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Abstract

Be. Antoni¢, R. Analysis of a pedestrian trajectories based on Image Processing.
Diploma thesis. Brno 2017.

This diploma thesis is focused on design of methodology for detecting and ana-
lyzing pedestrian trajectories, moving in a predefined area, which is recorded by
surveillance cameras. Design approach is mainly based on optical flow algorithms.
The designed methodology was implemented into a complex software by using fra-
mework .NET. The developed application is able to display elementary time-space
characteristics using a various tools, which provide sophisticated view on the de-
tected pedestrian trajectories in a predefined area. The designed methodology was
verified by performing two complex various tests.

Abstrakt

Be. Antoni¢, R. Analyza pohybu osob zalozend na zpracovani obrazu. Diplomova
prace. Brno 2017.

Préce se zabyva navrhem metodiky pro detekci a analyzu trajektorii osob pohy-
bujicich se ve vytyceném prostoru, ktery je sniman pramyslovymi kamerami. Navr-
zeny pristup vyuziva vybrané algoritmy pro vypocet optického toku. Navrzend me-
todika byla nasledné implementovana do komplexniho software pomoci frameworku
NET. Aplikace umoznuje prezentovat zakladni ¢asoprostorové charakteristiky dle
riznych nastroji, které poskytuji sofistikovanéjsi pohled na pohyb osob ve snimané
oblasti. Déle byla provedena verifikace navrzené metodiky na zdkladé dvou kom-
plexnich testi.
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod prace

Pocitacové vidéni je stale vice vyuzivané odvétvi vypocetni techniky, které je zameé-
reno na ziskavani informaci ze snimaného obrazu. V dnesni dobé, kdy stale roste
pocet kamer napojenych na centralni systémy, je tedy mozné vyuzit oblast pocita-
¢ového vidéni k analyzovani chovani pohybujicich se osob ve snimaném prostoru.
Analyza chovani pohybujicich se osob v prostoru miuze byt, napriklad pouzita pro
analyzu nakupniho chovani zdkaznika nebo pro podporu manazerského rozhodovani.

Diplomova préce je zamérena na navrh metodiky pro detekci a analyzu trajek-
torii pohybu osob a jeji naslednou implementaci do komplexniho software. Préace je
také zamérena na reprezentaci ziskanych informaci o pohybu osob pomoci nastroji,
které dokazi vhodnym zptsobem zobrazit nalezené informace a poskytnout dalsi
pohledy na chovani osob ve snimané oblasti.

1.2 Cil prace

Prace je zamérena na problematiku vyhodnocovani chovani dynamickych objekti z
vytyceného prostoru (napf. prostory obchodnich center, obchodt, otevienych kan-
celarskych mistnosti apod.), ktery je sniman priamyslovymi kamerami, na zakladé
analyzy obrazu. Dil¢im cilem prace je navrh metodiky pro detekei trajektorii pohybu
osob na zékladé vybranych algoritmi pro vypocet optického toku a také navrh me-
todiky pro analyzu detekovanych trajektorii pomoci vybranych klasifikac¢nich algo-
ritmu a znamych detektori osob v obraze. Souvisejicimi cili je tvorba komplexniho
software, ktery implementuje navrzenou metodiku a verifikace navrzené metodiky
pomoci komplexnich testi.
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2 Teoreticka cast

2.1 Metody pro detekci pohybu

Tato sekce je zaméfena na metody, které dokazi odhadovat dynamické objekty re-
spektive jejich intenzitu pohybu z dynamického obrazu. Dynamicky obraz reprezen-
tuje sledovanou scénu a je slozen ze sekvence statickych obrazi, které jsou uspota-
dany v case. V této praci jsou vyuzivany nasledujici metody:

Opticky tok

Opticky tok (angl. Optical flow) zachycuje rozloZeni zdanlivého pohybu objekti,
které vzniklo mezi dvéma snimky dynamického obrazu, pomoci vektorového pole.
Opticky tok je tedy zdanlivy pohyb pozorované scény, ktery muze byt pozorovan
pohybujicim se pozorovatelem scény, viz Obrazek ¢. 1.
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Obrazek 1: Pozorovatel a jeho vliv na opticky tok zménou pohybu. Upraveno ze zdroje:
(Huston, Krapp, 2008).

Opticky tok je reprezentovan vektorovym polem, které kazdému bodu v obraze
pritazuje vektor s urcitou intenzitou a smérem vektoru vzhledem k ptredchozimu
snimku. Vektory tedy uchovavaji informace o vyjadrujici rychlosti a sméru pohybu
pro kazdy bod v obraze. Obecné plati, ze objekty, které se nachéazeji blize k po-
zorovateli, vykazuji vyssi rychlost pohybu a objekty, které jsou vzdaleny, naopak
vykazuji mensi pohyb ve scéné.

Pro vypocet optického toku jsou vyuzivany dva rtzné pristupy. Prvni pristup
pracuje se vsemi body v obraze. Tento pristup se nazyva husty opticky tok (angl.
Dense optical flow). Druhym pfistupem pro nalezeni optického toku je fidky opticky
tok (angl. Sparse optical flow), ktery vyuziva pouze vybranou mnozinu jednoduse de-
tekovatelnych bodu v obraze, coz vede ke sniZeni ¢asové naro¢nosti vypoctu (Orsék,
2014).
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Princip optického toku

Funkce I(x,y,t) udava hodnotu intenzity pro bod ze soufadnic (z,y) z okoli
vsech pixeli n - n v ¢ase t. Pohyb tohoto bodu ve stejném obrazu muzeme popsat
pomoci funkce I(x + dz,y + dy,t + dt), viz Obrazek ¢. 2.

(x,y)

(x+dx,y+ dYy)

t t+ot

Obréazek 2: Zachyceni zmény polohy vybraného bodu v dynamickém obrazu. Upraveno ze
zdroje: (Barron, Thacker, 2005).

