebné pruhy a potom pomocou
druhého hranola z farebnych pruhov vytvorit biele svetlo. Experiment ukazal, Ze len
samotné biele svetlo je zodpovedné za farby. Tieto tzv. farebné pruhy si ako je dnes
zname sucastou spektra. Svetlo je teda viditelnd cast spektra [1].

V 20. storoci znami vedci Max Planck, Josef Stefan, Ludwig Boltzmann a Gu-
stav Kirchhoff definovali dalsiu cast spektra a to infracerveni. Bezdotykové meranie
teploty vyuziva tuto cast spektra. Vdaka tomu, ze kazdé teleso s vysSou teplotou
ako 0 Kelvinov vyzaruje elektromagnetické vlnenie, sme schopni tito energiu odme-
rat a urcit tak povrchovu teplotu telesa. Meracie pristroje premienaji tito energiu
na elektricky signal a ten je potom dalej upraveny a zobrazeny ako tdaj napr. na
displej [2].

Meranie teploty povrchu telesa méze byt vykonané bud bezkontaktne alebo
kontaktne.

Vyhodou kontaktnych snimacov je ich rychla aplikacia bez nutnosti zlozitej ka-
libracie. Kontaktné snimace musia byt v priamom styku s meranym telesom a to
niekedy nie je mozné. Dalej sa musi signal spracovavat, aby ho bolo mozné ziskat na
vacsiu vzdialenost. Snima¢ mdze mat velkd ¢asovi konstantu ak sa pouziva napr.
v jimkach. K dotykovym snimacom patria odporové kovové alebo polovodicové sni-
mace, termoelektrické, polovodicové s priechodom PN, dilatacné snimace.

Bezkontaktné snimace teploty vyuzivaja jak viditelnu ¢ast v rozmedzi od 400nm
do 760 nm tak aj infrac¢erveni do 30 pum. Pre ucely bezdotykového merania pouzi-
vame snimace schopné urcit teplotu telesa na zdklade mnozstva vyzarovania elektro-
magnetického ziarenia. Medzi vyhody patria kratke casové konstanty, merany objekt
nemd na snimac vplyv a je mozné snimat aj celé povrchy (termografia) [3].

Medzi nevyhody bezdotykového merania teploty patri vplyv emisivity telesa, pro-
stredie v ktorom meranie prebieha a vplyv neziadiceho Ziarenia na snimac. Vznikol
pojem cierne teleso, ktoré je idealizované a znamena, ze teleso dokaze vyzarovat na
vietkych vinovych dizkach a cudzie Ziarenie neodraza ale absorbuje. Nasledujice
zékony popisuju vplyv teploty na elektromagnetické zZiarenie.

Zakladnou energetickou veli¢inou pri popise zZiarenia cierneho telesa je celkova
intenzita jeho tepelného vyzarovania I, ktora podla Stefan-Boltzmannovho zakona

zavisi na jeho absolutnej teplote a je imernd Stvrtej mocnine [3]:
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Obr. 1.1: Vyzarovanie absolitne ¢ierneho telesa [4]

Ic =aT" [Wm™? (1.1)

Tato rovnica 1.1 sa nazyva Stefan-Boltzmannov zakon a vyjadruje, akym
sposobom sa meni hustota pod krivkou s teplotou, ako je vidiet na obrazku 1.1. Pri
teplote 3 000 K ma vyziarend energia nizsiu hustotu nez pri teplote 6 000 K. Zauji-
mavy na obrazku 1.1 je aj pohyb extrému tejto funkcie. S teplotou sa tento extrém
postva ku kratsim vinovym dlzkam. Tento zikon popisuje Wienov posunovaci
zékon [5].

b
Qmaz = 77 [nm] (1.2)

kde Qynqe je vinova dizka spektralnej hustoty vyzarovania, T je teplota telesa a
b je Wienova konstanta.

Tento zakon je aj priamo pozorovatelny. Teleso pri vysokej teplote zac¢ne vyzaro-
vat na kratsich vinovych dizkach, ktoré zadinajt na kraji viditelnej oblasti spektra.
Napriklad niektoré druhy kovu pri urcitej teplote zac¢nu ziarit do cervena a pri zvy-
sujucej teplote do zlta az do biela. Ludska koza je napriklad na infracervené ziarenie
velmi citliva a vdaka tomu vieme vycitit pritomnost ohna aj ked sa nanho priamo
nedivame [6].

Infracervené ziarenie je vlastne elektromagnetické Ziarenie a $iri sa priestorom
podobne ako svetlo. Pocas svojej cesty od zdroja moze byt inym objektom pohltené
alebo odrazené. Mnohé materialy toto Ziarenie ¢iastocne pohltia, ¢iastocne odrazia

a Clastotne prepustia ako zobrazuje obrazok 1.2 [6].

14



Absorb Radiate

Incident
radiant

energy Reflected Emitted ;

.Y IS

(IS
Black Black
Incident
radiant
energy Reflected Emitted

. <4
\ , Rewi?ed

Absorbed

Silver coated Silver coated

Obr. 1.2: Pohltenie a odraz infracerveného ziarenia [6]

Pri merani infracerveného ziarenia je dolezity pojem emisivita. Je to vlastne
schopnost materialu emitovat elektromagnetické ziarenie do svojho okolia. Dokonalé
Cierne teleso vyzaruje maximum energie zavislej od vnitornej teploty telesa. Cu-
dzie ziarenie pohlcuje a neodraza, z toho pojem "¢ierne teleso'. Jak velmi sa teleso
1is1 od dokonalého ¢ierneho telesa popisuje parameter emisivity €. Parameter sa po-
hybuje v rozmezi od nuly do jednicky. Jednicka znamena dokonaly Ziari¢. Ciernemu
telesu sa najviac priblizuje Slnko [6].

Dalsfm parametrom je reflexivita a v podstate je to pravy opak emisivity. Po-
hybuje sa opét od nuly po jednicku. Jednicka znamena, ze dopadajice ziarenie tiplne
odrazi [6].

Energia sa v ziadnom pripade nikde nestraca. Bud sa pohlti alebo odrazi. Vo
véacsine pripadoch sa dopadajuce Ziarenie na povrch telesa Ciastocne pohlti, ¢iastocne

odrazi alebo prepusti [6].

1.2 Termovizna kamera TIM400

Zariadenia snimajtce infracervené ziarenie mozeme klasifikovat do dvoch tried:

o Cooled thermal imagers - chladené termovizne kamery

e Uncooled thermal imagers - nechladené termovizne kamery
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£ = 1.0 (black body)
€ =0.9 (grey body)

€ = varies with wavelength
(non-grey bodies)

Specific radiation

Wavelength [pm]

Obr. 1.3: Tvar spektra cierneho, Sedého a nesedého telesa [6]

Cooled thermal imagers sa oznacuji ako zariadenia, ktoré pracuji na velmi
nizkych teplotach vdaka chladiacemu systému. Po zapnuti musi byt zariadenie chla-
dené. Vyznacuju sa vyssou citlivostou na zmeny v teplotach medzi objektami. Posky-
rozmerov, nie si velmi kompaktné, maju vyssiu hmotnost a st cenovo drahsie nez
druhy spomenuty typ [7].

Uncooled thermal imagers sa oznacuju ako zariadenia, ktoré si kompaktné,
majui nizsiu cenu, si vhodné pre mobilné aplikacie vdaka nizsej hmotnosti, vyza-
duji menej adrzby. Maju ale nizsiu citlivost [7]. V tejto praci pouzivam tento typ

meracieho pristroja ako bude uvedené dalej.

Vo svojej praci pouzivam termoviznu kameru typu TIM400 od firmy MICRO-
EPSILON. Termovizna kamera TIM400 urcuje teplotu na zaklade mnozstva dete-
kovaného infracerveného ziarenia dopadajiceho cez optiku na detektor. Detektor je
dvojdimenzionalne pole zloZzené z bolometrov. Bolometer je bezdotykovy odporovy

snimac teploty, ktory meni svoj odpor v zavislosti od dopadajiceho Ziarenia.

Obr. 1.4: Kamera TIM400 [§]

Jeden detektor snimaca obsahuje celé pole tzv. mikrobolometrov v rozlozeni

ozna¢enom ako FPA (Focal Plane Array). Specidlny &itaci obvod potom odéita od-
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por jednotlivych mikrobolometrov a tie transformuje na napatovy signal. Funguje na
podobnom principe ako klasickd kamera. Ako je vidiet na obrazku 1.5 infracervené
ziarenie je mozné nakreslit ako rovnobezné priamky dopadajice skrz optiku na pole
mikrobolometrov. Kazdy bolometer potom predstavuje jeden samostatny snimac.
Spolo¢ne vytvaraju obraz - termoviziu. Termovizny obrazok dokaze zobrazit celé

pole teplot. Hodnota kazdého pixelu obsahuje informéciu o teplote [9)].

v
7 <%
t -
-
\ -
xR

Obr. 1.5: Umiestnenie bolometrov do jedného detektora typu FPA (Focal plane ar-
ray) [9]

Na obrazku 1.6 st zobrazené priklady bolometrickych ¢ipov FPA pouzivanych v
termoviznych kamerach. Vyrobca udava aj velkost ¢ipu v pixeloch napriklad 160x90,
382x288 a 640x480.

Obr. 1.6: Puzdro snimaca zlozeného z bolometrov, priklady [10]

17



1.2.1 Parametre kamery TIM400

| Typ l IR
Rozsah teploty -20 az 900
Spektralny rozsah 7,5 - 13 pym
Snimkova frekvencia 80 Hz
Pracovna teplota 0 az 50°C
Napédjanie 5 VDC - nap&janie zabezpecuje USB 2.0
Rozhranie USB 2.0
Citlovost 40mK
Detektor UFPA, 382x288 Pixel
Presnost! +2 °C alebo +2 %

Tab. 1.1: Technické parametre kamery TIM400 [§]

1.2.2 Uvedenie do prevadzky

Kamera sa do pocitaca zapaja pomocou USB. Ak kameru spustim ako beznu web
kameru, neuvidim prakticky vobec ni¢. Aby bolo mozné s kamerou pracovat je po-
trebné si stiahnut software od vyrobcu. Ja som si stiahol software TIM Connect
od firmy Micro-Epsilon. Po spusteni si kamera automaticky stiahne kalibracné su-
bory z internetu. Na obrazku 1.7 je zobrazené rozhranie programu TIM Connect.

Na pravej strane je snimok zachytavajici hrncek od kavy a v pozadi televizor.

IPresnost udavana pri teplote okolia 2345 °C
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Obr. 1.7: Rozhranie programu TIM Connect od firmy MICRO-EPSILON

1.2.3 Kalibracia

V sekcii 1.2 je uvedené, ze detektor termoviznej kamery TIM400 sa skladd z mikro-
bolometrov. Detektor kamery TIM400 je oznaceny ako UFPA (uncooled focal plane
array). Tato technologia senzorov umoznila mala velkost, nizku spotrebu, nizsiu
cenu a siroké vyuzitie. Typicky mikrobolometer sa skladd z dvoch c¢asti: absorber
tepla a termometer, ktorého odpor sa meni s teplotou. Kazdy mikrobolometer urcuje
hodnotu jedného pixelu snimku [11].

Hlavny problém snimaca s mikrobolometrami usadenymi v matici (UFPA) je
rusenie tzv. Fized Pattern Noise sposobené jej technoldgiou. Kazdy mikrobolome-
ter ma odlisnti odozvu na infracervené ziarenie a to sposobuje nerovnomernost pri
snimani povrchu telesa s rovnakou teplotou. Naviac dochadza k teplotnému driftu.
Korekcia sa véicsinou vykonava pomocou metdédy non-uniformity correction. Odozva
kazdého pixela je potom prepocitavand pomocou tejto metody [11].

Kazdy pixel moze byt vypocitany podla nasledujicej rovnice 1.3 podla.

r(z,y) = G.L(x,y) + D (1.3)
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Vystupna hodnota r(x,y) je zavisld od mnozstva infracerveného toku L(x.y) ale
aj od zosilnenia G a ofsetu D. Tieto hodnoty si typicky vypocitané v laboratériu

za pouzitia referencného zdroja ziarenia. Tok L(x,y) sa vypocéita ako:

L(z,y) = eaT* [W.m™?] (1.4)

Kamera TIM400 ma kvoli teplotnému driftu zabudovani vnitorna ocelovi klapku
medzi senzorom FPA a optikou. Pohyb klapky je pohanany malym vnutornym moto-
rom. Klapka sa uzatvori kazdych 12 sekind. Tento c¢as je mozné nastavit v programe
Tim Connect [12]. Pocas korektiry snimok na priblizne pol sekundy zamrzne a nie
je mozné merat. Klapka je jedna z moznosti ako teplotny drift snimaca opravit. Bez
tejto korektury teplotného driftu sa uz za 1 minitu moze zvysit hodnota o 1 °C. Na
zaciatku spustenia by mala mat kamera vyssiu frekvenciu tejto korekcie. Po zahriati

jej frekvencia moze byt nizsia.

1.2.4 Paleta farieb

Program Tim Connect umoznuje pouzivat rozne typy paliet. NajcastejsSie sa pouziva
typ Iron kedy ma objekt s najvyssim mnozstvom ziarenia bielu farbu a najchladnejsi
modria. V niektorych pripadoch je pre nas lepsie ak najteplejsie objekty na snimku
vidime ¢ervenou farbou. Podla aplikacie je mozné si vybraf pre nas najvhodnejsiu
paletu. Na spracovanie obrazu napr. detekcia tvare je najvhodnejsi v stupnici Sedej.