Lze tedy sestavit nasledujici rovnici:
I(z,y,t) = I(x + dz,y + dy, t + dt) (1)

rozsifenim této rovnice pomoci Taylorova rozvoje dostaneme:

dI dI dI
Iz +d dyt+dt) =1 4 — de+ —-dy + — - dt 9
(r+dz,y+dy,t+dt) = I(z,y, )+dm x+dy y+ o dite (2)

Kde € udava ¢leny vyssiho radu Taylorova rozvoje. Zavedeme substituci v, = fl—f,

vy = %. Po upravach rovnice dostavame diferencidlni rovnici ve tvaru:

dl dl dl

%"Ux @Uy"’%:o (3)

Parcialni derivace ve sméru x, y a v ¢ase t zapiSeme ve tvaru [, = %, I, =

%’It = % a dosadime do rovnice, ¢imz dostaneme tvar:
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(Lo Ly) - (vz, 0y) = =14 (4)

Tuto rovnici prevede na findlni tvar, ktery je nazyvan jako rovnice omezeni
optického toku:

Vektor 7 = (v, v,) udava opticky tok pro bod ze soufadnic (z,y) v Case t.
Gradient 71 = (I, 1) je slozen z parcidlnich derivaci I, I, ve sméru x, y. Rovnice
omezeni optického toku obsahuje dvé nezndmé tj. (v, v,) pro kazdy pixel, coz je di-
sledek vzniku problému apertury. Pro vyfeseni tohoto problému a tedy pro nalezeni
optického toku musi byt zavedeny dal$i omezeni (Barron, Thacker, 2005).

Reprezentace optického toku

Vyrchozi reprezentace optického toku je vektorové pole, které obsahuje vyse zmi-
néné vektory, udavajici intenzitu a smér pohybu pro kazdy bod scény. Jednotlivé
smérové vektory lze prevést do modelu HSV podle nasledujiciho schématu, ktery je
znazornén v obrazku ¢. 3.
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AL L A Y T I I I I
P A e e
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Obrézek 3: Schéma pro pfevedeni vektorového pole na model HSV. Zdroj: (Sanchez,
Meinhardt-Llopis, Facciolo, 2013).

Nésledné je kazdy vektor reprezentovan v tomto modelu dle své délky, ktera je
urcena slozkou S neboli sytosti barvy a svym smérem tedy slozkou H, tj. barevnym
tonem. Vysledny prevod optického toku do HSV modelu poskytuje dalsi moznosti,
jakym zpusobem lze zpracovat pohyb v dynamickém obraze.
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Jednotlivé zplisoby reprezentace optického toku jsou zobrazeny dle série snimkt
v obrazku ¢. 4. Obrazek zobrazuje fragmenty pohybu ¢lovéka mezi dvéma po sobé
jdoucimi snimky v laboratori Q11. Nasledujici fragment zobrazuje opticky tok v
jedné barvé, coz vede ke ztraté informace o rychlosti a sméru dynamického objektu,
ale fragment muze byt nasledné pouzit pro segmentaci obrazu. V dalsim fragmentu
je zachycena reprezentace dle modelu HSV, kde je patrné, ze jednotlivé casti téla
nevykazuji stejny smér pohybu, i kdyz cely objekt se pohybuje v jednom sméru.

Obrazek 4: Série snimki, které zachycuji pohyb osoby a rizné zobrazeni optického toku.

V poslednim fragmentu je zobrazeno vektorové pole, které obsahuje dil¢i vektory
pohybu. Z vektorového pole je patrné, které ¢asti téla vykazovali jiny smér a intenzitu
pohybu nez kompletni celek. Vektorové pole tedy muze dle vektortt v daném objektu,
poskytnout informace o sméru a rychlosti celého objektu mezi snimky:.
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Vybrané metody zalozené na optickém toku

V této ¢asti budou popsany vybrané metody pro vypocet optického toku, které byly
pouzity v praktické ¢asti prace. Metody jsou rozdéleny néasledovné:

Farnebackova metoda

Algoritmus, ktery slouzi pro odhad pohybu mezi dvéma snimky. Algoritmus
pouziva kvadratické polynomy k pribliznému odhadu pohybu mezi snimky s vyuzitim
transformace polynomialniho rozvoje. Polynomidlni rozvoj tedy priblizné odhaduje
okoli kazdého pixelu obrazu pomoci kvadratického polynomu. Kvadratické polynomy
vytvareji lokalni model signalu, ktery je vyjadien v lokalnim souradném systému.

flx)~al Az +b" -, (6)

Pricemz struktura A je symetrickd matice, b vektor a ¢ skalar. (De Boer,
Kalksma, 2015)

Farnebacktv algoritmus vyuziva pro vypocet optického toku vSechny pixely
obrazu, proto je vypocet pomalejsi oproti metodam, které vyuzivaji pouze vybrané
pixely napt. metoda Lucas-Kanade. Vysledkem algoritmu je vektorové pole obsahu-
jici smérové vektory.

Lucas - Kanade metoda

Metoda vyuziva lokalni omezeni pohybu k vyfeseni problému apertury. Tato
metoda predpokldda, ze malé oblasti v obraze odpovidaji stejnému objektu a maji
podobny pohyb. Cely obraz je rozdélen na diléi okna o velikosti NV - N, kdy kazdé
okno obsahuje p = N? pixeltt. Pomoci lokalniho omezeni pohybu je vytvofen systém,
ktery obsahuje p rovnic a lze jej zapsat:

[zl‘u—F[yl'U—f—[ﬂ:O
IIQ'U—F[yg'U—F[tQ:O

=~ —~
o © o
~ — — — N —

\)

Lp-u+ 1y, -v+1,=0 (1

Tento systém rovnic lze vyrtesit pomoci metody LMS, coz povede k vypoctu
odhadu vektoru optického toku. Odhadovany opticky tok pro kazdé okno odpovida
vektoru optického toku pro vSechny pixely v daném okné (De Boer, Kalksma, 2015).

Zakladni myslenka algoritmu je zaloZena na téchto predpokladech (Kaehler,
Bradski, 2008):
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Obrazek 5: Vektor optického toku pro vSechny pixely v daném oknu. Upraveno ze zdroje:
(De Boer, Kalksma, 2015)

1. Konstantni jas - Jas pixelt objektu ve scéné se neméni mezi snimky, takovym
zpusobem, ze by se zménil vzhled objektu. Predpoklad lze matematicky zapsat
nasledovné:

Fla,t) T(z(t), ) = I(a(t +dt), t + dt) (13)

2. Docasna persistence - Docasné prirtustky pohybu jsou dostateéné rychlé
vzhledem k mire pohybu v obraze takovym zpusobem, zZe objekt ve scéné se
nepohybuje moc rychle mezi snimky scény.