Rozne typy paliet st zobrazené na obrazku 1.8
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Rainbow HI
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Obr. 1.8: Farebné palety: Iron, Rainbow, Rainbow Medical, Rainbow HI, Blue HI,
Gray

1.3 Termovizne kamery pouzivané pre meranie teles-

nej teploty

1.3.1 Problémy pri merani pomocou termoviznych kamier

Od vypuknutia SARS v roku 2003 vzrastli snahy o zavedenie IR systémov identi-
fikujuicich Tudi s hortckou. Tykalo sa to hlavne cestujicich napr. na letiskach a na
miestach s vysokym poc¢tom Iudi z roznych casti sveta. Meranie teploty klasickymi
teplomermi je v niektorych pripadoch ¢asovo naro¢ny proces. Aj preto vznikli auto-
matické systémy s termoviznymi kamerami. Dost ¢asto sa pouziva kombinacia RGB
kamier s termoviznou kamerou, kde klasicka kamera detekuje tvar v obraze a termo-
vizna nésledne vyhlada urc¢ené miesto a odmeria teplotu tela. Napriklad ¢lanok [13]
sa zaoberd takymto automatickym systémom pre meranie teploty malych deti, ktoré
st povazované ako nespolupracujuci pacienti. Nevyhody tychto systémov, ktoré po-
uzivaju aspon dve kamery, je mapovanie pozicie medzi snimkami zaobstaranymi z
roznych kamier.

Vyhodou termoviznych snimok je malé variabilita zmien, ak sa ten isty snimok
tvare ziskava pod inym osvetlenim nez v pripade snimok vo viditelnej oblasti. Infor-
macia ziskand z termoviznej snimky je zavisla na teplote a nie je zavisla od farby
pokozky ¢loveka. Emisivita tiez nie je zavisla od farby pokozky [14].

Medzi nevyhody vyuzitia termoviznych kamier patri nizke rozliSenie tvare nez
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v pripade klasickych kamier. Vyrazny vplyv na termovizne kamery maji zmena
okolitej teploty, citlivost na niektoré vonkajsie faktory ako napriklad vietor a nutnost
kalibrécie kamery po dlhsom case snimania [15], [14]. Teplota koZe ¢i uz na cele alebo
v okoli o¢i alebo na inej casti tela zavisi od teploty okolia. Zvysenie teploty okolia
z 15,5°C na 26,6°C sposobi zmenu teploty napr. v okoli oci z 35,7°C na 37,6°C. V
tejto oblasti mdze sposobit zmenu teploty aj relativna vlhkost. [16].

V stcasnosti sa termovizne kamery nasadili pre sledovanie horickovych stavov,
hlavne kvoli situdcii s vypuknutou pandémiou COVID-19. Vyuzivaji sa na pracovis-
kach, letiskach, mestskych tiradoch v snahe zabranit sireniu. K typickym priznakom
choroby je zvysena telesna teplota. Neznamend to, ze by c¢lovek bez hortcky nemo-
hol byt nositelom ochorenia, ale do istej miery, hlavne na verejnych priestoroch, to
moze zabranif dalsiemu Sireniu.

Cesky elektrotechnik a spoluzakladatel firmy Workswell, Ing. Jan Sova, uviedol
v ¢lanku niekolko typickych chyb pri merani telesnej teploty termoviznou kamerou.

Najcastejsia chyba je meranie z prilis velkej vzdialenosti. Napriklad pri roz-
liseni kamery 320x240px je pozadované meranie teploty zo vzdialenosti menej ako
30 cm. Nastavené parametre kamery st nespravne urc¢ené. Musi sa spravne uréit
emisivita telesa a odrazena zdanliva teplota. Vplyv na meranie moze mat aj teplota
vzduchu a vlhkost (pri nizkej vzdialenosti sa moézu zanedbat) [17].

Presnost merania by mala byt 40,3 °C. Tato presnost sa moze dosiahnut jedine
v pripade za pouzitia velmi presne nakalibrovaného ¢ierneho telesa [17].

Teplota sa meria na nespravnom mieste. Vicsina termoviznych kamier meria
teplotu na cele, a to aj v pripade, ze osoba prave prisla z vonkajsieho prostredia.
Napriklad v zimnom obdobi nameriame vzdy teplotu nizsiu. Teplota by sa nemala
merat na Cele osoby ale vo viitornom kutiku oka [17].

Idealne prostredie merania telesnej teploty st vnitorné casti budovy s teplotou
okolia medzi 18 az 24°C s relativnou vlhkostou 10% az 75%. [17]

1.3.2 Meranie teploty ludského tela

Clanok [18] z roku 2004 sa zaoberé analyzou dét ziskanych z nemocnice v Singapuru
od nakazenych pacientov koronavirusom SARS-CoV. Snahou bolo ziskat informé-
cie o tom, ktora cast Tudskej tvare najviac vyhovuje pri merani teploty a aka je
optimalna prahova teplota pre termoviznu kameru.

Teplota v okoli ¢ela alebo o¢i neodpoveda vnitornej teplote tela. Musi byt zvolena
nejakd prahova hodnota, ktora indikuje ochorenie u meranej osoby. Z vysledkov
vyplyva, Ze najlepsia cast ludského tela je ta, ktord najlepsie koreluje s teplotou
nameranou v uchu. NajlepSou oblastou je maximalna teplota v okoli vniitornej casti

o¢f a za nou nasledne maximélna teplota v oblasti cela [18].
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Termovizne kamery vacsinou pracuju vo vnutornych priestoroch s teplotou okolia
medzi 20 °C az 25 °C s relativnou vlhkostou 40% az 75%. Detekovany objekt (tvar)
moze sposobit chybu merania. Nespravne detekovany subjekt moze byt ten, ktory ma
nalicenu tvar alebo ten, ktory uziva lieky. Medzi dalSie falosne detekované subjekty
patria osoby tehotné, na hormonalnej liecbe, po uziti alkoholu, hortcich napojov a
tyzickej namahe [18].

Analyza prebiehala zo vzorkou 85 pozitivnych s horickou a 417 negativnych
pacientov. Meranie prebiehalo kamerou IR ThermaCAM S60 FLIR s microbolo-
metrickym detektorom 320x240 pixelov, spektrélny rozsah 7.5 - 13 um a presnost
merania 2%. Nastavend emisivita je 0,98. Teplota na povrchu tela je nizsia nez 37°C.

Pomocou regresnej analyzy je ziskany trend zavislosti teploty Tudského tela a
teploty na povrchu tela (v okoli o¢i) ako je vidiet na obrazku 1.10.

Pearsonov koeficient regresnej analyzy maximalnej teploty v oblasti o¢i je 0,5509
a v oblasti ¢ela 0,4974. Meranie teploty v oblasti ¢ela ma o 10% horsi koeficient
ako v oblasti o¢i. Pomocou ROC krivky sa urcila prahova hodnota teploty v da-
nych prevadzkovych podmienkach a typom termoviznej kamery. Pre meranie cela
je zvolend prahova hodnota 35,8°C so senzitivitou 89,6% a Specificnostou 94,3%.
[18]. Oblast o¢i je najvhodnejsia oblast pre meranie vnutornej teploty tela. Zvolena
je vzdy maximéalna namerana teplota, priemer teplot nie je vhodny pre presnost

merania [18].

1.3.3 Rozsah teplot cela

V clanku [19] pomocou termometra ziskavali teploty z cela Iudi vo veku 18 az 65
rokov, ktori sa vyskumu ztcastnili. Zo ziskanych dat vytvorili histogram, teda s akou
frekvenciou sa dana teplota cela vyskytuje u zdravych Tudi a aky je jeho rozsah.
Priemernd hodnota histogramu je 33.3 °C £1.18 °C a rozsah od 31 °C az 35.6

°C. Clanok navrhuje daldie Stidie s vy$$im poctom ziéastnenych subjektov, aby

a1l » 36.3°C
o2 . 363
31 . 37.4

1 37

|

h = 29
E Rh=30 %
_20-09-24- 18:06:44) - 2003-09-24 19:22:53/Trefl=20.0 Tatm=20.0

Obr. 1.9: Meranie teploty FLIR pristrojom, napravo zdrava osoba, nalavo osoba s
hortckou [18]

23



40

o o oco

G 391

w
b

Body Temperature (°
w
~

w
(=)}
1

w
T

30 32 34 36 38 40
Skin Temperature (Eye Range) (°C)

Obr. 1.10: Regresné analyza vnutornej teploty tela a teploty v oblasti o¢i [18]
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Obr. 1.11: Histogram tepldt cela nameranych pomocou termometra [19]

potvrdili, Ze teplota nad 35,6 °C je vhodna prahova teplota indikujica hortcku
[19].
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Podobne sa o efektivnosti pouzivania termoviznych kamier zaobera ¢lanok [20].
Na ziskané data z rdznych casti tela aplikuje regresni analyzu a ROC (Receiver
Operating Characteristics) analyzu a kvalifikator zaloZeny na neurénovych sietach.
Prezentované st dva vysledky, a to najlepsia cast tvare pre meranie teploty a prahova
hodnota teploty. Najidealnejsie je meranie maximalnej teploty vo vnttornej oblasti
o¢i a maximalnej teploty na cele tvare. Vybrana prahova hodnota je 34,6 °C v okoli

0¢i so senzitivitou 90,7% a Specificnostou 75,8%.
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1.4 Prehlad vseobecnych metéd detekcie tvare

Tato kapitola sa zaobera vseobecnym prehladom metdéd detekovania tvare. Tieto
metody boli pouzité pre detekovanie tvari vo viditelnej oblasti. Mnoho z nich sa
ale pouzilo aj pre termovizne snimky. Nasledujica kapitola 1.5 sa potom zaobera

metdédami pouzivanymi v termoviznych snimkach.

Vytvorit model, ktory reprezentuje Tudsku tvar, nie je vobec jednoducha tloha,
pretoze by musel zahrnovat vsetky variacie, ktoré mozu nastat. Za Tudskui tvar po-
vazujeme aj tu, ktorda ma nasadené okuliare, v siicasnej dobe naviac aj rusko a
respirator. Tvar rozozname aj pri zmenach osvetlenia, orientacie alebo pri zmenach
nasho vyrazu napr. zamracenie, prekvapenie atd. Tvar nedokazeme jednoducho po-
pisat a pre kazdy pripad by sme mohli vytvarat novy algoritmus, ten zase potrebuje
na svoj vypocet cas. Ak ale chceme tlohu riesit v redlnom c¢ase, musime najst také
rieSenie, ktoré bude bud orientované len na dané podmienky (tvar v stanovenych
podmienkach bez masky, okuliarov) alebo robustnejsie rieSenie s kombinaciou via-

cerych algoritmov, ktoré nam na druht stranu mézu predlzit ¢as detekcie.
V literatire najméa v anglickej sa moézeme stretnit s dvoma vyrazmi:

o Detekcia tvare - algoritmus prehladava pomocou mensieho okna testovaciu
snimku a vrati siradnice okna tvare
» Rozpoznavanie tvare - algoritmus poskytne informaciu o tom, komu tvar

patri

V nasledujicich podkapitolach je uvedenych niekolko metéd a mnoho z nich sa

pouzivaju aj pri detekcii tvare v termografii.

» Holistické metédy - si zalozené hlavne na technikach Statistickej analyzy
a popisuju charateristiky celej tvare (Eigenfaces PCA, Fisherfaces FLD, ICA)
podrobne v [21]

o Lokalne metddy - popisuju jednotlivé ¢asti tvare (LBP,Gabor filters, Viola

Jones).

1.4.1 Eigenfaces (PCA)

Metdda sa pouziva pre detekovanie tvare v snimkach, ale jej vyuzitie moézeme vidiet
aj v rozpoznavani tvari napr. v [22]. Ak by sme porovnavali testovaciu snimku tvare

s kazdou snimkou tvare z trénovanej mnoziny, vypocet by bol ¢asovo prilis narocny.
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Kazdi snimku z trénovacej mnoziny rozkladame do vektora a celkovo potom méame
M vektorov, kde M je pocet snimok v trénovacej sade. Analyza hlavnych kom-
ponentov PCA zredukuje pocet M snimok v trénovacej sade napriklad na pocet
K a plati K < M. Kde kazdy snimok z K mnoziny sa nazyva EigenFace. Ak mame
napriklad databazu s 5 000 snimkami tvare, PCA zredukuje pocet snimok, ktorych
moze byt napriklad 100 alebo aj menej. Kazda snimku potom vyjadrujeme pomocou
tychto 100 snimok, pricom nam vznikne tzv. rekonstrukéna chyba - rozdiel medzi
testovacou snimkou a jej rekonstrukciou.

Predstavme si, ze mame snimok o velkosti NxN. Ak snimok rozlozime do vektora,
dostaneme vektor o dizke N2, kde N? ur¢uje dimenziu priestora a snimok je jeden
bod v tomto priestore. Priestor sa zvykne oznacovat ako priestor tvari tzv. face

space. Podrobny postup v [22].

240
240 0 0
- (1.5)
255 150 255
150

Kazdy bod v matici predstavuje hodnotu pixela obrazka. Pre jednoduchost je N
= 2 ako je vidiet 1.5. Obycajne je pre snimok vybrana hodnota N = 25 alebo 50.
Ak takych snimok mame napriklad M = 20 000 a N je 50, vysledny rozmer matice
je N2xM (2 500x20 000). To je pomerne vysoky rozmer.

Prvou tlohou tejto metddy je zredukovat maticu do mensieho rozmeru. To je
dostahnutelné pomocou matematickej statistickej metoédy PCA (analyza hlavnych
komponentov). Druhou tlohou je vypoéitat priemerny snimok tvare a vyznamné
komponenty (eigenfaces).

Pre testovaciu snimku I' musime vypocitat vahy:

Wi = Ui (T — ) (1.6)

Wy je vektor, ktory formuluje vahy jednotlivych eigenfaces U, a ¢ je priemerny
snimok tvare.

Kazdu tvar potom dokazeme vyjadrit len pomocou priemernej snimky a najvyz-

namnejsich eigenfaces ako dekompoziciu na bazové vektory U:

['= o+ WU + Wols + ... + Wi U (1.7)

Na obrazku 1.12 je zobrazena takato sada eigenfaces a priemernej tvare snimky
23].

Medzi vyhody tejto metdédy patri jednoduché implementacia. Nevyhodou je cit-

livost na zmenu osvetlenia a mimiky tvare.