3. Prostorova koherence - Sousedni body pixeli ve scéné patii do stejné roviny
a maji podobny pohyb.
TV-L' metoda
vypocet optického toku mezi dvéma snimky. V zakladnim nastaveni se zpracovavaji
dva snimky Iy a I, : (Q C R?) — R. Cilem je nalézt mapu disparity u : Q@ — R? |
ktera minimalizuje obrazové chybné kritérium s regulacni silou. Algoritmus vyuziva
rozdil intenzity mezi pixely jako skére pro podobnost obrazii. Cilova mapa disparity
u je minimalizovana:

/Q{)\gb(lo(x) — L(x 4+ u(x)) + ¢¥(u, Au...) }dx (14)

Kde ¢(Io(z) — I(x 4+ u(x)) udava vystiznost obrazovych dat a ¢ (u, Au...) vy-
jadfuje regulariza¢ni podminku. A popisuje vahy mezi regulacni silou a vystiznosti

dat (Wedel, Pock, Zach, Bischof, 2009).
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Princip rozdilové metody

Odecet pozadi (angl. Background Substractor) je Siroce vyuzivany pristup pro de-
tekci dynamickych objekti z obrazu pofizeného statickymi kamerami. Podstata
téchto metod je zalozena na rozdilu pozadovaného a referenéniho snimku. Referencéni
snimek je nékdy také nazyvan model pozadi. Referen¢ni snimek musi zachycovat po-
zadovanou scénu bez dynamickych objektti a také musi byt pravidelné aktualizovan,
aby se adaptoval na variabilni svételné podminky a nastaveni geometrie (Piccardi,
2004).

Obréazek 6: Vstupni obraz pro rozdilovou metodu. Zdroj: (OpenCV 3.0, 2014)

Rozdilova metoda MOG

Tato metoda umoznuje segmentaci pozadi ¢i popredi pomoci smésice Gaussov-
skych hustot pravdépodobnosti. Metoda byla navrzena v roce 2001, vyuziva algo-
ritmy pro modelovani kazdého pixelu v pozadi pomoci smésice K Gaussovskych
rozdéleni (OpenCV 3.0, 2014).

Obrazek 7: Vystup rozdilové metody MOG. Zdroj: (OpenCV 3.0, 2014)
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Rozdilova metoda GMG

Tato metoda byla publikovana v roce 2012. Jeji princip vychazi z kombinace
statistického odhadu pozadi obrazu a Bayesovské segmentace pro kazdy pixel. Ve
vychozim nastaveni pouzivda metoda prvnich 120 snimkt pro modelovani pozadi.
Vyuziva také algoritmus pro pravdépodobnostni segmentaci popredi, ktery vychazi z
Bayesova teorému pro identifikaci moznych objekt v popredi. Morfologické operace
typu otevieni, uzavieni a dalsich jsou pouzity k odstranéni nechténého Sumu. Pro
prvnich par snimku dostaneme aplikovanim této metody na vstupni snimek pouze
¢erny obraz (OpenCV 3.0, 2014).

Obrazek 8: Vystup rozdilové metody GMG. Zdroj: (OpenCV 3.0, 2014)

2.2 Prirazovaci problém

Podstatou tohoto problému je vhodné pritazeni m zdroji k m cilim takovych zpi-
sobem, aby se dosdhlo optimalniho pritazeni. Zdroje jsou pfitazeny k cilim podle
nasledujicich pravidel (Friebelova, 2006):

1. Kazdy zdroj musi byt pritazen k cili
2. Ke kazdému cili musi byt pritazen zdroj

3. Celkové prirazeni musi byt optimalni
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m

day=1, i=12.m (15)
j=1
oay=1 j=12.m (16)
i=1

Z Z Tij - ¢;; — extrém (17)
i=1 j=1

Sazby c¢;; urc¢uji hodnotu piifazeni napi. cas, ktery i-ty pracovnik potfeboval pro
vyrobu produktu na j-tém stroji. Proménné z;; slouzi jako identifikatory pfifazeni a
mohou nabyvat hodnoty 0 ¢i 1 na zakladé toho, jestli je i-ty zdroj pritazen k j-tému
cili (Friebelovd, 2006).

Madarska metoda

Tato metoda vyuziva tabulku, jejiz radky odpovidaji zdrojim a sloupce cilovym
objektim. V jednotlivych polickach tabulky jsou uvedeny jednotlivé sazby c;;. Déle
musi byt také splnéna podminka fesitelnosti, tedy musi odpovidat pocet zdrojiu
poctu cili, pokud toto neni splnéno, tak je zaveden fiktivni zdroj ¢i cil (Friebelova,
2006).

Ci G G
3 6

Obrézek 9: Vychozi tabulka madarské metody. Zdroj: (Friebelové, 2006)

Sazby jsou nasledné zapsany do matice, ve které jsou provedeny nasledujici
ukony:

1. Redukce radkt
2. Redukce sloupct
3. Vybér nezavislych nul

4. vypocet ucelové funkce
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Ovéreni vybéru nezavislych nul pomoci Kénigovy véty
Vybér rady neobsahuji nezavislé nuly a nulové prvky

Redukovani sazeb

A B

Nalezeni nezavislych nul v nové vypoctené matici - Postup se opakuje od bodu
3), dokud neni nalezeno m nezavislych nul

2.3 Kalmanuv filtr

Hlavni pozornost v oblasti teorii fizeni si v 60 letech ziskalo vyuzivani vnitiniho sta-
vového popisu. Ulohy filtrace, interpolace a predikce, které jsou formulovany pomoci
vnittniho popisu systému lze tesit, pokud je mozné odhadovat stav systému pomoci
pozorovani vstupil a vystupi systému. Pokud je dany problém formulovan determi-
nisticky, tak lze sestrojit pozorovatele stavu, ktery slouzi pro odhad stavu. Pokud
je problém formulovan stochasticky, tak lze formulovat tlohu odhadu dle optimal-
niho LMS odhadu stavu a vysledny optimalni pozorovatel je nazyvan Kalmanuv filtr
(Havlena, Stecha, 1999).
Necht mame nasledujici linearni stochasticky systém:

z(t +1) = Az(t) + Bu(t) + v(t) (18)
y(t) = Cz(t) + Du(t) + e(t) (19)

Pricemz plati, ze A, B, C a D jsou zndmé matice a proménné v(t) a e(t) jsou
nekorelované diskrétni bilé sSumy. Matice kovariance je formulovana nasledovné:

T
e(t)] |e(t) 0 R
Cilem je nalezeni algoritmu, ktery je schopen generovat matice kovariance chyb
odhadu a posloupnost linearnich odhadu stavu (t).

P(t) = & { () -2()(x()—2(1)"  } (21)
Odhad stavu (t) je minimalizovan v kazdém kroku dle nésledujictho kritéria:

JLMS(t) = tTP(t) (22)
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V dalsim kroku je predpoklddano, ze v kroku ¢ daného algoritmu je znam apri-
orni odhad stavu z(t). Jeho podminéna stfedni hodnota je znacena nasledovné:

z(t|t—1) (23)
Kovariantni matice, ktera zachycuje chyby odhadu stavu, je znacena nasledovné:
P(t|t—1) (24)

Pocatecni stav daného systému lze popsat pomoci kovariantni matice ]5(0) =
P(0|—1) a stfedni hodnoty z(0) = zb(0|—1). Poté, co je ziskana hodnota vystupu
y(t), je nutné hodnoty aktualizovat a tim ziskat pozadovanou kovariantni matici
chyby odhadu P(t|t) a aposteriorni odhad stavu Z(t|t).

Dalsim krokem je nalezeni apriorni hodnoty danych velic¢in Z(¢t + 1]t) a P(t +
1]t) v case t 4+ 1 pomoci kovariantni matice chyby odhadu a aposteriorniho dohadu

stavu. Tento krok lze nazvat tilohou vyvoje stavu linearniho stochastického systému
(Havlena, Stecha, 1999).
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2.4 Zpracovani obrazu

Pr1i procesu zpracovani obrazu dochazi ke zpracovani obrazovych informaci. Tento
proces lze rozdélit do série dil¢ich tkoni, viz Obrazek ¢. 10.

objektiv
$
I:I: senzor AD predzpracovani [—
- shimani - navzorkovani do - odstranéni Sumu
obrazu matice MxN - zvyraznéni hran
B - kvantizace do K - restaurace obrazu
osvetleni drovni jasu
nizsi aroven vyssi uroven
zpracovani zpracovani —[kl s l
asifikace
—|detekce defektii l
— segmentace popis I méfeni rozméri |
TR 3D mereni
- oddéleni objektu ' t‘;;:;‘;it;’:;') L |
a pozadi
P I - kvalitativni —{demkce pohyhu l
(syntakticky)
— OCR |

Obrazek 10: Retézec procestl, ktery slouzi pro zpracovani digitalniho obrazu. Upraveno ze
zdroje: (Hordk, Kalova, Petyovsky, Richter, 2008)

Pfredzpracovani obrazu

Predzpracovani obrazu je proces, jehoz cilem je potlac¢it nedostatky, které mohly
nastat béhem procesu digitalizace nebo béhem prendseni obrazu. Jedna se zejména
o potlac¢eni Sumu v obraze, odstranéni zkresleni obrazu nebo potlaceni ¢i zvyraznéni
rysi obrazu. Vstupem a vystupem tohoto procesu je vzdy obraz (Hordk, Kalov4,
Petyovsky, Richter, 2008):

g(i,j) Element vstupniho obrazu (25)

f(i,j7) Element transformovaného obrazu (26)

Obraz miize obsahovat nasledujici vady:
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Sum
Mize byt disledkem digitalizace nebo miiZe nastat béhem pienosu obrazu. Sum
se dale déli do nasledujicich skupin:

o Bily Sum - Je vyuzivan pro simulovani nejhorsich degradaci v obraze.
o Gausstiv Sum - Aproximace degradace obrazu.
o Aditivni Sum - Sum, ktery vznika béhem snimani ¢i béhem prenosu obrazu.

o Kvantizaéni Sum - Nastava pokud neni pouzit dostateény pocet trovni jasu
béhem kvantizace (Hordk, Kalova, Petyovsky, Richter, 2008).

Zkresleni
Zkresleni obrazu je jev, ktery mize nastat zejména z divodu:

e Soubéznym pohybem snimace a snimaného objektu
o Nevhodnym zaostienim
e Vadou optické soustavy

e Nelinearitou opticko-elektrického senzoru

Pro predzpracovani pozadovaného obrazu, jehoz cilem je odstranéni vyse zmi-
nénych nedostatkl, mizeme pouzit metody rozdélené do téchto skupin:

Jasové transformace

Tento typ transformaci je zaloZzen na principu zmény hodnot u obrazové funkce
obrazu dle stanoveného pravidla. Vysledkem této transformace je obraz, ktery ma
identické rozliseni a bitovou hloubku se vstupnim obrazem. Tato transformace se
provadi pfi nerovnomérném osvétleni obrazu nebo také pro korekci kontrastu. Jasové
transformace lze rozdélit do skupin podle velikosti okol{ analyzovaného bodu (Horék,
2010):

e Globalni transformace - Novou hodnotu bodu vypocitame ze vsech bodi ve
vstupnim obraze. Do této skupiny patii napt. metoda integralniho obrazu.

o Lokalni transformace - Nova hodnota bodu je urcena na zakladé okoli ana-
lyzovaného bodu napt. lokalni filtrovani.

o Bodové transformace - Hodnota bodu ve vystupnim obraze vychazi pouze z
jednoho bodu. Jednd se napt. o jasovou korekci.

Geometrické transformace

Metoda, ktera transformuje soutradnice bodii na zakladé mapovani bodi ze
vstupniho obrazu na body vystupniho obrazu. Pokud body nenélezi do ortogonal-
niho rastru, tak je provedena pro tyto body interpolace jasovych hodnot. Tato trans-
formace muze byt pouzita, pokud doslo ke zkresleni obrazu béhem jeho porizovani
nebo pokud byla provedena geometricka zména na obrazu.
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Segmentace obrazu

Segmentace je proces, pii kterém jsou extrahovany objekty od pozadi. Tento pro-
Cilem segmentace je rozdéleni vstupniho obrazu do celkt, které maji znacnou sou-
vislost s predméty realného svéta v obraze. Vysledkem tohoto procesu je mnozina
oblasti, které se navzajem neprekryvaji a které odpovidaji jednoznacné ¢i castecné
objektim v daném obraze. Podle tohoto muzeme dale délit segmentaci na ¢asteénou
a kompletni segmentaci (Hajovsky, Pustkovd, Kutalek, 2012).

Zde jsou uvedeny vybrané segmentacni techniky, které byly pouzity v ramci
prace:

Prahovani

Prahovani je metoda, ktera patfi mezi nejstarsi a nejjednodussi metody pro
segmentaci. Metoda je Siroce vyuzivana i na vzdory svému omezeni. Mezi hlavni
vyhody metody patii jeji jednoduchost a nizka casova slozitost. Hlavni myslenka
metody vychazi z toho, Ze objekty a pozadi obrazu maji rozdilnou intenzitu jasu. Na
zakladé stanoveni trovné intenzity téz. prah dokaze metoda rozhodnout pro kazdy
pixel, zda se jednd o pixel objektu k segmentaci ¢i pozadi (Hajovsky, Pustkovd,
Kutéalek, 2012).

| 1 prof(z,y)>T
g(x,y)—{ 0 prof(x,y) <T

Pixely, které maji hodnotu 0, patii do pozadi. Pixely s hodnotou nula patti k
objektim. Prahovani dale mtizeme délit do téchto skupin:

(27)

« Globalni prahovani - Nastava, pokud prah T zavisi jen na f(z,y).
» Lokalni prahovani - Prah zavisi na f(x,y) a p(z,y).