27



Obr. 1.12: Priklad sady eigenfaces a priemerného snimku [24]

1.4.2 Fisherfaces (FLD)

Dalsia metéda, ktord sa vyznacuje nizsou citlivostou na zmenu osvetlenia na snim-
kach vo viditelnej oblasti sa nazyva Fisherfaces. Metéda PCA spominana v predcha-
dzajucej podkapitole ma nevyhodu v tom, ze maximalizuje rozptyl vSetkych bodov
(snimok) v obrazovom priestore. Linear Discriminant Analysis (LDA) alebo Fisher’s
linear discriminant (FLD) naopak maximalizuje separaciu tychto bodov do skupin.
Napriklad zvlast skupina pre snimky tvari s nasadenymi okuliarmi, vyrazov tvare
atd. Porovnanie je zobrazené na obrazku 1.13. Na obrazku je 20 vzoriek s 2 triedami,
ktoré sa mapuju do 1D priestoru. PCA tieto triedy kombinuje a je tazké rozlisit,
ktory bod patri do ktorej triedy. Tuto nevyhodu zlepsuje FLD | ktory triedy od seba
oddeluje [25].
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Obr. 1.13: Porovnanie metédy PCA a FLD pre dve triedy dat [25]

Uspesnost tychto metéd bola porovnivans na Harvardovej databéze zobrazenej
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Obr. 1.14: Databéza tvari s réznym uhlom osvetlenia [25]

na obrazku 1.14. Kazda tvar je snimana s roznym uhlom osvetlenia.

Vysledky boli prezentované takto: metddy, ako korelacia, eigenfaces a fisherfa-
ces, boli natrénované zo snimok, kde subjekt je osvetleny z prednej cCasti, teda Tava
cast na obrazku 1.14. Potom sa vypocitala percentualna chybovost met6dy. Snimky
z databazy, kde sa osvetlenie meni (prava cast databdzy) maji vyrazne horsie vy-
sledky pri pouziti korelacie a eigenfaces (40% az 45%). Metdda fisherfaces dosahuje
chybovost priblizne 5%.

Podobne bola pouzita aj databaza z Yalovej univerzity, ktora obsahovala naviac
snimky s roznou mimikou tvare, osoby s okuliarmi atd. Fischerfaces metdéda moze byt
pouzita napriklad na rozpoznavanie tvare s okuliarmi alebo rozpoznavanie nejakej

konkrétnej mimiky tvare.

1.4.3 Local Feature Analysis LFA

Metéda PCA ma niekolko nedostatkov napriklad nie je schopna extrahovat lokalne
priznaky objektu. LFA metéda vytvara sadu masiek, ktoré detekuju lokalne casti
tvare. Metdda prebera cast z PCA pre tvorbu masiek a druhd ¢ast extrahuje najme-
nej zvycajny priznak tvare [26]. LFA je proces, ktory vytvara sadu priznakov, ktoré

st navzajom odlisné.
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1.4.4 Local Binary Pattern

Local Binary Pattern LBP alebo takisto LBP operator ma vysokt rozlisitelnost a je
vhodny pre naroc¢né obrazové analyzy [27].

LBP je operator, ktorého vstupom je pixel a vystupom binarny kod, ako je vidief
na obrazku 1.16. Porovnava sa prostredny pixel s okolitymi a ak je hodnota krajného
pixela mensia ako prostredny pixel, oznaci sa ako nula, inak je to jednotka. Snimka
tvare sa dalej rozdeli na mensie oblasti a vypocitavaju sa deskriptory tychto oblasti
pomocou LBP. Z tychto deskriptorov je poskladany priznakovy vektor.

Oproti holistickym metédam si lokalne a hybridné metédy viac robustnejsie pri
zmenach polohy subjektu alebo osvetlenia. Tato metdda je pouzivana v klasifikacii
textir alebo vyhladdvanie vzorov atd. [27].

Tato metdda bola pouzitd aj v pripade infracervenych snimok. LBP vykazuje
dobri tspesnost pre tieto typy snimok. Infracervené snimanie tvare je invariantné
voci osvetleniu ale je na nom vyrazny vplyv Sumu spdsobeny technolégiou. Vyhodou

je dobra uspesnost aj v pripade nasadenia okuliarov napr. v [28].
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Obr. 1.15: Priklad LBP operatora [27]
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1.4.5 Gaborové filtre

Gaborové filtre sa pouzivaju pri detekcii priznakov napriklad pri analyze textur,
pohybu, detekcii hran a aj pri rozpoznavani tvare, rozpoznavani zhody odtlackov
prstov atd. Vyberaju sa filtre s vysokou rozliSovacou hodnotou. Vyznamnym prelo-
mom bolo predstavenie konceptu tzv. "Gabor Jets” a metdéda ”"Elastic Brunch Graph
Matching” (EBGM) napr. v [29]. Gaborové filtre patria k metédam zaloZenym na
lokéacii priznakov. Hladany objekt méze mat v testovacom snimku réznu velkost a
preto detekcia prebieha pomocou mensich okien tzv. ”Scanning Window” pri roz-
dielnych velkostiach obrazku. Okno sa musi klasifikovat nejakym klasifikatorom,
ktory dokéze vyhodnotit, ¢i sa na danom snimku nachadza hladany objekt alebo
nie. Mnoho navrhovanych klasifikatorov napr. Bayesovsky, neuronové siete, Support
Vector Machines vyuziva niekolko zvolenych Gaborovych filtrov, ktoré extrahuju
lokélne casti tvare do priznakového vektora ako vstup do klasifikatora. Gaborové fil-
tre su povazované za velmi dobré nastroje v analyze obrazu v ¢asovej aj frekvencnej
doméne [30].

2

=3

Obr. 1.16: Tvér a jeho styri filtrované snimky pomocou Gaborovych filtrov [30]

1.4.6 Elastic Brunch Graph Matching (EBGM)

Tato metdda najprv lokalizuje sadu bodov na tvari a potom porovnava podobnosti
medzi tymito bodmi a podobnosti s bodmi zo sady tvari z databaze. Bola pred-
stavend v [29]. Vacsinou sa pouzivaju Gaborové filtre (Gabor jets) na extrahovanie
bodov na tvari. V niektorych pripadoch sa Gaborové filtre nahradia napr. HOG
deskriptormi [31].

Na obrazku 1.17 je vytvoreny graf z 25-tich bodov. Pocet bodov moéze tiez indi-
kovat rad grafu. Body musia byt lahko detekovatelné a musia byt charakteristické
pre velké mnozstvo odlisnych tvari. Napriklad v okoli o¢i a nosa sa umiestiuje viac

bodov, pretoze si pre rozpoznavanie vyznamnejsie [31].
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Obr. 1.17: Detekcia tvare pomocou grafu EBGM s 25 bodmi [31]

1.4.7 HOG deskriptor

Histogram orientovanych gradientov (HOG) bol pouzity napr. pre detekovanie chod-
cov v [32] v roku 2005. Metéda je robustna ¢o sa tyka zmien osvetlenia objektu a
geometrie. Najprv sa snimok rozdeli do buniek, kde kazda bunka ma velkost 8x8
pixelov. Bunky st umiestnené v blokoch 16x16 pixelov. Pre kazdy pixel sa vypo-
¢ita gradient v horizontdlnom a vertikadlnom smere. Vysledkom je potom poskladany
vektor HOG priznakov [33].

Obr. 1.18: HOG priznak detekovanej tvare [33]

32



1.4.8 Viola Jones

Najvyznamnejsou vyhodou tejto metddy je robustnost a rozpoznavanie bezi takmer
v realnom case. Tento algoritmus pozostava z dvoch casti, a to cast trénovania a
¢ast rozpoznavania, pripadne detekcie [34].

Autori tohto algoritmu pouzili jednoduché priznaky tzv. Haarové priznaky. Tieto
priznaky su pre vypocet rychle. Pre kazdy priznak je vypocitana hodnota, priklad
vypoctu na pravom obrazku 1.19. Kazdy Haarovy priznak popisuje int cast tvare.

Autori predstavili techniku tzv. Integralny obraz, ktord urychlila vipocet odlzni-
kovych priznakov. Pévodny obrazok sa najprv prevedie na integralny obraz. Hladany
sifet hodnodt jasu v obdlniku sa potom jednoducho vypodita len pomocou troch
sictov. Na obrazku 1.20 sa vypoditava sicet hodnot obdlznika D nasledujico D =
4+1-(2+3).

Trénovacia cast vyzaduje sadu priznakov a sadu pozitivnych a negativnych snim-

(3+4)-{1+1) =5

Obr. 1.20: Sti¢et hodnét pixelov v obdlzniku D v integralnom obraze [34]
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kou. Moze byt pouzita akakolvek metdda strojového ucenia. Pre rozsah okna 24x24
pixelov je k celkovo moznych az 160 000 obdlZnikovych priznakov. Autori VJ metédy
vybrali Adaboost algoritmus pre vyber priznakov a zaroven ucenia klasifikatora. Vy-
sledny klasifikator je formovany z vahovanych kombinacii tzv. slabych klasifikdtorov
[34].

Detekcia tvare sa aplikuje na mensie okna v testovacej snimke. Rychlost klasifi-
katora je preto zasivla od poctu tychto okien. Predpoklada sa vacsi pocet okien kde
sa tvar nenachadza a preto sa pouziva technika tzv. Kaskada klasifikatora. Pokial
nastavime nizky prah detekovania tvare ziskame vyssSiu schopnost detekcie napr.
100% ale na druhu stranu vyssi pocet falosne pozitivnych pripadov napr. 50%. Za-
radenim klasifikatorov do kaskady vylicime tie okna kde sa tvar nenachadza hned

na zac¢iatku rozpozndvania a tym urychlime ¢as vypoctu podrobne [34].

1.5 Prehlad metdéd detekcie tvare na termoviznych

snimkach

Metody je mozné rozdelit do troch skupin:

o Holistické metody
o Metody zalozené na lokélnych priznakoch

o Metody zalozené na symetrii tvare a teplotného kontrastu tvare a okolia

Holistické metody st zalozené na Statistickej analyze a do vypoctu zahrnuja
celt tvar. Druha metdda vyuziva pre rozpoznavanie niektoré charakteristické ¢rty v
termoviznych snimkach. Zatial ¢o tretia metoda vyuziva jasovi distribuciu snimok
tvare, kde tvar ma omnoho vyssiu teplotu nez okolie prostredia a da sa jednoduchsie

segmentovat.

1.5.1 Segmentacia

Segmentacia objektu resp. oddelenie objektu od pozadia, vyznamne prispieva k
urychleniu detekcie alebo klasifikacii. V termografii je tato metdéda pouzitd k de-
tekcii ¢loveka, pretoze ako zdroje ziarenia sme lahko identifikovatelni termoviznymi
kamerami. Niektori autori ¢lankov pouzili tito vyhodu k segmentacii tvare. Na-
priklad pouzitim Otsu metddy, ktora v idedlnom pripade vrati prahovi hodnotu
intenzity, ktora oddeluje pixely do dvoch tried - popredie a pozadie [35]. Nevyhodou

metod vyuzivajice segmentaciu je pritomnost inych moznych zdrojov Ziarenia.
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Obr. 1.21: Metéda Projection Profile Analysis [36]

Clanok [36] pouziva metédu detekcie tvare pomocou histogramov a masky tzv.
Projection Profile Analysis. Podmienkou je pritomnost len jednej osoby. Metoda
najprv oddeli objekt od pozadia, pricom pozadie je ¢ierne. Potom sa vypocita suma
pixelov v oblasti objektu podla obrazka 1.21. Pomocou znalosti hodndt intenzit

(hodnota urcuje teplotu objektu) dokézeme rozoznat umiestnenie tvare na snimke.

1.5.2 Detekcia podla tvaru hlavy

Téato metoda vyuziva fakt, ze z termoviznej snimky je mozné jednoducho segmento-
vat hlavu subjektu, vdaka emisivite ludského tela (priblizne 98%). Nevyhodou je, ze
sa v zadbere niesme nachadzat iny zdroj ziarenia, ani ziadna ina osoba. Vyhodou je,
ze oproti inym metédam je rychla, efektivna a nevyzaduje trénovanie. Tato metdda
je uvedend v [37].

Postup je nasledujtci, po ziskani termoviznej snimky vo formate RGB sa vy-
extrahuje len cerveny RED komponent. Takto upravena snimka vyrazne oddeluje
oblast Tudského tela (ako ziarica) od okolitého prostredia. Nésledne sa vyhladaju
body v binarnej snimke, ukazka je zobrazena na obrazku 1.22.

Dalsou podobnou metédou je vytvorenie elipsy v okoli tvare detekovanej osoby a
porovnavanie stredu tejto elipsy k manudlne oznacenym stredom (za stred je pova-
zovany nos) [14]. Najprv prebieha vypocet najvzdialenejsich bodov a zo vzniknutého
obdlznika vypod&itame jeho stred. Nasledne sa stred porovnéva so stredom, ktory bol

oznaceny manualne na niekolkych snimkach. Ukazka je na obrazku 1.23.
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Obr. 1.22: Hladané body podla geometrie hlavy [37]

AL

Obr. 1.23: Algoritmus detekcie tvare s elipsou [14]

1.56.3 Template Matching

Tento algoritmus vyhladava kontiru tvare v segmentovanej snimke. Nie je potrebné
trénovanie a detekcia je pomerne rychla, pretoze segmentovat objekt, v tomto pri-
pade clovek, je v termoviznej snimke relativne jednoduché. Po segmentacii sa vyhla-

déva globalne minimum funkcie [14] :

R(z,y,) = > (T y) — Iz + 2"y +y))* (1.8)

(E/,y/

Clanok [38] aplikuje na bindrnu snfmku z RED komponentu hranovy detektor
a tvar vyhladava podla jej kontury. Kontiru je mozné najst pomocou vytvorenej
sablony tvaru hlavy. Pouzité su rozne typy algoritmov, ktoré maju spolocné to, ze
pouzivaju ako vstup binarnu snimku ako je vidiet na obrazkoch 1.24 a 1.25.

Kontira tvare pouziva hranovi snimku z obrazka 1.24. Vysledky mozu byt
ovplyvnené prerusenim kontinuity snimka. Pocas experimentu bol dosiahnuty cas
vypoctu 68 ms [38].

Template Matching vyhladdva v binarnej snimke sablénu, ktora je zobrazena
napravo v 1.25. Pre lepsiu presnost je aplikovany prechod sablony cez snimku pre
rozne velkosti mierok. Dosiahnuté rychlost bola 69 ms [38].

Chamfer Mathing pouziva rovnaku Sablénu ako na obrazku 1.25 s tym, zZe je
na nu aplikovany hranovy detektor. Nasledne je pouzita distanéna transformacia.

Metoda ma najdlhsi vypoctovy ¢as 257 ms [38].
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Obr. 1.25: Detekcia tvare pomocou template matching [38]

1.56.4 Holistické met6édy na termoviznych snimkach

Clanok [39] sa zaobera analyzou holistickych metéd na snimkach vo viditelnej a
infracervenej oblasti a porovnava ich tspesnost pri rozpoznavani, ako aj mnozstvo
falosne pozitivnych pripadov. Doraz kladie na rézne podmienky osvetlenia pri kto-
rych maji metody ako Eigenfaces horsie vysledky. Vyhodou termoviznych snimok
je mala variabilita, ak sa t4 ista snimka tvare ziskava pod inym osvetlenim nez v
pripade snimok vo viditelnej oblasti. Kazda snimka bola ziskana pod tromi réznymi
osvetleniami: predné, bo¢né pravé a bocné lavé. Zaznamenané boli pripady ked sa
subjekt tvaril usmievavo, prekvapene alebo zamracene. Naviac niektoré subjekty
mali proces opakovat s nasadenymi okuliarmi [39)].

Pouzitd metéda je Eigenfaces (PCA), metéda spomenutéd v podkapitole 1.4.1,
ktora najde ortonormalnu bazu vstupnych dat. Vektory baze st oznacené ako eigen-
faces a tento podpriestor dostatocne aproximuje snimky tvare. Nedostatok v tejto
metéde je nizka diskriminovatelnost medzi triedami. Dal$ia metéda Linear Disc-
riminant Analysis (LDA) body v podpriestore patriace do jednej triedy zlucuje
a body medzi triedami od¢lenuje. Napriklad je mozné klasifikovat tvar s okuliarmi
do jednej triedy a bez nich do druhej triedy. Metdéda pre rozpoznavanie je zndma
ako Fisherfaces spomenuta v podkapitole 1.4.2. Na obrazku 1.26 je porovnanie spo-
menutych metéd na ROC krivkach pre snimky vo viditelnej a infracervenej oblasti
[39].

Vysledky podla obrazka 1.26 ukazujui, ze snimky v infracervenej oblasti vykazuja
lepsiu dspesnost pouzitych metdd pre detekciu tvare nez v pripade snimok zaobstara-
nych klasickou kamerou. V pripade termoviznych snimok by bolo ovela vyznamnejsie

pouzit int galériu snimkou, v ktorej sa napriklad menia okolné podmienky (teplota
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Obr. 1.26: ROC krivky pre Eigenfaces napravo a Fisherfaces nalavo [39]

okolia, vietor atd.) [39].

1.6.5 Metaddy s lokalnymi priznakmi

Metddy s lokdlnymi priznakmi a algoritmami strojového ucenia boli pouzité aj pre
termovizne snimky tvare podobne ako pre snimky vo viditelnej oblasti. Napriklad
v clanku [40] pouzili kaskddny klasifikdtor Viola-Jones (VJ) s LBP operatorom
ako priznakovym deskriptorom (VJ-LBP), pricom deskriptor LBP pouzili prave
pre rychlejsiu vypoctovi rychlost. Tento klasifikator je napriklad implementovany
v OpenCV. Dalsi deskriptor HOG bol pouzity pre termovizne snimky, ktory je im-
plementovany napriklad v [41]. MnozZstvo inych nespomenutych algoritmov je mozné
najst v [40].

Vysledky ukazali, ze metody pouzivané na snimkach vo viditelnej oblasti je
mozné pouzif aj pre termovizne snimky, pokial je na trénovanie pouzitd vhodna
databaza snimok [40].

Dalej sa napriklad v [28] pouziva LBP deskriptor na detekciu tvére v termoviz-
nych snimkach, ktory oznacuju ako desktriptor odolny voc¢i sumu tzv. Fixed-pattern
noise (FPN). Tento Sum je spdsobeny nerovnomernostami medzi intenzitami pixelov
a to z dovodu rozdielov medzi mikrobolometrami v senzore termoviznej kamery a
pouzivaju sa rozne metody na ich korekciu napriklad NUC metdoda. Tato metdda
potlacuje FPN ale zosiluje ndhodny Sum, ktory ovplyviiuje texttiru snimky a pre-
toze LBP operator sa povodne pouziva ako deskriptor textir, tak je na tento Sum
citlivy. V zavere pokial sa metoda na potlacenie FPN pouziva, moze sa tispesnost
LBP deksriptora znizit [28].
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1.5.6 Viola Jones v termoviznych snimkach

Algoritmus Viola-Jones sa najCastejsie pouziva pre rozpoznavanie tvare vo viditel-
nych obrazkoch. Clanok [42] sa zaoberal VJ algoritmom pri pouiti troch réznych
priznakoch: Haarové priznaky, HOG priznaky a LBP priznaky, a vysledky porov-
naval. Haarové priznaky st velmi rychlo vypocitané vdaka technike integralneho
snimku. Najznameijsie si asi obdlznikové s bielou a tmavou plochou a kazdy vyhla-
dava na snimke pritomnost alebo nepritomnost charakteristickej ¢rty tvare. Priznaky
binarne Local Binary Patterns (LBP) boli popisané v 1.4.4. Clanok porovnava Haa-
rové priznaky s priznakmi LBP a HOG, a to na snimkach troch kategérii: jedna bez
segmetacie tvare od okolia, druhéd so segmentaciou pomocou Gradient magnitude a
tretia so segmentdciou pomocou Otsu metody [42].

Najlepsieho vysledku dosiahol VJ algoritmus s LBP priznakmi. Zatial ¢o seg-
metnacia pomocou Gradient magnitude spdsobuje vyssiu nepresnost, segmentacia

pomocou Otsu metddy je najpresnejsia zo spomenutych kategérif [42].

1.6 Detekcia tvare s okuliarmi

Termovizna snimka tvare s nasadenymi okuliarmi mo6ze sposobit chybnu detekciu v
okolf odi. Detekciou okuliarov sa zaoberali napr. v ¢lanku [43], v ktorom detekovali
je segmentovand pomocou vyznamnych zmien intenzit v oblasti okuliarov a zvysku
tvare. Algoritmus sa nazyva ellipse-fitting algoritmus, ktory aplikuje rovnicu elipsy
a minimalizuje algebraicki vzdialenost podrobnejsie v [43]. Naviac sa algoritmus
moze pouzit na detekciu tvare, ako najvicsia ziskana elipsa viz 1.27. Za kandidata sa
povazuju elipsy podobnych rozmerov nachadzajice sa v symetrickej polohe. Detekcia
okuliarov vyznamne prispieva k robustnejsej detekcii tvare v termoviznych snimkach,

aj ked v tomto pripade nie je mozné odmerat teplotu v okoli oci.
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Obr. 1.27: Detekcia okuliarov pomocou elipsy [43]

1.7 Infraéervena databaza tvari

Presnost vacsiny klasifikdtorov je dana hlavne mnozstvom a kvalitou trénovacich
dat. Na internete je mozné najst velké mnozstvo databaz ludskych tvari vo viditel-
nom spektre. Najst kvalitnt termoviznu databazu tvari je uz trochu problematické.
Niektoré vyzaduju sthlas o poskytnuti a az potom je mozné si ich stiahnut z inter-
netu. Prehlad verejne dostupnych databédz je mozné ndjst aj v [44]. Najcastejsie st

to tieto databazy.

» Equinox 320 x 240 pixelov

o FREE FLIR Thermal Dataset [45]

o The Tufts Face Database [46]

« Terravic Facial IR Database [47]

« RWTH Aachen University IR Database [48]

Za kvalitni a verejne dostupnu databazu povazujem napriklad z RWTH Aachen
University, ktord je mozné stiahnut na gite. Celkovo obsahuje mnozstvo podstborov
napriklad so zmenou vyrazu tvare alebo otacanie hlavy, ktoré si mézeme vybrat.
Napriklad v [49] pouzili databdzu na rozpoznévanie réznych vyrazov tvare a dete-
kovanie typickych bodov na tvari v termoviznych snimkach.

DalSia verejne dostupna databéza je napr. Terravic [47], ktord obsahuje viac ako

20 000 snimok tvare, naviac s nasadenymi okuliarmi, ale s nizkou kvalitou viz 1.29.
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Obr. 1.28: Infracervend databaza RWTH Aachen University [48]

Obr. 1.29: Infracervena databaza Terravic [47]
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1.8 Zvolené metody

Z mnozstva popisanych metod som si vybral tie, ktorych implementacia bola usku-
tocnitelna aj s vybranou databazou a postupy dostupnejsie. Medzi vybrané metody
patri Template Matching podla Sablony, pretoze jej implementacia je jednoduché
a nevyzaduje trénovacie data. Naviac tato metdda je uskutocCnitelna len pre ter-
movizne snimky. Druha metéda EigenFaces ma dostatok dostupnych zdrojov pre
implementaciu a je mozné ju vytvorit aj v jazyku C++. Kaskadny klasifikator
LBP som si zvolil za poslednii metédu, pretoze je sofistikovanejsia nez predchadza-

juce a naviac ju je mozné implementovat pomocou OpenCV.
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2 Experimentalne overenie metdd detekcie
tvare a meranie teploty

2.1 Vybrané metddy a ich implementacia

Metédy detekcie tvare v termoviznych snimkach boli popisané v kapitole 1.5. Mnohé
metody, ktoré sa pouzivaju pre detekovanie tvare vo viditelnom spektre sa pouzivaju
aj v infracervenom. Detekcia tvare v termoviznych snimkach je vyhodnd v tom, Ze
je invariantna voci osvetleniu, a tak vznikli niektoré metédy na detekeciu tvare v
termoviznych snimkach, ktoré nie je mozné aplikovat na snimky vo viditelnej oblasti.

Vybral som si najprv jednoduchti metédu, ktord nevyzaduje trénovanie napr.
Template Matching. Detekcia podla konttry hlavy a ramien, ktora je mozna vdaka
jednoduchsej segmentacii osoby ako zdroja ziarenia v termoviznych snimkach (za
predpokladu, Ze snimok méa tri komponenty RGB).

Nésledne som si vybral holisticki metédu PCA, ktort som sa podla [22] po-
kisil implementovat v C++. Podobne som vytvoril ten isty algoritmus pomocou
OpenCV, ktory PCA analyzu uz ma implementovani a vysledky som porovnal.
V pripade metédy Template Matching a Eigenfaces bolo nutné este doplnit tzv.
Scanning Window, ktory testovaci snimok prechadza s nastavenou velkostou okna
a klasifikuje vysledok ako tvar, netvar. Snimok sa v kazdej iteracii zmensi, aby bolo
mozné najst tvar s odlisnou velkostou. Po detekcii vnikne velké mnoZstvo obdlzni-
kov napriklad v okolf len jednej tvare, preto som na redukeiu pozitivnych obdlznikov
pouzil metédu Fast non-maximum suppression z [50].

Meranie teploty osoby pomocou termoviznej kamery vyzaduje spravnu lokaciu
tvare v snimku, a to idedlne v realnom case. Moje implementované algoritmy nemaji
potrebnt optimalizaciu, aby pracovali v redlnom case. Okrem toho majui algoritmy
vela parametrov, ktoré priamo ovplyvnuju vykon metddy. Lepsi postup je pouzit uz
optimalizovanti a volne dostupni metédu napr. v OpenCV. T4 obsahuje kniznice
pre volitelné nastavenie a trénovanie kaskadneho klasifikatora s pouzitim dvoch vo-
litelnych priznakov (Haarové priznaky a LBP priznaky). Zvolil som LBP priznaky,
pretoze LBP sa vyznacuju vyssou rychlostou a podla [42] kaskddny klasifikator s

LBP priznakmi dosahuje lepsie vysledky v termoviznych snimkach.

2.1.1 Korelacia (Template Matching)

Téato metdda je jednoduchd, pretoze klasifikator nevyzaduje ziadne trénovacie data.
Princip bol popisany v 1.5.3. Klasifikdcia prebieha na zdklade vypoctu korelacie

medzi trénovacou snimkou a zvolenou Sablonou. Z testovacej snimky s tromi zlozkami
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RBG je najprv odobraty R komponent. Potom je zo snimky segmentovany objekt od
pozadia. Na obr. 2.1 je snimka osoby so zdrojom rusenia (TV). Osoba a zdroj rusenia
si segmentované a ulozené v binarnej snimke. Na tie je potom aplikovany hranovy
detektor v tomto pripade Canny detektor z OpenCV. Detekcia prebieha pri réznych
velkostiach vstupného snimku a pomocou mensieho okna tzv. Scanning Window.
Mensie okno pocita korelaciu so zvolenou sablénou, ktora je v obr 2.1 oznacena ako
template. Maximélna hodnota korelacie, ktora musi byt vyssia nez zvolena prahova

hodnota, znaci najdent konttru v obraze.

val = Max

New Max

Location

Obr. 2.1: Vyvojovy diagram algoritmu Template Matching

Vyhody metédy Template Matching oproti inym metédam zahrnuju rychlost
vypoctu (koreldcia), nie si potrebné data na trénovanie. Detekcia tvare prebieha

takmer v realnom case, pricom moj algoritmus dosahoval pri detekcii a prechode
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vsetkych okien zhruba 120ms. Pouzil som Sablonu s kontirou tvare a ramien, takze
je detekcia moznéa aj v pripade nasadenych okuliarov a masky. Iné typy sablén napr.
z obrazka 1.25 vykazovali velké mnozstvo falosne pozitivnych pripadov.

Nevyhody tejto metddy si nutnost pritomnosti hlavy a ramien s tym ze ramena
nemozu byt zakryté bundou alebo vlasmi. Takisto by na hlave nemala byt ciapka,
kapucna apod. Algoritmus je schopny detekovat len jednu osobu a idedlne v pro-
stredi v ktorom nie je iny zdroj rusenia. Metodu je mozné pouzif len na obrazkoch
s Cervenou komponentov. Dolezité je takisto urcit prahovi hodnotu, aby metoda
zaznamenala ¢o najvacsi pocet 0sob.