« Adaptivni prahovani - Prah T zavisi na prostorovych souradnicich (H&jovsky,
Pustkova, Kutélek, 2012).

Narustani oblasti

Segmentacni metoda, ktera pracuje s malymi oblastmi nebo jednotlivymi pixely.
Tyto oblasti jsou pomoci algoritmu dale spojovany do vétsich struktur. Tento postup
je aplikovan, dokud v obraze existuji oblasti, které lze slouc¢it dohromady. Tato
metoda vyuziva v poc¢atku vybranou mnozinu bodi, obvykle zvolenou na zakladé
prirozenosti tlohy. Na zakladé této mnoziny bodi a preddefinovanych kritérii dochazi
k rozriustani oblasti. Kritéria, podle kterych jsou dané pixely prirazovany do oblasti,
jsou vybrany na zékladé vlastnosti obrazu (Héjovsky, Pustkova, Kutélek, 2012).

Vybrané metody popisu obrazu

V této kapitole jsou uvedeny vybrané deskriptory pro popis obrazu. Priznaky, které
byly ziskany pouzitim deskriptori, jsou pouzity jako vstupni data pro natrénovani
vhodnych klasifikdtorti umoznujicich detekovat hledané objekty v obraze.
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Obréazek 11: Ukdzka segmentacniho procesu. Zdroj: (Hajovsky, Pustkova, Kutalek, 2012)

Histogram orientovanych gradienti
Metoda, ktera dokaze popsat objekty pomoci intenzity a sméru gradientti bez

znamé polohy objektt. Vstupem miuzou byt barevné obrazy i obrazy v odstinech Sedi.
Metoda tedy popisuje objekty pomoci distribuce gradientii slozenych z velikosti a
svého sméru (Dallal, Triggs, 2005).

Algoritmus je slozen z nasledujicich kroki:

. Stanoveni gradienti

Tento krok stanovi gradienty dle Gaussova filtru s maskou [-1,0,1] a [-1,0,1]
transponované. Vystupem jsou dva obrazy pro soutadnice x a y.

. Vypocet velikosti gradientu

Pro kazdy pixel je stanovena vzdalenost gradientu tj. vzdalenost x,y a smér
gradientu.

. Konstrukce histogramu orientaci gradientti

Stanovi se velikost vysece nejcastéji 180 (pro lidi) nebo 360 stupnu (pro vozidla)
a pocet s, ktery rozdéluje danou vysec na stejné velké casti.

. Normalizace histogramu

. Konstrukce deskriptoru

Nejprve se rozdéli rovnomérné vstupni obraz do ¢tvercovych bloki. Bloky jsou
dale rozdéleny do bunék, pro které jsou vypocteny normované histogramy ori-
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entaci. Histogramy bunék jsou zpriamérovany a tvori popis HOG bloku neboli
HOG deskriptoru. Blok se poté presune a proces je opakovan znovu. Vysledek je
zfetézeni vsech bloku v obraze, coz je sestaveny HOG detektor (Dallal, Triggs,
2005).

Lokalni binarni vzory

Metoda, ktera je urcena k popisu vlastnosti obrazu dle priznaki. Béhem vytva-
reni priznaku je iterativné prochézen kazdy pixel v obraze, kromé krajnich pixelt.
Pro kazdy pixel je pomoci funkce ohodnoceni stanovena jeho hodnota, viz Rovnice
¢. 28 a ¢. 29 Funkce ohodnoceni je ovlivnéna parametrem R, ktery urcuje pozado-

vanou vzdalenost pixeli od daného pixelu a parametrem P urcujici pocet pixeli v
okoli pixelu (MAENPAA, 2003).

@ © @]
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P=8 R=1.0 P=12, R=2.5 P=16, R=4.0

Obrazek 12: Ukazka lokalnich bindrnich vzort. Zdroj: (MAENPAA, 2003)

Haar-like priznaky

Haarovy priznaky jsou jednoduché priznaky zalozeny na principu Haarovy
vlnky, které jsou tvoreny dvéma ¢i vice definovanymi oblastmi. Priznaky vyuzi-
vaji rozdilu jasu mezi oblastmi. Odezva priznaku je dana rovnici ¢. 30, kde hodnoty
Rwhite @ Rplack Teprezentuji sumy intenzity pixeltt v bile ¢i ¢erné oblasti.

FHaar = E(RWhite> - E(RBlack)' <3O>
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™

Obrézek 13: Zékladni pfiznaky: a, b) hranové pfiznaky jsou tvoreny dvéma oblastmi. c)
Carovy priznak tvoren tremi oblastml d) diagondlni piiznak je tvofen ¢tyfmi oblastmi.
Upraveno ze zdroje: (Kralik, 2012)

IR S &2

Obrézek 14: Rozsitené piiznaky. Upraveno ze zdroje: (Kralik, 2012)

Zékladni priznaky, které jsou zobrazeny v obrazku ¢. 13, lze dale rozdélit do
skupin na hranové, stredové a carové priznaky. Ze zakladnich priznakt 1ze odvodit
dalsi typy priznaku, které obecné zvysuji presnost detekce, jejichz vybér je znazornén
v obrazku ¢. 14 (Krélik, 2012).

Opticky tok

Podstata optického toku je popsana v sekci 2.1.

Vybrané metody klasifikace v obraze

V této kapitole jsou uvedeny vybrané metody, které jsou urceny pro klasifikaci dat
ziskanych z predchozich kroki zpracovani obrazu. Tyto metody jsou pouzivany pro
klasifikaci objektt v obraze.

« AdaBoost

Téz adaptivni boosting je algoritmus strojového uceni, ktery je pouzivan pro
klasifikaci a regresni analyzu. Algoritmus byl navrzen v roce 1995 Y. Freundem
a R. Schapirem. Obecné plati, ze metoda je vice odolna k preuceni nez vét-
sina algoritmu strojového uceni, ale je vice nachylna na zasumélé vstupni data.
Metoda je nazyvana adaptivni, jelikoz vyuziva vicenasobné iterace k vytvoreni
jediného silného klasifikatoru pomoci iterativniho pridani slabych klasifikator.
Béhem kazdé iterace uciciho procesu je pridan novy slaby klasifikator a zaroven
je upraven vahovy vektor, ktery je zménén na zakladé spatné klasifikovanych
vzoru v predchozi iteraci. Vysledkem je klasifikdator, ktery disponuje vyssi pres-
nosti nez slabé klasifikatory (Schapire, 2013).