Vdaka symetrii Sablony je mozné teplotu snimat od stredu vrchnej casti deteko-
vaného okna a hladat teplotu, ktora sa priblizuje teplote cela osoby. Ak tito teplotu

algoritmus nendjde, je detekovany subjekt vyhodnoteny ako za falosne pozitivny.

2.1.2 Analyza hlavnych komponentov PCA (Eigenfaces)

Dalsou metédou je metéda pomocou analyzy hlavnych komponentov, ktord je po-
pisand v kapitole 1.4.1. Detekcia opéaf prebieha pomocou Scanning Window, takze
zvolena velkost okna prechadza cez celi snimku, ktord sa v kazdej iteracii este o
dand hodnotu zmensi. Klasifikator som vytvaral vo Visual Studio 2019 v C++.
Metdda Eigenfaces potrebuje trénovaciu mnozinu dat. Algoritmus som aplikoval
pre dve mnoziny a vysledky porovnaval. Nakoniec som vybral ti, ktord mala lepsie

vysledky:.

« Terravic Facial IR Database, obsahuje 23 335, snimky s okuliarmi [47]

« RWTH Aachen University IR Database, obsahuje 2903, neobsahuje snimky
s okuliarmi [48]

o Upravena RWTH Aachen University IR Database, obsahuje 1851, neobsa-
huje snimky s okuliarmi 1851

Databaza RWTH ma vyssiu kvalitu oproti Terravic, ale neobsahuje snimky s
nasadenymi okuliarmi. Obe databazy maji snimky obsahujice pootoceni hlavu
subjektu, ¢o nie je velmi vhodné pre testovaciu mnozinu pri ktorej chceme, aby
boli o¢i, nos, usta v rovnakej polohe pre vsetky testovacie snimky. Upravil som
databazu RWTH, pretoze ma nizsi pocet snimok tak, aby bola tvar aspon priblizne

na rovnakom mieste. Ru¢né spracovanie vSak zabralo vela ¢asu a urcité nepresnosti.
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Obr. 2.3: RWTH Aachen University DB [48] po uprave

Nevyhodou tejto metddy je, ze v trénovacej mnozine zalezi na polohe o¢i, nosa
a inych rysov tvare. Na zaciatku som predsa len zvolil databazu Terravic z kapitoly
1.7. Tato databaza obsahuje dokopy 23 335 snimok. Vypocet som implementoval
podla postupu v [22]. Cast postupu som nakoniec nahradil funkciou z opencv, ktora
uz ma implementovani PCA analyzu, naviac vysledky, ako napriklad vlastné cisla,

boli normalizované oproti mojim vysledkom. Postup bol nasledujuci:

1. Funkcia LoadImagesFromGalleryAndSave() - vytiahne snimky z data-
béaze, zmensi na velkost 50x50 a ulozi ich ako matice
2. Funkcia ComputeMeanFace() - zo snimok z databaze vypocita priemerny

snimok
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3. Funkcia PCA (OpenCYV) - vysledkom si vlastné vektory a vlastné cisla, z
vlastnych ¢isel si mézeme vybrat K najvacsich cisiel

4. Funkcia ComputePhiMatrix() - rozdiel testovacej snimky a priemernej (mean)
snimky

5. Funkcia ComputeWeights() - vypocet jednotlivych K vah

6. Funkcia ReconstructFromWeights() - dekompozicia testovacieho snimku
na K EigenFaces

7. Funkcia ComputeError() - vypocet L2 normy (Euklidovské vzdialenost) me-

dzi testovacou snimkou a jej rekonstrukciou

Obr. 2.4: Priemerné snimky Terravic DB (nalavo) a RWTH (napravo)

Vypocitané vlastné ¢isla su zoradené od najvicsej po najmensiu hodnotu ako
je vidiet na obrazku 2.5. Staci teda vybrat prvych 10 alebo 20 vlastnych vektorov.
Databaza Terravic na obrazku 2.5. Pre databazu RWTH je moznost vybrat tiez nizsi
pocet K vlastnych vektorov napr. K = 10, obrazok 2.6. Zvolil som aj iné hodnoty K
napr. 50 alebo 100, ale vysledky sa uz takmer vobec nelisili, len som tym spomalil
vypocet pri detekcii tvare.

Na obrazkoch 2.7 a 2.8 st zobrazené prvé K EigenFaces.
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Obr. 2.5: Hodnoty vlastnych cisiel z PCA analyzy pre Terravic databazu
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Obr. 2.6: Hodnoty vlastnych cisiel z PCA analyzy pre RWTH databazu
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Obr. 2.7: Prvych 10 Eigenfaces z Terravic databazy

Ak je na testovacej snimke pritomna tvar, mala by byt vypocitana chyba niz-
sia ako prahova hodnota, ktori volime. Aby ju bolo mozné zvolit, vyniesol som si
hodnoty chyb do grafu. Pouzil som pozitivne vzorky z databaze a negativne vzorky;,
ktoré neobsahovali tvar. Hodnoty chyb som pocital ako Euklidovski vzdialenost

medzi testovacou snimkou a jej rekonstrukciou pomocou K vlastnych vektorov.
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Obr. 2.8: Prvych 10 EigenFaces z RWTH databazy
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Obr. 2.9: Rekonstrukéné chyby na pozitivnych a negativnych vzorkoch z Terravic
databaze
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Obr. 2.10: Rekonstrukéné chyby na pozitivnych a negativnych vzorkoch z RWTH
databéze

Podla vysledkov z obrazkov 2.9 a 2.10 som vylicil Terravic databazu a dalej
som pracoval len s RWTH databazou.
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2.1.3 Kaskadny klasifikator LBP (Local binary pattern)

Operator LBP je popisany v 1.4.4 a kaskadny klasifikator 1.4.8. Cely postup nasta-
vovania a spustenia procesu trénovania klasifikatora je dostupny v [51]. Kaskadny
klasifikator patri do strojového ucenia, ktoré vyzaduje sadu jak pozitivnych, tak ne-
gativnych snimok. Sadu pozitivnych snimok som opét vytvoril z databaze RWTH
tentokrat som ale zvolil nie celt ¢ast tvare, ale len oblast o¢i, aby bolo mozné v
obraze rozpoznat aj osoby s nasadenymi ruskami. Dalej je mozné zvolit z dvoch
priznakovych operatorov: Haarové alebo LBP priznaky. Zvolil som LBP priznaky.

NS NslU N
SEERCRTET
@ W
"B lcl Ol

Obr. 2.11: Pozitivna sada snimok z RWTH databéaze [48]
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Obr. 2.12: Negativna sada snimok



Vyuzil som funkcie z OpenCV napr. funkciu opencv__annotation, ktora uziva-
telovi umozni vybrat oblast z obrazka, ktort chce pouzit pre pozitivne vzorky.
Oblast, ktori som vyberal, bola oblast o¢i podla obrazka 2.13. Vybral som takto
oblast o¢i u vsetkych 1 851 snimkach z databaze. Nasledne je pouzita funkcia
opencv__createsamples, ktord vytvori vector potrebny pre trénovanie kaskadneho
klasifikdtora. Do trénovacieho procesu sa uvadza nizsi pocet pozitivnych snimok
nez mame k dispozicii, odportucané 80 az 90% z maximélnej hodnoty.

o Pocet pozitivnych snimok - 1851

« Pocet negativnych snimok - 4782

« opencv__createsamples - vytvorenie vektora z pozitivnych snimok napr.

-info pos.txt -num 1558 -w 24 -h 12 -vec eyes.vec

« opencv__traincascade - spustenie procesu trénovania napr.

-data data -vec eyes.vec -bg bg.txt -numPos 1400 -numNeg 4782 -numStages
20 -w 24 -h 12 -featureType LBP

B OpenCV Based Annotation Tool - O X

Obr. 2.13: Nastroj opencv__annotation pre ru¢né orezavanie snimok

Proces trénovania bol naroc¢nejsi na cas, priemerne trvalo na pocitaci s proceso-
rom Intel Core i5-7200U 2,5 GHz miniméalne dva dni nez proces prebehol. V moz-
nostiach bolo mozné nejaké parametre vypoctu menit, ale tie som ponechal povodne
jak boli nastavené.

Podobne som pouzil databazu Terravic, ktorda obsahovala snimky s nasadenymi
okuliarmi a natrénoval som novy kaskadny klasifikdtor. Pouzil som rovnakd sadu
negativnych snimok. Pozitivne snimky som opét nastrojom opencv__annotation ore-
zéval v oblasti oci.

o Pocet pozitivnych snimok - 1558

« Pocet negativnych snimok - 4782
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Obr. 2.14: Sada pozitivnych snimok s nasadenymi okuliarmi [47]

Na kaskadny klasifikdtor som este aplikoval funkciu Tracker z OpenCV. Po de-
tekovani okna s oblastou tvare by sme potrebovali vediet, ¢i sa stale jedné o jednu a

t1 istt osobu alebo je to ind osoba. A potrebovali by sme vediet pocet 0so6b v snimku.

Tracker je metoda implementovana v OpenCV, ktorej ak zadame polohu okna,
bude toto okno sledovat. Aby som znizil pocet falosne pozitivnych okien, pridal
som funkcie, aby sledovanie okna zacalo az po prekroceni prahu frekvencie okien
na urcitom mieste. Po splneni prevezme tlohu sledovania osoby Tracker. Ak tracker
strati osobu, znovu sa neobnovuje a osoba sa zapocita do celkového poctu oséb v
logery programu.

93



2.2 Porovnanie pouzitych metéd a vysledky

Pre 1cely testovania som vytvoril jeden subor snimok piatich osob, a to aj s nasa-
denymi riskami v doméacom prostredi +24°C, vlhkost +£60% a data st zobrazené
na obrazku 2.15. Nasledne som este pridal databazu s negativnymi obrazkami na

testovanie vyslednych klasifikatorov.

Obr. 2.15: Ziskané data z termoviznej kamery (5 0s6b) aj s nasadenymi riskami
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Obr. 2.16: Ziskané déata z termoviznej kamery negativne snimky

Na snimkach z obrazka 2.15 a 2.16 som testoval vSetky tri vysledné klasifika-
tori. Z nich druhy (Eigenfaces), ktory nie je schopny detekovat tvare s nasadenymi
ruskami, som z vyslednej databazy nezapocitaval vsetky snimky, len tie ktoré by
mal byt schopny klasifikovat. Pre zobrazenie vysledkov som pouzil chybovii maticu
(Confusion Matrix). Databaza obsahuje snimky 0sdb s roznymi vzdialenostami me-
dzi kamerou a subjektami, kazda osoba ma na niekolkych snimkach nasadené risko

alebo respirator, ziadna osoba nemé nasadené okuliare.

o Pocet pozitivnych snimok - 78

o Pocet negativnych snimok - 56

o« TM - Template Matching

o EF - EigenFaces

¢ TM+EF - Kombinacia TM a EF
o LBP - Kaskadny klasifikator
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Pritomnost tvare

Ano Nie Spolu
) o Ano | 59 21 80
Vystup klasifikatora .
Nie 18 35 53
Spolu 77 56

Tab. 2.1: Chybova matica TM s prahovou hodnotou 0,15

Pritomnost tvare

Ano Nie Spolu
A 32 30 62
Vystup klasifikatora .no
Nie 16 26 42
Spolu 48 56

Tab. 2.2: Chybova matica EF s prahovou hodnotou 3

Pritomnost tvare

Ano Nie Spolu
) o Ano | 29 20 49
Vystup klasifikatora )
Nie 19 36 55
Spolu 48 56

Tab. 2.3: Chybova matica TM+EF s prahovou hodnotou 5

Pritomnost tvare

Ano Nie Spolu
A 73 4 77
Vystup klasifikatora .no
Nie 4 52 56
Spolu 77 56

Tab. 2.4: Chybova matica LBP
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ROC krivka TM, EF, TM+EF, LBP

™

EF
TM+EF
LBP

TRUE POSITIVE RATE

01 0.2 0.3 04 05 0.6 07 [1X:] 09 1
FALSE POSITIVE RATE

Obr. 2.17: ROC krivka pouzitych metod TM, EF, TM+EF, LBP

Snimky z testovacej databazy som sa snazil vybrat také, aby boli ¢o najviac
variabilné. To sa tyka hlavne vzdialenosti osoby od kamery, prostredie s rusivym
zdrojom ziarenia napr. TV, radiator, okna atd.

Na vysledkoch z obrazka 2.17 je vidiet, Ze najviac robustna metdda je prave
kaskadny klasifikator LBP natrénovany v OpenCV.

EigenFaces obstala pri testovani najhorsie, pretoze tato metdéda funguje len
pri urcitych podmienkach. Napriklad velky vplyv ma prave vzdialenost osoby od
kamery a rozlisenie. Lepsich vysledkoch by sa dalo dosiahnut aj lepsim rozlisSenim
kamery. Dalsi vplyv na klasifikdtor mé aj trénovacia sada, ktord idedlne vyzaduje,
aby bola na snimkach dodrzana poloha o¢i, nosa a tst. To sa mi pri uprave databaze
nepodarilo iplne dodrziavat. Kazdopadne dodrzanim vzdialenosti osoby od kamery,
dobrou kvalitou snimkou a prostredie bez rusenia, umoznuje detekovat polohu tvare
na snimkach. Tato metdda ako jedind nedokaze rozpoznavat tvare s nasadenymi rus-
kami. Vysledni prahovi hodnotu som zvolil 3 (67% senzitivita a 46% specifi¢nost).

Hlavickovy stubor je mozné najst v prilohach pod nazvom EigenFaceDetector.h.

Template Matching metoda je o nieco tspesnejsia nez EigenFaces, ktora ale
prilis trpi na zdroje cudzieho rusenia a v pripadoch, ak sa subjekt pred kamerou
nenachadza. Tato metoda neumoznuje detekovat osoby so zakrytymi plecami napr.
vlasmi alebo s nasadenou kapucnou a bundou. Umoznuje detekovat osoby s ruskami

a ako jedind aj osoby s nasadenymi okuliarmi. ZniZenim prahovej hodnoty korelacie
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sa zvysi senzitivita. Vysledni hodnotu som nakoniec zvolil 0,15 (77% senzitivita a
62% Specificnost). Hlavickovy subor je mozné najst v prilohdch pod ndzvom Face-

Detection.h.

TM + EF vuziva vyhody Template Matching a to je hlavne rychlost detekova-
nia osoby a vylepsuje klasifikdtor EF v tom, Ze umoznuje detekovat osoby, ktori st
vzdialenejsie alebo blizsie od kamery. Metoda, ale berie nevyhody EF a nedokaze
detekovat osoby s nasadenou riskou, okuliarmi a berie vsetky nevyhody aj z TM,
takze nedokaze detekovat osoby s kapucnou, zakrytymi pleciami atd. Vysledné pra-
hové hodnoty som volil TM 0,15 a EF 5 (60% senzitivita a 65% Specifi¢nost).

LBP kaskadny klasifikator dokaze detekovat osoby pri réznych vzdialenostiach,
ma nizky pocet falosne pozitivnych snimok a ten som aj zahrnul do vysledného
programu. Klasifikator detekoval osoby z trénovacej sady s 94% senzitivitou a 93%

specificnostou. V prilohach je mozné siibor najst pod nazvom cascadeEyel4.xml

H Klasifikdtor Senzitivita Specifi‘cnost TPR FPR Rusko Okuliare Rychlost algoritmu H

™ 77 % 62 % 7% 38% Ano Ano 0,12 ms

EF 67 % 46 % 67% 54% Nie Nie 4 ms
TM + EF 60 % 65 % 60% 35% Nie Nie 0,8 ms

LBP 94 % 93 % 94% 7% Ano Nie 0,42 ms

Tab. 2.5: Porovnavanie vysledkov klasifikatorov

Vytvoril som este jeden kaskadny klasifikdtor pomocou OpenCV a natrénoval
som ho na databazu snimok tvari s nasadenymi okuliarmi. Databaza z obrazka 2.14
bola velmi nekvalitnéd a nepodarilo sa mi néjst lepsi a dostupny verejny zdroj sni-
mok s vyssou kvalitou. Aj ked mi klasifikator detekoval tvar s nasadenymi okuliarmi,
specificnost bola velmi nizka a tym padom som mal prilis vela nespravne klasifiko-
vanych okien. V tomto pripade by mozno bolo vyhodnejsie pouzit nejakid metdédu
na detekovanie okuliarov v termoviznom snimku napr. v kapitole 1.6. V prilohach
je mozné subor najst pod nazvom cascadeGlass.xml. Povodne som zamyslal pouzit
oba typy kaskadnych klasifikatorov. Jeden pre detekciu o¢i a druhy pre detekciu
okuliarov. Druhy klasifikator zanasal prili§ mnoho chyb a tak som ho z projektu

vyluéil.
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2.3 Bezdotykovy teplomer BC 07 metrologicky ove-

reny

Teplota namerana na ¢ele neudéva skutoénit hodnotu vnutornej teploty tela. Vacsi-
nou sa tato situacia riesi pribliznym odhadom vntutornej teploty na zaklade znalosti
teploty na povrchu tela. Niektoré miesta st pre odhad vnutornej teploty vhodnejsie.
Téato problematika bola spomenutéd v kapitole 1.3.2. V tejto praci bolo zvolené ¢elo
ako povrch pre meranie teploty osoby.

Dolezitou stucastou merania teploty pomocou termoviznych kamier je pravidelna
kalibracia kamery.

Kalibracia termoviznej kamery v tejto praci je vykonand pomocou presnejSim

meracim bezdotykovym teplomerom.

N
1 € O
“ﬁ{% =

Obr. 2.18: Bezdotykovy teplomer BODY COMFORT BC 07 metrologicky overeny

Pri kalibrécii si najprv tymto pristrojom odmeram teplotu a porovnanim name-
ranej teploty s termoviznou kamerou tito hodnotu opravim.

Bezdotykovy teplomer BC 07 meria s presnostou 40,2 °C v rozsahu od 36-39°C.
Bezdotykovy teplomer BC 07 pracuje v dvoch rezimoch:

e Body - meriame na cele, hodnota sa prepocitava na vnutornu teplotu tela

e Surface - meriame povrch s emisivitou 1
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2.4 Regresna analyza teploty

Termovizna kamera meria teplotu cela, ktord neodpoveda vnutornej teplote. Bud
mozeme zvolit pristup taky, Zze budeme volit prahovi hodnotu teploty cela. Museli by
sme vediet, ktora hodnota teploty na ¢ele znamena, ze ma subjekt zvysenu teplotu.
Teplota cela nie je pre tuto aplikdciu velmi vhodné, pretoze napriklad obsluha by
musela hodnoty neustéle prepocitavat. Alebo mézeme odhadovat vnutorni teplotu
tela na zaklade odmeranej teploty cela a ttto potom zobrazovat.

Meraci pristroj BC 07 spomenuty v kapitole 2.3 vnttorna teplotu sice nemera,
ale prepocitava ju na vnutornu zo znamej hodnoty teploty cela. Tento prepocet sice
vyrobca neuvadza, ale mozeme sa ho pokusit odhadntt pomocou prepinaca rezimov
v pristroji.

Pouzil som regresnt analyzu na odhadnutie prepoc¢tu medzi teplotou cela a vnu-
tornej teploty, niekolkymi meraniami na tele v rezime surface a body. Meranie pre-

biehalo na Styroch osobach na roznych castiach tela (Celo, ruky, tvar ).
y = 0,3649x + 23, 847 (2.1)
Regresna analyza teploty ¢ela a vnitornej teploty

y =0.3646x + 23.847
R%Z=0.9383

Regression

Body [°C]

Linear (Regresion)

Surface [*C]

Obr. 2.19: Regresné analyza

Rovnica 2.1 prepocitava teplotu namerani na cele na vnutornu teplotu.

Moje ziskané vysledky koeficientov a vysledky podla 1.10 z kapitoly 1.3.2 sa lisia

o malé hodnoty. Rozdiel je v tom, Ze ¢lanok z kapitoly 1.3.2 zobrazuje vysledky pre

60



oblast o¢i. Autori neuvadzaji vysledky pre oblast cela, a to je skoda, pretoze ich

analyzy obsahovali daleko viac dat a rozsahy teplot nez som mal k dispozicii ja.

2.5 Segmentacia cela tvare

Klasifikator urcujici polohu tvare v termoviznej snimke nerozpozna celo od zvysku
tvare a tato cast musi byt vykonana zvlast. Do vysledného projektu som zahrnul
kaskadny klasifikator LBP, ktory snima oblast oci z kapitoly 2.1.3. Tuto cast je
potrebné rozsirit o rozpoznanie cela osoby a néasledne odmeranie teploty.

Na obrazku 2.20 je zobrazena segmentacia tvare. Vysledna oblast ¢ela nad zelenou
priamkou vpravo, sa potom skenuje celd a maximalna hodnota je potom vysledna

teplota detekovanej osoby :

« Poloha oblasti o¢i - pomocou kaskadneho klasifikatora

o Clustering metéda - metoda K najblizsich susedov s K = 2, na oddelenie
oblasti tvare od okolia a vlasov

o Maximalna teplota - maximalnu teplotu je mozné odmerat v kutiku oka,
modry bod

e Separacia cela - nad bodom s maximalnou teplotou je ur¢ena hranica, ktora

oddeluje c¢elo a oblast oci

Obr. 2.20: Segmentacia Cela a meranie teploty
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Na obrazku 2.21 vlavo je vidief, Ze maximalna teplota na cele byva uprostred
cela. Oblast cela méze byt ovplyvnena vonkajsim prostredim napriklad ak osoba
prichadza z chladného prostredia a este nie je aklimatizovand podla obrazka 2.21

vpravo. Podobne mé vplyv aj fyzickd namaha a potenie.

Ld

Obr. 2.21: Meranie teploty 0sob - vlavo aklimatizovana osoba, vpravo osoba priché-

dzajuceho z chladného prostredia

2.6 Kratke zhrnutie implementovanych metod

Implementoval som tieto metddy:

o Template Matching
o EigenFaces
o Kaskadny klasifikator LBP

Do vysledného projektu som zvolil a zahrnul metédu Kaskadny klasifikator
LBP a to z toho dévodu, ze mala zo vSetkych najlepsie vysledky. Tento zvoleny
klasifikator bude stucastou vysledného programu pre automatizované meranie tep-
loty. Osoby m6zu mat nasadené riska, ale nemozu mat nasadené okuliare, pretoze
vysledny klasifikator zaznamenava prave okolie oci, ktoré musi byf na snimkach

pritomné.
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3 Program pre automatizované meranie tep-
loty

Program vytvoreny v tejto praci bude fungovat na operacnom systéme Microsoft
Windows 64 bitovej verzii a bude napisany v jazyku C++. Rozhranie medzi uzi-
vatelom a kamerou bude vytvorené na programovacom rozhrani Windows APIL
Projekt som pisal vo Visual Studio 2019. Medzi vyhody aplikacie by mala byt
nezavislost od pouzitej termoviznej kamery. Program ma byt volne Siritelny a jed-
noduchy na pouzitie. Uzivatel by mal mat moznost kameru nakalibrovat zadanim
spravnej hodnoty z referencného zdroja. V pripade pouzitia iného typu kamery je

potrebné naprogramovat modul k aplikacii.

3.1 Tvorba SW

3.1.1 Modul OpenCV

Pre spracovavanie obrazu je najidealnejsou volbou kniznica OpenCV s volnou li-
cenciou. OpenCV obsahuje velké mnozstvo modulov napisanych v jazykoch C++
alebo Python. Moduly pre moj projekt si k dispozicii v DLL knizniciach, ktoré som
si pridal do projektu.

3.1.2 Modul IRImagerDirect SDK

Tim imager kniznica je dostupnd ako balicek Windows SDK s volnou licenciou [53].
Kniznica libirimager.lib obsahuje triedy napisané v C++ pre zber dat z termoviznej
kamery t.j. pole hodnot podla rozliSenia kamery (382x288). Naviac obsahuje triedy
a metody pre dalSie spracovavanie ziskaného snimku, a navyse obsahuje celt radu
prikladov pouzitia. Vdaka tejto kniznici je mozné ziskany a vhodne upraveny snimok
zobrazovat. Naviac kniznica umoznuje pristup ku vSetkym kameram triedy TIM.
Na obrazku 3.1 je zobrazeny sekvencny diagram ziskavania dat z kamery triedy
TIM. Hlavnou funkciou triedy IRDeviceDS je inicializdcia kamery a ziskanie za-
kladnych parametrov kamery napr. rozliSenie, rozsah teplot, cesty k siborom atd.
Pri vytvarani instancie je potrebny xml stibor v ktorom uzivatel méze niektoré para-
metre dodefinovat napr. cesta ku kalibra¢nému stiboru, teplotny rozsah. Trieda IRI-
mager sluzi na ziskavanie a spracovavanie dat. Trieda IRImagerClient ulahcuje
pracu pri spracovavani dat a pouziva viac OOP. Napriklad metéda startStreaming
pravidelne aktualizuje ziskané hodnoty hned ako st nové data z kamery dostupné.

Vsetky tri triedy som zahrnul do projektu.
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Modul

Definicia

Core functionality

Modul definuje zakladné datové struktary pra-

cujtce so snimkami (viac rozmerné matice)

Image Processing

Modul obsahuje funkcie pre filtrovanie obrazu,

geometrické transformacie obrazu atd.

Video Analysis

Modul obsahuje funkcie pre rozpoznavanie po-
hybu v obraze, sledovanie objektov, segmentacia
atd.

Camera Calibration and 3D reconstruction

Viacsnimkova rekonstrukcia scény, stereo rekon-
strukcia, funkcie pre 3D rekonstrukciu obrazu
atd.

2D Features Framework

Modul obsahuje zékladné detektory objektov,
deskriptory atd.

Object Detection

Modul slazi pre detekovanie objektov a instan-
cif patriacich do uréenych tried (tvar, o¢i, udia,
auta atd.)

Video I/0O

Modul obsahuje funkcie, ktoré spracovavaji vi-

deo z kamier

Tab. 3.1: Rézne typy modulov kniznice OpenCV [52]

Ziskané hodnoty sa musia prepocitat na hodnoty reprezentujice teplotu, tato

konverzia je ukazana v rovnici 3.1. Tento prepocet prebieha aj v mojom programe

a aplikuje sa na kazdu pripojent kameru. [53]

temperature = datali]/10 — 100; (3.1)

Bez kalibracného a konfiguracného siiboru nebude mozny pristup ku kamere.

Oba stibory je mozné stiahnut pomocou programu Tim Connect. Kalibra¢ny stubor je

mozné stiahnut z internetu, ako je vidiet na nasledujiicom obrazku 3.2. Konfigura¢ny

stubor formats.def je pritomny v zalozke kde je nainstalovany program TIM Connect.

Cestu k tymto siiborom je mozné nastavit v sibore generic.zml. Program vytvoreny

v tomto projekte si pri konfiguracii kamery vypyta tento subor, ktory nasledne

nacita. Postup pre mdj program je mozné néajst v prilohdach A.

64




- IRImagerClient : IRImager : IRDeviceDS

i setClientithis) i

process(bufferfaw)

onThermalFrameldata, w, h, metadata, arg)

Obr. 3.1: Sekvenény UML diagram ziskavania dat pomocou kniznice libirimager.lib
[53]

3.1.3 Vlastny projekt zalozeny vo Visual Studio 2019

V prostredi Visual Studio 2019 som vytvoril novy projekt pomocou Windows

Desktop Wizard. Ten umozinuje vytvorit jeden zo Styroch typov projektov:

Konzolova aplikacia
Windows API aplikacia

Dynamicky linkovana kniznica

Staticka kniznica

Vytvoril som jednu Windows API aplikdciu na zobrazovanie, nastavovanie videa
a detekciu tvare pre Iubovolni kameru. A jednu dynamicky linkovani kniznicu .dll,
ktora obsahuje funkcie pre inicializaciu konkrétnej kamery z TIM série.

Hlavny program sa nazyva Automatic Fever Screening a dll kniznica TIM

series.
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® TIM Connect (Rel. 3.10.3069.0)
File Edit View Devices | Tools | Help

Alt+C
Ctrl+5

Options..