2) = sign(3" o hu(a)) (31)
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Kde H(z) je findlni silny klasifikator. hi(z) reprezentuji slabé klasifikatory
(Schapire, 2013).

e Metoda podpurnych vektoru
Metoda patii do skupiny metod strojového uceni s ucitelem. Metodu lze pouzit
pro klasifikaci dat do vybranych tiid ¢i pro regresni analyzu. Podstatou ulohy
je hledani optimalni nadroviny, kterd separuje prostor priznakt takovym zpi-
sobem, ze tridy vstupnich dat lezi ve vlastnich poloprostorech, viz Obrazek c.
15.
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Obrazek 15: Rozdéleni vstupnich dat dle optimalni nadroviny. Upraveno ze zdroje:
(OpenCV 2.4, 2014)

.....

pasmo bez bodi. Pro popis nadroviny jsou pouzity body, které lezi na kraji
pasma, téz nazyvany podpurné vektory (angl. Support vectors) (OpenCV 2.4,
2014).

o Uméla neuronova sit

Neuronova sit je algoritmus, ktery je zalozen na principu fungovani lidského
mozku, je tedy inspirovan biologickou neuronovou siti. V biologické neuronové
siti jsou zakladnim prvek nervové bunky, téz nazyvany neurony. Tyto neurony
jsou navzajem spojeny hranami, které jsou ohodnoceny vahami. Tato spojeni a
schopnost adaptovat vahy dle trénovacich vzort ve vstupnich datech poskytuje
nové moznosti v analyze dat (StatSoft, 2013).

Neuronové sité lze vyuzit pri feSeni nasledujicich tloh:

— Regrese
Regresni analyza je zamérena na predikci spojitych proménnych na zakladé
vstupnich dat.
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— Klasifikace
Pomoci turovné cilové proménné a kombinace vstupnich dat je vytvoren
model, ktery je schopen klasifikovat nové ziskana data do trid.

— Shlukova analyza
Je analyza, kterd nevyuziva zavislou proménnou, patii tedy do algoritmii
uceni bez ucitele. Cilem analyzy je nalezeni shlukti ve vstupnich datech.
Jedna se napriklad o Kohenovu sit

Model umélého neuronu je tvoren vstupni, vystupni a funkéni ¢asti. Dle stano-
venych vah jsou jednotlivé vstupni data zvyhodnény ¢i potlaceny. Funkéni cast
neuronu je zameérena na zpracovani informaci ze vstupnich dat a poté generuje
vystup. Vystupni ¢ast prenasi ziskanou informaci na vstup dalsich neuront v
siti. Pokud je suma vstupt neuronu Y;, které jsou vynasobeny konkrétnimi va-
hami w; vyssi nez hodnota prahu 6, tak je spoéitén vystup neuronu f(&). Neuron

muze byt formulovan nasledovné y = ((Z x; - w;) — 0).Pricemz plati, ze y; je

hodnota na i-tém vstupu a w; urcuje Vahu i- teho vstupu. Celkovy pocet vstupt
udava proménna n. fje transformacni funkce, ktera pocita hodnotu vystupu y,
viz Obrézek ¢. 16, (StatSoft, 2013).

Obrazek 16: Schéma umeélého neuronu. Zdroj: (StatSoft, 2013)

Jeden umély neuron neni schopen provadét o moc sofistikovanéjsi funkce nez
regresni analyza. Podstata umélé neuronové sité je tedy propojeni vice neuront
do komplexnéjsich struktur. Jednotlivé neurony jsou strukturovany do vrstev,
Viz Obrézek ¢. 17

vvvvvv

vstupnich datech. Nevyhodou neuronové sité je neschopnost interpretace, pro¢ u
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daného vstupu doslo k takovému vysledku. Nelze tedy ziskat elementarni pred-
pis zavislosti mezi zavislou proménnou a nezavislymi proménnymi (StatSoft,
2013).

Obrazek 17: Topologie tifvrstvé umélé neuronové sité. Zdroj: (StatSoft, 2013)

Pokud je neuronova sit slozena z malého poc¢tu neuronti tak obecné plati, ze je
jejl schopnost popsat zavislosti na vstupnich datech je slabsi. Pokud sit obsa-
huje prilis mnoho neuronti, tak je pravdépodobné, Ze sit nebude mit problém s
reprezentaci zavislosti ve vstupnich datech. Ale je vice pravdépodobné, ze sif
bude mit horsi schopnost generalizace, tedy horsi odhad spravného vysledku
na nové porizenych datech. Tento jev je nazyvan preuceni neuronové sité. Na
preuceni sité muze mit vliv prilis velky pocet vstupnich parametri nebo mensi
pocet vstupnich dat modelu. Cilem je tedy urcity kompromis mezi trénovacim
vykonem a schopnosti generalizovat znalosti na nové ziskanych datech. Tento
problém je spojen s vhodnym rozdélenim vstupnich dat (StatSoft, 2013).

Data mohou byt rozdélena na trénovaci, testovaci a pripadné valida¢ni mnozinu:

— Trénovaci mnoZina
Néhodné zvolend c¢ast vstupnich dat, ktera je pouzita pro natrénovani sité.

— Testovaci mnozina
Dalsi zvolena cast dat, ktera slouzi k zastaveni trénovaciho procesu, aby
nenastalo pretrénovani sité.

— Valida¢ni mnozina
Zbyla ¢ast vstupnich dat, kterd méa za cil ovérit findlni kvalitu modelu.

Zbyla ¢ast vstupnich dat, kterd ma za cil ovérit findlni kvalitu modelu. Typicky
se toto rozdéleni déla v poméru 50-25-25, pripadné 70-15-15. Ve vysledcich je
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pak reportovan vykon na kazdé z téchto mmnozin, ptricemz vétsinou vybirdame
model, ktery nema prilis velké vykyvy mezi vykony na jednotlivych mnozinach
(StatSoft, 2013).

2.5 Znamé detektory osob

Viola/Jones detektor

P.Viola a M.Jones navrhli v roce 2001 detektor objektt, ktery otestovali po-
moci detekce obliceji v obraze. Detektor vyuziva reprezentaci obrazu pomoci me-
tody integralni obrazu, ktera umoznuje detektoru vyhodnocovat pozadované pri-
znaky mnohem rychleji. Pro dalsi zrychleni detektoru je pouzit princip kaskadového
klasifikatoru.

Detektor pracuje s mnozinou Haarovych priznakt s prahovou hodnotou, které
slouzi jako jednoduché klasifikatory. Detektor dale vyuziva klasifikacni metodu stro-
jového uceni AdaBoost, téz adaptivni boosting pro slozeni jednoduchych klasifiké-
tort do kaskadového klasifikatoru podle pozitivnich a negativnich snimkt. Metoda
AdaBoost vybird maly pocet zésadnich piiznaki z vétsi mnoziny dat (Viola, Jones,
2001).