Load calibration data

Config merged device ...
Config recording box ...
Update firmware

Update format definition file

Obr. 3.2: Spdsob stiahnutia kalibracného siiboru z programu TIM Connect

3.1.4 Virtualna trieda VideoCapture

Vytvoril som triedu VideoCapture, ktora slizi pre inicializaciu kamery a zachytava-
nie dat prichaddzajicich z termoviznej kamery v programe. Trieda musi obsahovat
najmenej jednu tzv. pure virtual function, aby mohla byt virtualna. Pretoze tato
trieda slizi na spracovavanie obrazu pre vSeobecnu termoviznu kameru, musia sa v
zévislosti od pouzitej kamery dodefinovat niektoré virtualne funkcie. Pre spracova-
vanie obrazu ziskaného pomocou kamery pouzivam triedu ImageBuilder (Paleta
farieb, ziskanie teploty) z kniznice libirimager.lib. Virtudlne funkcie si definované

podla typu pouzitej kamery.

o virtual bool Initialize() = 0
o virtual bool StartStreaming() =

o virtual bool StopStreaming() =

3.1.5 Prehlad hlavickovych siborov vo vyslednom projekte

V projekte som vytvaral postupne triedy pre rézne funkcie programu. Metody na
detekciu tvare v termoviznom snimku st popisané v kapitole 2. Hlavnou triedou v
projekte je trieda Device, ktorda nastavuje vSetky ostatné zavislosti. Na obrazku
3.3 je ukazka diagramu tried, ktoré program obsahuje. Nie st tam uvedené vsetky

triedy ani funkcie, pretoze by sa do obrazka nevosli, obsahuju vsSak tie, ktoré som
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VideoCapture.h m VideoDisplay.h BMPRecord.h

‘
TemplateMatching.h EigenFaceDetector.h

Obr. 3.3: Ziskané data z termoviznej kamery negativne snimky

vytvaral ja. Zdrojové kody je mozné najst v prilohach.

e Device - trieda pridava nové zariadenie alebo zaznam, odstranuje ho, komu-
nikuje s Interface

o Interface - zobrazuje GUI programu, kde si uzivatel nastavuje v dialégovych
oknach vlastnosti zobrazovania videa a iné moznosti a komunikuje s Device

e VideoCapture - aktualizuje vstupné data z termoviznej kamery

o TIMImager - definuje virtualne metody triedy VideoCapture

» VideoDisplay - zobrazuje video

« DrawRect - kreslenie obdlznika uzivatelom, oblast kde by sa mohlo nachddzat
¢ierne teleso pre kalibraciu kamery

« BMPRecord - uklada a nacita bitmapy z/do programu

o FaceDetection - vsetky funkcie a algoritmy pre detekciu tvare aj meranie
teploty cela

o TemplateMatching - algoritmus, jedna z metod detekcie tvare v termoviz-
nych snimkach

« EigenFaceDetector - algoritmus, jedna z metod detekcie tvare v termoviz-

nych snimkach

Néavod na pouzitie aplikdcie sa nachadza v prilohe A. Aplikdciu je mozné na-

instalovat a funguje aj bez zapojenej termoviznej kamery. Po nainstalovani sa vo
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http://TemplateMatching.fi

vyslednom stibore nachadza zlozka Examples, ktord obsahuje niekolko snimok na

testovanie aplikacie.

3.2 Nasadenie kamery TIM400 do realnej prevadzky

Do vysledneho programu, ktory automatizovane odmeria teplotu, som zahrnul len
kaskadny klasifikator LBP z kapitoly 2.1.3, pretoze ako jedind metdéda ma naj-
menej falosne pozitivnych snimok, funguje v redlnom case a podla experimentov z

kapitoly 2.2 je najrobustnejsia.

Prvy pokus ziskavania dat prebiehal v sklade, v ktorom sa pohybovali zamest-
nanci (v ruskach aj bez, s nasadenymi okuliarmi, bundami atd.). S povolenim od
majitela skladu som mal moznost nasadif termoviznu kameru v redlnom prostredi a
zistif tak vyhody, nevyhody pouzitia tejto kamery v tomto prostredi. Oproti doma-
cim podmienkam u mna doma, bolo v sklade len £+ 10°C. Zber dat prebiehal najprv
na stojane podla obrazka 3.4 vpravo a potom bola kamera umiestnend na jednej z
polic obrazok 3.4 vlavo, aby tak umoznila ziskanie dat priamo z ulicky po ktorej sa

zamestnanci skladu pohybovali.

| '1:_

N =
! 3
iR

iy

Obr. 3.4: Zber dat z termoviznej kamery v sklade



Obr. 3.5: Ziskané data z termoviznej kamery v sklade

Obr. 3.6: Ziskané data z termoviznej kamery v sklade s nasadenymi ruskami

Vybral som tie sibory snimok, ktoré obsahovali data bez a s nasadenymi ruskami.
Jak je vidief na obrazkoch 3.5 a 3.6 aj ked bola kamera umiestnena ¢o najblizsie k

subjektom a tak aby nikomu neprekazala, pozbierané data maja nizke rozlisenie.
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Experimentélne overenie fungovania programu nedopadlo podla ocakavania, pre-
toze kamera nebola vhodne umiestnena. Kamera zaznamenévala snimky s frekven-
ciou dve snimky za sekundu na pevny disk. Zaznamenavanie prebiehalo v dobe, ked
este program nebol plne funkény a osoby nerozpoznéaval. Plan bol ziskat data na
neskorsie testovanie.

Po ziskani dat som pustil na snimky klasifikator. Na obrazku 3.7 je niekolko ukéa-
zok merania teploty zamestnancov. Kamera nebola v tej chvili kalibrovana, preto
vysledné teploty neodpovedaju realite. Testoval som len schopnost programu dete-
kovat prechadzajtice osoby.

Ziskal som velké mnozstvo dat, ktoré neboli vhodné pre testovanie. Snimky ob-
sahujice osoby mali nizke rozliSenie a pokial bola osoba vzdialend viac nez meter
od kamery, mala pootecni hlavu alebo bola prili§ nizka, tak detekcia nefungovala.
Preto by bolo vyhodnejsie testovat klasifikator nie na snimkach ale zaznamom uz s
hotovym programom. Kazdopadne po dokonceni programu som uz nemal moznost

si funkcnost overit v sklade.
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Obr. 3.7: Testovanie kamery v redlnom prostredi

Overovanie funkcénosti programu este prebiehalo v domécich podmienkach =+
24°C, vlhkost 4+ 60% kedy mi uz program plne fungoval a mohol som teda merat
osoby nie zo snimok ale priamo v redlnom case. Video zdznam je mozné najst v pri-
lohéch. Na video zazname je niekolko osob, ktoré musia prejst popri kamere. Pretoze

je kamera umiestnena v rovine s osobami, je detekcia ovela tspesnejsia.
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3.2.1 Zhrnutie vysledkov testovania kamery a programu

Termoviznu kameru TIM400 som testoval najprv v sklade kde som sa pokusal zis-
kat data. Ziskané data som sa potom snazil otestovat na hotovom programe, aby
detekoval tvar a odmeral ich teplotu. Ukazalo sa, Ze kamera nebola pocas snimania
vhodne umiestnena. Idedlnejsie je kameru umiestnit tak, aby bola osoba v rovine s
kamerou. Pripadne zabezpecit, aby sa osoba pred kameru na urciti dobu postavila,
aby prebehlo odmeranie teploty. V opa¢nom pripade dochadzalo k tomu, ze velké
mnozstvo prechadzajicich Tudi kamera nestihla zaznamenat.

Kameru TIM400 som v nasledujicom pokuse umiestnil v rovine medzi dvere tak,
aby prechadzajice osoby stihla detekovat. Meranie uz nepriebahalo v sklade ale u
mna doma. Snimanie prebehlo podla ocakavania a osobam bola odmerana teplota.
Ukazalo sa, ze osoby musia byt aklimatizované, inak detekcia nefungovala. Pri¢inu by
som mohol hladat v trénovacej sade, ktora obsahovala len osoby snimané v rovnakych
podmienkach. V prilohach je mozné najst video zaznam. Merat je vyhodnejsie len
jednu osobu pre vypoctovil narocnost a nizke rozlisenie kamery nie viac ako meter
od kamery, ¢im sa zvysuje aj presnost samotného merania.

Vysledny program vykazuje pocas uzivania chyby. Dévodom je hlavne pridana
funkcia zaznamenavania a nahravania, ktora nebola tiplne idealne navrhnuta. Chyby
sa objavia aj pri chaotickom nastavovani funkcii programu, pretoze tie som nestihal
prechadzat a chyby odstranovat.

Vo vysledku sa mi ale podarilo vytvorit program, ktory sa da nainstalovat jed-
noduchym instalatérum aj so vsetkymi zavislostami. Funkénost som testoval aj na
inom pocitaci. Program nie je optimalizovany a po spusteni detekcie tvare namaha
procesor. Stihol som urobif mald optimalizaciu, kde som nahradil niektoré funkcie
napr. cv::Mat za cv::UMat vdaka comu cast vypoctu prebieha na GPU nie na CPU.
Program by mal byt schopny detekovat viac osob na snimkach. Na mojom pocitaci
detekoval program najviac dve osoby, ale to mohlo byt zapri¢inené aj tym, ze viac
ako dve osoby sa do zaberu z blizkosti jedného metra poriadne ani nevoslo. Alebo
ukony ako detekcia a sledovanie na snimkach, segmentacia ¢ela a odmeranie teploty
pre viac nez dve osoby, bola pre vypocet v redlnom case narocna.

Systém na ktorom som testoval program mal 8 GB Ram a CPU Intel Core
i5-7200U 2,50GHz. Vysledny instalator programu ma 44 MB. Po nainstalovani
obsahuje zlozku Examples s niekolkymi termoviznymi snimkami na testovanie prog-
ramu. Zvazoval som pridanie moznosti spustenia aj ostatnych metéd detekcie tvare
priamo v programe. Pretoze tieto metdédy nemeraju teplotu, tak som ich nezahrnul

do nastaveni programu, aj ked ich hlavickové sibore v projekte ostali.
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Zaver

V tejto praci som sa zaoberal termoviznymi kamerami konkrétne TIM400, tvorbou
SW pre tento typ kamery a vytvorenim univerzalnejsiecho SW pre Tubovolnu ter-
moviznu kameru. Z tohto dévodu som vytvoril modul .dll kniznicu TIMseries pre
typy kamery z rady TIM a samostatného projektu Automatic Fever Screening, ktory
tento modul pouziva. Program je potrebné rozsirit o modul pre iné typy kamier. V
tejto praci som iny typ kamery k dispozicii nemal.

Dalej som sa zaoberal metédami detekcie tvire v termoviznych snimkach. Me-
tody aplikované na rozpoznanie tvare vo viditelnej oblasti sa daji pouzit aj v pripade
termoviznych snimok. Vyhodou termoviznych snimok je jednoduchsia segmentacia
tvare a maly vplyv vonkajSieho osvetlenia na osobu, pretoze zdrojom Zziarenia je v
termoviznych snimkach prave osoba s emisivitou priblizne 98%. Prave preto vznikli
aj iné metddy rozpoznavania tvare, ktoré fungujui len pre termovizne snimky a vy-
uzivaju segmentaciu objektu. Naopak velkou nevyhodou je nizke rozliSenie termo-
viznych kamier a ich cena. V pripade rozpoznavania tvare je najvacsi problém s
osobami, ktoré maji nasadené okuliare. Sklo je material s vysokou odrazivostou. V
pripade rozpoznavania tvare si prave oc¢i a nos najdolezitejsSie oblasti.

V praci som vyskusal implementovat tri metody. Prvia metodu, ktord funguje len
pre termovizne snimky (Template Matching), druhi metédu (EigenFaces) a tretiu
robustnejsiu metédu implementovana pomocou OpenCyv, ktord vyzadovala samos-
tatné trénovanie (Kaskadny klasifikator LBP).

Metoda Template Matching je velmi rychla metoda, ktora nevyzaduje trénovanie
a je jednoducha na implementaciu. Pocita korelaciu sablony a snimky. Dokéaze roz-
poznat osoby s nasadenymi okuliarmi, riskom, respiratorom. Nevyhodou je vysoky
pocet falosne pozitivnych tvari, takze nie je vhodna v prostredi s cudzim rusenim.
Nerozpozna osoby so zakrytymi pleciami, kapucniou na hlave. Dovod je vyber sab-
lony, ktory je v tejto metode dodlezity.

Metoda EigenFaces je najmenej vhodna pre kamery s nizkym rozlisenim. Tré-
novacia mnozina musi byt idealne taka, ze si oc¢i, nos, usta v tej istej polohe. Me-
toda opat porovnava snimku s jej rekonstrukciou v podpriestore tvari s vlastnymi
vektormi (EigenFaces). Délezité je volba prahovej hodnoty chyby. Vyssiu presnost
sprevadza vyssi pocet falosne pozitivnych tvari. Opat je lepsie metédu pouzivat bez
cudzieho rusenia. Metdda nedokaze ropoznavat tvare s nasadenym riskom ani oku-
liarmi. Podla vysledkov nie je metdda tak robustna ako v pripade metédy Template
Matching, a to ani v pripade ak som obe metddy spojil dohromady.

Kaskéadny klasifikdtor LBP natrénovany pomocou OpenCv sa naopak ukazal ako
velmi robustna metdda v tejto aplikdcii. Vysoka presnost (senzitivita 94%) a nizky

pocet falosne pozitivnych tvari ma daleko lepsie vysledky nez predchadzajice me-
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tody. Naviac funguje ak majui osoby nasadené ruska, masky, kapucne, ¢iapky. Horsie
vysledky dosahuje v pripade ak sa osoba poti napriklad po fyzickej ndmahe alebo
osoba prichadzajica z vonkajsieho prostredia. Nefunguje na osoby s nasadenymi
okuliarmi.

Vysledkom prace je program pre systémy Windows fungujici pre termovizne ka-
mery. Otestovany len pre jeden typ kamery TIM400. Predpokladam, Ze by mohol byt
program rozsiritelny aj o iné termovizne kamery. Kazdopadne ttito moznost som ne-
otestoval, naviac by som musel vytvorit samostatny novy modul pre iny typ kamery.
Pokial su dodrzané urcité podmienky (osoba je aklimatizovand, vzdialenost atd) ma
celkovo program s kaskdadnym klasifikdtorom dobru uspesnost 94% v rozpoznavani

o¢i na termoviznych snimkach.
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A Automatic Fever Screening

A.1 Instalacia Programu

Instalacia prebieha z prilozeného média DVD a tam je potrebné otvorit instalacny

subor AutomaticFeverScreening.exe.

Program funguje na systéme Windows 64-bitovej verzii. Instalacia je velmi jed-
noducha, staci vybraft zlozku kam sa ma program nainstalovat, nevyzaduje ziadne

iné nastavenia. Potrebnych je 273 MB na pevnom disku.

P Setup - Automatic Fever Screening version 1.0 = x

Select Destination Location
Where should Automatic Fever Screening be installed?

Setup will install Automatic Fever Screening into the following folder.

To continue, dick Next. If you would like to select a different folder, dick Browse.

rogram Files (x86) WAutomatic Fever Sareening Browse...

At least 272.8 MB of free disk space is required.

Obr. A.1: Instalacia programu volba umiestnenia
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F Setup - Automatic Fever Screening version 1.0 = X

Installing
Flease wait while Setup installs Automatic Fever Screening on your computer.,

Extracting files...
C:\Program Files (xB86)\Automatic Fever Screening\Examples)14.bmp

Cancel

Obr. A.2: Instalacia programu priebeh
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A.2 Obsluha programu

A.2.1 Hlavné okno

Po spusteni programu sa zobrazi nasledujica obrazovka A.3. Na vrchnej casti je
paleta kde si uzivatel moze menif niektoré parametre zobrazovania a kalibrovat ka-

meru. Popisky st vysvetlené v tabulke A.2.1.

I Automstic Fever Screcning
File Edit Draw Device Faces Record Options Help

) [ oo Temperature 37.0 Temperature |Irun j Number of
’ I l . ' y rl Z| Real Measured __\\ | //. Redicn e
S T ]

N2 3 45678 9 10 11

Obr. A.3: Grafické rozhranie programu

A.2.2 Konfiguracia termoviznej kamery TIM

Pri konfiguracii TIM kamery musime mat k dispozicii dva sibory:

e generic.xml

o Formats.def
Ddélezity dkon pri konfiguracii termoviznej kamery TIM je nastavenie konfigu-

racného xml siboru generic.xml, ktory je mozné spolu s SDK stiahnut od stra-

nok https://evocortex.org/ alebo po nainstalovani programu TIM Connect je
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‘ Spustenie videa

Pauza videa

1

2

3 | Zastavenie videa

4 | Spusti automatické detekovanie tvare a meranie
teploty

5 | Po kliknuti kalibruje hodnotu teploty = Sku-

toénd minus Namerand

6 | Zadavame skuto¢nii hodnotu namerant presnej-

$fm pristrojom

7 | Zaddvame namerant hodnotu z termoviznej ka-

mery

8 | Nastavenie alarmu. Po kliknut{ nastavi zvoleni
prahovi hodnotu namerand na c¢ele osoby a po
jej prekroceni program vyda zvuk, aby informo-

vala obsluhu

9 | Uzivatel moze nakreslit na plochu videa obdiz-
nik a z regionu sa zobrazi do tohoto okna maxi-
mélna teplota, slizi pre kalibraciu termoviznej

kamery, vhodné ak je v pozadi Cierne teleso

10 | Zmena palety farieb

11 | Pocet suicasne meranych subjektov na videu

Tab. A.1: Vysvetlivky na obsluhu programu

mozné ho najst v jeho koncovych suboroch. Po nainstalovani programu Automa-
tic Fever Screening je tiez tento siibor vygenerovany, a to tam kde sa nachadza

hlavna zlozka s exe programom.

Subor generic.xml je potrebné otvorit a dodefinovat absolitnu cestu ku zlozke
Formats.def. Absoliutna cesta sa vkladd medzi atribaty <formatspath>. Zlozku
Formats.def je mozné bud stiahntt od stranku vyrobcu alebo je tiez vygenerovana
po nainstalovani programu Automatic Fever Screening v tej istej lokalite ako

generic.xml a hlavny program s exe priponou.

Konfiguracia v programe prebieha nasledujtico: z menu vyberieme Device a
vyhladame generic.xml stbor, ktory otvorime. MdZzeme spustit Play a mal by sa
zobrazit vystup z kamery podla obrazka A.4. Pokial sa nezobrazuje mohla by byt
chyba v stibore generic.xml, treba zvolif iny index alebo tam nie je nastavend cestu

ku Formats.def.
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" Automatic Fever Screening

File Edit Drow Device Faces Record Options Help

r 3 3 [ 00 | ™ [37.0 | Temperatwre [ion <] Wumber of
. [ l I : ‘T TL :: Real Measured _\ 1./ Region Faces

\ J J 1 [ 00 [ o0 | I ]

Obr. A.4: Nakonfigurovanie kamery a spustenie videa
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A.2.3 Nastavenia programu

P Automatic Fever Screening
File Edit Draw Device Faces Record Options Help

Coler Mouse > Red 0.0 Temperature
Color Rectangle > Green T =| Real Meas:
L)] A | LG e
= 0.C
E Black I 2

White

Obr. A.5: Zmena farieb vykresleného regiénu a hodnoty zobrazovanej teploty

Na obrazku A .4 je zobrazné video z termoviznej kamery. Ak prechddzame mysSou
po obrazovke zobrazuje sa nam aktualna teplota v tomto bode. Farbu textu teploty
mozeme menit podla obrazka A.5.

Na pravej strane videa je zobrazend paleta kde horna cast si farby pouzité pre
zobrazenie maximalnej teploty a dolna cast pre zobrazenie minimalnej teploty. Mo6-

zeme nastavit bud dynamicku paletu farieb alebo manualnu podla obrazka A.6.

Manuélna zmena maximalnej a minimalnej teploty: z menu vyberieme Options
=> Settings. Z okna Video potom zvolime minimélnu a maximalnu hodnotu a
vyberiem moznost Enable manual temperature range.

V menu Options => Settings mdzeme zvolit okno Faces. Po nainstalovani

programu sa do hlavnej zlozky spolu s exe programom vygeneruje aj cascade-
Eyel4.xml - kaskadny klasifikator natrénovany v OpenCV.
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Settings [4 >

Video | Faces I Alam I Temp I

— Conrfig Video

[~ Enable manual temperature range ['C]
Min

Max

—
—

oK || Cancel | 4pply

Obr. A.6: Nastavenie rozsahu teplot

Settings ? x

Video Faces |P-.Iarm ITE-'i'I'Ip I

— Face Detection

[ Enable face detection

Path to cascade classifier
IC:"\F“mgram Files (x3&)\Automatic Fever Su‘eeningl I

QK || Cancel I Apply

Obr. A.7: Nastavenie kaskadneho klasifikatora, volba cesty k stiboru xml
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V menu Options => Settings mdzeme zvolit okno Alarm. Po kliknuti na
Enable alarm image saving a zvoleni koncovej cesty, sa bude do zvolenej zlozky
ukladat screenshot obrazovky pri detekcii osoby, ktorej teplota prekroci nastaveni

prahovt hodnotu.

— - ces——
Settings ? >

Video | Faces AMam ITeran

— Alam

[~ Enable alarm image saving

Path to alam folder

| -

QK || Cancel I Apply

Obr. A.8: Nastavenie alarmu, cesta ukladania snimok v pripade prekrocenej teploty
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Configuration Window X

—Window

| X Pixels

Obr. A.9: Manuélne nastavenie rozlisenia

V menu Options => Window Size mozeme menit vysku a sirku zobrazova-
ného videa v pixeloch alebo zakliknit moznost Auto Size ¢im sa rozliSenie roztiahne

po celej sirke a dizke okna. Standartne je nastavené na 640x480.
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V menu Faces mozeme zobrazit okna naposledy nasnimanych osob. Vsetkych 8
okien sa zobrazi len vtedy, ak je naraz nasnimanych 8 os6b. Pri snimani osoby sa
zobrazi okienko. Na obrazku A.10 vpravo je prave snimané jedna osoba a nad jej
hlavou je zobrazeny cas snimania v sekundach. Na ikonku je mozné kliknit a jej
teplota sa zobrazi do okna Temperature Measured. Pokial nechame v menu Faces
=> Show info zakliknuté nejaké zvolené okno, bude ikonka zobrazena aj ked prave
ziadnu osobu program nesleduje. V opa¢nom pripade sa ikona schova hned ako na
kamere uz nebude osoba pritomna. Teplota vsak ostane uchovana a je mozné si ju

pomocou Show info zobrazif.

P Automatic Fever Screening

File Edit Draw Device Faces Record Options Help

Show info v st Tem
’ I I Show All nd Qeal
‘ Hide All rd 0 e
R 4th L

Sth

6th 7l

Tth Snimana osoba
8th

o)

):

Lia
=

Obr. A.10: Zobrazenie okien snimanych tvari
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A.2.4 Nahravanie zaznamu

Snimky je mozné nahravat a ukladat do zvoleného suboru. Uklada sa cely obsah
snimky aj s hodnotami teplot. Ukladanie na pevny disk je ¢asovo naroc¢nejsi proces,
preto je potrebné zvolit vzorkovaciu periédu. Funkcia sluzi vtedy, ak potrebujeme
nasnimat niekolko vzorkou, pretoze pri ukladani rychlo narasta spotrebovanda pa-

méft, nie je vhodné nahravat dlhodobo.

V menu Record => Configuration sa zobrazi okno s moznostami: write, read.
Moznost write nastavi zapisovanie do siboru, ktory musime uviest v Path to files.
Nasledne zaskrtneme Enable record a zvolime vzorkovaciu periodu. Ak zaskrtneme
Record only faces are detected musime mat zapnuti detekciu os6b a snimky sa ukla-

dajui len ak je pred kamerou pritomna minimalne jedna osoba.

Zaznam sa uklada ako bitmapa spolu s textovym siborom, ktory obsahuje data

snimku. Snimky st znacené ¢iselne od jednicky.

Configuration Record >
Record
Nrite - [ Enable record

| Record only faces are detected

Time in miliseconds
{1000

Path to files

| ]

|

Obr. A.11: Nastavenie zdznamu videa
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A.2.5 Spustenie zaznamu

Podobne ako v A.2.4 m6zeme zdznam spustit. V okne Record => Configuration
podla obrazka A.11 musime zaskrtnif read. Zvolime bitmapovy snimok, ktory musi
maf v nazve ¢islo. Od tohto ¢isla sa potom aktualizuje novy snimok nasledujicim

¢islom s nastavenou periédou v Time in miliseconds.

7" Choose bitmap file H

Search PosC

« L » ThisPC » 05(C) » Testovacia » PosC

Organise + MNew folder

~
sF Quick access

@ OneDrive
0 This PC

J 3D Objects 1.bmp 2.bmp 3.bmp 4.bmp S.bmp G.bmp T.bmp
[ Desktop
|=| Documents
-'- Downloads
J’! Music

= Pictures Sbmp S.bmp 10.bmp 11.bmp 12.bmp 13.bmp 14.bmp

Videos
L)
- INTENSO (D:)

s INTENSO (D) 15.6mp 16.bmp 17.bmp 18.bmp 19.bmp 20.bmp 21.bmp v

File name: v| BMP Files v

Obr. A.12: Citanie zo zidznamu
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A.2.6 Logovanie o zaznamenanych osobach

Po kazdom spusteni programu sa zaroven vytvori logovaci stibor csv, do ktorého sa
ukladaju zakladné informacie.

Logovaci sibor .csv je mozné ndjst v zlozke Dokumenty\ AFS Data\Logger

a pomenovany je podla aktudlneho datumu a casu.

Ak je program zapnuty v noci, tak sa po polnoci vytvori novy sibor s aktudl-
nym dnom a stary sibor sa uzatvori. Data sa ukladaju pravidelne, takze po pade

programu ostanu v ulozisku.

V subore csv je prehlad datumu kazdej zaznamenanej osoby a jej teploty. Ak
teplota prekroci nastaveny prah, okrem zvukovej vystrahy a pripadného screens-
hotu obrazovky, sa do zdznamu uvedie warning,.

Po uzatvoreni programu je na zaver doplnené informécia o celkovom pocte osdb

obrazok A.13.

Sat May 8 19:22:39 2021 warning 37.090183
Sat May 8 19:22:39 2021 warning 37.015907
Sat May 8 19:22:54 2021 info 36.127319
Sat May 8 19:22:54 2021 info 35.978771
Sat May 8 19:23:00 2021 info 36.090183
Sat May 8 19:23:00 2021 info 36.015907
Febrile 2

Total 3]

Obr. A.13: Zéznam suboru .csv
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B Obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe je mozné najst text prace, zdrojové a hlavickové subory prog-
ramu, externé zavislosti programu, instalac¢ny subor programu, videozaznam, pouzité

databazy tvari.

L e e e adresar prilozeného archivu
| External Dependencies ..........cceeeeuuuuinannnn.. externé zavislosti programu
| Direct SDK..u''iiiruiiinreiieeeennnnnaan SDK pre termovizne kamery TIM

| EigenFaces .. .ouiiiiii i e e stbory pre detektor

| EXamples .ot e niekolko vybranych snimok

N 1= ==Y PP snimky z GUI programu

L 0penCV. .t vyber modulov pouzitych v programe
oV T = vystrazny zvuk

| cascadeEyeld.xml........coiiiiennnnnn.. natrénovany kaskiadny klasifikdtor

| cascadeGlass.Xml.......ccovvvrrrnnnnnnnn.. natrénovany kaskiadny klasifikdtor

| Formats.def......oiiuiiiiiiiiii i e pre kamery TIM

| geneTric. XML ..ttt i e e i e pre kamery TIM

Y = 1 o o= Sablona hlavy

| LBPeyeld. .ot e trénovanie kaskadneho klasifikdtora
S T ¥ o =Y AP zdrojové kédy
tAutomatic Fever Screening..........covviiiiiiiiinenn. hlavny program
TIMSETies. vttt pre konkrétnu kameru TIM, .dll

| Visual Studio 2019 ....cuuriiiiiiii it Cely kod pisany v C++
| AutomaticFeverScreening.exe...............oiiiiiiiiiiiaa., Instalaény stbor
A=A o= 1 o S A Video z prevadzky
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