Vsechny podokna

Dal3i zpracovani

Zamitnuta podokna

Obréazek 18: Kaskadovy klasifikdtor. Upraveno ze zdroje: (Viola, Jones, 2001)

Cely proces detekce 1ze tedy popsat rozhodovacim stromem téz kaskadou, ktera
je slozena z jednoduchych klasifikatori a ma za tikol eliminovat negativni podokna,
viz Obrazek ¢. 18. Vysledkem kaskady je mnozina pozitivnich oken.

Dalal/Triggs detektor

Detektor byl vytvoren v roce 2005 a slouzi pro detekci osob v obraze. Detek-
tor vyuziva histogramy orientovanych gradienti, jejichz princip byl vysvétlen vyse.
Ziskané deskriptory, které byly vytvoreny z HOG ptiznaki, jsou vyuzivany linearni
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metodou podptirnych vektori. Tento jednoduchy klasifikacni model, ktery spada do
oblasti strojového uceni s ucitelem, je natrénovan a optimalizovan pomoci ziskanych
vstupnich dat. Detektor je poté schopen s urcitou pravdépodobnosti detekovat osoby
v obraze. Cely postup detektoru je znazornén na obrazku ¢. 19.

Vstupni Normalizace Vypocet Uréeni
obraz gamy a barev ' gradientu |™| orientace
Normalizace kontrastu Sestaveni L
nad prekryvajicimi mp- | vektoru mp Linearni - le CEO}'Ek’f
prostorovymi bloky pFiznake SVM neni Elovek

Obréazek 19: Retézec ukazujici princip detektoru. Upraveno ze zdroje: (Dallal, Triggs,
2005).

2.6 Charakteristiky vyhodnoceni

Klasifikac¢ni problém, ktery pouziva dvé tiidy, lze popsat formalné nasledovné. Kazda
instance I je namapovana k jednomu prvku mnoziny p, n, ktera obsahuje pozitivni a
negativni oznaceni ttidy. Klasifika¢ni model mapuje instance do predikovanych ttid.
Neékteré klasifikacni modely maji spojity vystup. Na zakladé tohoto vystupu mohou
byt aplikovany rizné hrani¢ni hodnoty oddélujici tyto tridy. Ostatni klasifikacni
modely produkuji diskrétni vystupy, které oznacuji tiidy (Fawcett, 2004).

Skutecna trida

P n
Y True False
Positives Positives
Predikce
N False True
Negatives Negatives
Soudet: P N

Obrézek 20: Matice zamén (angl. Confusion matrix), kterd zachycuje skuteénou a predi-
kovanou tfidu. Upraveno ze zdroje (Fawcett, 2004)



34 2 TEORETICKA CAST

Pokud je instance pozitivni a je také klasifikovana jako pozitivni, tak je instance
zapo¢tena do skupiny pravda - pozitivni (angl. true positive). Pokud je instance
pozitivni a je klasifikovana jako negativni, tak je oznacena jako nepravda - negativni
(angl. false negative). Jestli je instance negativni a je klasifikovana jako negativni, tak
patii do skupiny pravda - negativni (angl. true negative). Pokud by v tomto pripadé
byla instance klasifikovana pozitivné tak patii do skupiny nepravda - pozitivni (angl.
false positive) (Fawcett, 2004).

Dle této matice lze stanovit metriky pro hodnoceni klasifika¢nich modeli. Zde
jsou uvedeny vybrané metriky:

o Pokryti (angl. Recall nebo True positive rate)
Metrika, kterd vyjadiuje s jakou pravdépodobnosti bude nalezen objekt v ob-
raze. Je definovana néasledovneé:

TP

» Presnost (angl. Precision)
Metrika uvadi pravdépodobnost, ktera urcuje, ze oblast, ktera byla detekovana
jako objekt, je doopravdy objektem. Je definovana podle nasledujici rovnice:

TP
PV t = —
FeSHOSt = =T p (33)

o F-score
Metrika vyjadiuje jakou presnost ma méreni. Je definovana nasledovné:

Presnost - Pokryti

F- =9. 34
seore Presnost 4+ Pokryti (34)

« Frekvence vyskytu FP (angl. False positive rate)
False posotive rate = A (35)

Tyto metriky byly prevzaty ze zdroje (Fawcett, 2004).

o Miss rate
Metrika uvadi s jakou pravdépodobnosti nebude objekt nalezen v obraze. Jedna
se tedy o protiklad k metrice Recall. Metriku lze vypocitat podle rovnice:
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FN
Miss rate = TP+—FN (36)

« FPPI
Podil poc¢tu nepravda-pozitivni a celkového poctu pohybujicich oken. Lze vyja-
drit nasledovné:

FP
FPPl = ——— — 37
Pocet oken (37)

Pomoci vyse zminénych metrik 1ze vytvorit hodnotici kiivky. Detekovani ob-
jektu je vicekrat opakovano s rozdilnymi parametry vybraného detektoru napt. prah.
Z téchto hodnot lze sestavit tyto krivky:

o FPPI krivka
Ktivka zachycuje zavislost metriky Miss rate na FPPI. Idealni tvar kiivky se
blizi bodu [0, 0].

e Precision — Recall k¥ivka

Ktivka zachycuje zavislost metriky presnosti na pokryti. Idealni tvar kiivky se
blizi bodu [1,1].

o F-score krivka
Ktivka zachycuje zavislost F-score a metriky pokryti. Idedlni tvar krivky se blizi
bodu [1, 1]. Pfevzato ze zdroje (Klos, 2014).

2.7 \Vybrané nastroje
Knihovna Emgu CV

EmguCV je oteviena multiplatformni knihovna, kterd je urcena zejména pro zpra-
covani obrazu a pocitacové vidéni. Knihovna EmguCV poskytuje vybranou funkci-
onalitu knihovny OpenCV pro framework .NET (Shi, 2013). Velkou vyhodou této
knihovny je uspokojivy vykon, ktery byl ovéfen pomoci testi porovnavajici vybrané
knihovny, viz Tabulka ¢. 1.



36 2 TEORETICKA CAST

Tabulka 1: Vykonnost jednotlivych knihoven. Zdroj: (Shi, 2013)

Kéd Knihovna Prevod do stupnu Sedi [ms] | Binarizace [ms]
C OpenCV 9.3432 6.9332
C# AForge. NET 32.6548 19.8743
C# Emgu CV 11.2369 9.6853
C# | OpenCV (P/Invoke) 10.2355 8.0332
C+# Custom method 33.6742 17.2009

Framework Accord.NET

Framework Accord.NET je pouzivan zejména pro védecké vypocty na platformé
.NET. Framework obsahuje nékolik knihoven, které jsou zaméreny na aplikaci védec-
kych vypoc¢tl napt. zpracovani statistickych dat, strojové uceni, rozpoznani vzoru,
pocitacové vidéni a zpracovani obrazu. Framework poskytuje velké mnozstvi rozdé-
leni pravdépodobnosti, hypotézni testy, jadrové funkce a podporu pro znamé meérici
techniky (Accord.NET, 2015).
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3 Vstupni data analyzovaného problému

Tyto data jsou rozdéleny do dvou mnozin podle tcelu svého pouziti. Prvni mnozina
dat obsahuje videosoubory, které byly porizeny kamerami od vyrobce Basler. Druha
mnozina dat je vytvorena z porizenych videosouboru a slouzi pro vybrané metody
strojového uceni a také pro testovani detektorti osob.

3.1 Popis porizenych videi

Videosoubory byly porizeny kamerou Basler ac1600-uv165 ze snimkovou frekvenci
20 fps a kamerou Basler acA2000-165uc s frekvenci snimkt 10 fps. Videosoubory
zachycuji simulovany a realny pohyb osob v laboratori Q11, ktera slouzila pro si-
mulaci kancelarskych prostorti. Dalsi informace o potizenych videich jsou uvedeny
v tabulce 2. Tato mnozina videosouborii slouzi zejména pro nasledujici tucely:

1. Vytvoreni datovych sad
2. Testovani algoritmi pro detekci dynamickych objekti
3. Testovani detekce a analyzy trajektorii pohybu osob

4. Zobrazeni vhodnych vystupt vysledného algoritmu

Tabulka 2: Vlastnosti videosouborti, které byly porizeny kamerami od vyrobce
Basler.

ID | Délka videa | Poc¢et snimku | Rozliseni | FPS Kamera

1 01:13:18 43980 2040x1086 | 10 | Basler acA2000-165uc
2 00:43:48 52560 1624x1234 | 20 Basler acA1600-20uc
3 01:09:05 41725 2040x1086 | 10 | Basler acA2000-165uc

3.2 Popis datovych sad

Kazda datova sada obsahuje mnozinu snimki, které jsou ohodnoceny pozitivné ¢i
negativné. Ohodnoceni kazdého snimku je stanoveno podle obsahu daného snimku,
pokud snimek obsahuje celé télo ¢lovéka, tak je snimek ohodnocen pozitivné tedy
hodnotou 1. Pokud snimek neobsahuje celé télo ¢lovéka nebo zachycuje jiné dyna-
mické objekty ¢i vice osob velmi blizko u sebe, tak je snimek ohodnocen negativné
pomoci hodnoty 0. V rdmci prace byla pridana do vytvorené aplikace funkcionalita,
kterd umoznuje vytvaret a upravovat datové sady na zakladé vstupniho videosou-
boru. Popis jednotlivych datovych sad a jejich parametri je uveden v tabulce ¢.
4.
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Cely proces shéru a zpracovani dat 1ze rozdélit do nasledujicich krokii:

1. Extrakce snimku ze vstupniho videosouboru
Extrakce probiha na zakladé prochazeni celého videosouboru, kdy je ndhodné
zvolen skok mezi jednotlivymi snimky. Toto opatreni zajisti, aby vysledna mno-
zina snimkil neobsahovala redundantni nebo velmi navzajem podobné snimky.
Algoritmus vyhledava v kazdém snimku objekty s vyuzitim algoritmu optického
toku TV-L!. Ukézka extrahovanych snimki je zobrazena na obrazku ¢. 21.

Obrézek 21: Vybér snimki, které byly porizeny algoritmem bez dpravy.

Tabulka 3: Porovnani rychlosti extrakce snimkii z videosouboru pomoci sériového a
paralelniho zpracovani na chipu NVidia Geforce GTX 1060.

Celkovy ¢as z 50 méfeni [ms| | Primérny cas z 50 méfeni [ms]
Sériove 224385 4487
5 vlaken 117558 2351
10 vlaken 102659 2053
25 vlaken 106679 2133
Pramérné vytizeni CPU [%] | Priumérné vyuziti paméti [MB]
Sériové 72.2% 550 MB
5 vladken 84.7% 1036 MB
10 vlaken 91.7% 1328 MB
25 vlaken 90.5% 1292 MB

Takto ziskany obraz je zpracovan pomoci metody prahovani s vice prahy a
metody rozrustani oblasti. Ze zpracovaného snimku jsou extrahovany objekty,
které jsou poté ulozeny ve formé snimkt na disk. Algoritmus byl implementovan
pomoci jak sériového, tak také paralelniho pristupu s pouzitim vice vldken. V
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ramci prace byl proveden test, ktery stanovil optimalni hodnoty algoritmu, viz
Tabulka ¢. 3. Nejlepsich vysledkti dosahl algoritmus s pouzitim 10 vlaken a
pouzitim CUDA technologie TV-L!. Algoritmus dosahl 2,18* v&tsi rychlosti neZ
sériovy algoritmus, ale doslo k navyseni pramérného vytizeni CPU a paméti.

2. Uprava snimkii do jednotného forméatu
Uprava kazdého snimku je dilezitym krokem, protoZze snimky musf mit jednot-
nou velikost, aby je bylo mozné pouzit pro natrénovani, optimalizaci a testovani
vybranych metod strojového uceni. V ramci tohoto kroku bylo vytvoreno néko-
lik mnozin snimku s ruznou velikosti, coz v ramci prace slouzilo k optimalizaci
strojovych metod. Déale je nutné prevést snimky z RGB modelu do barev v
odstinech Sedi. Ukazka vysledku tohoto kroku je zobrazena na obrazku ¢. 22.

XA RE

Obrazek 22: Vybér pozitivné ohodnocenych vzorkid po tpravé ve velikosti 80x60px.

3. Ruéni klasifikace dat
Vysledné mnoziny upravenych snimkt musi byt ru¢né ohodnoceny c¢lovékem.
Kazdy snimek je uzivatelem ohodnocen na zdkladé svého obsahu pozitivné ¢i
negativné. Na obrazku ¢. 23 je zobrazeno grafické rozhrani aplikace, kterd umoz-
nuje klasifikovat mnozinu snimk.

8 Ruéni klasifikace vzorkd ElCRG]

Otevrit

Klasifikacni tidy

Vlastnosti vzorkd
Pofet snimk(: 1282  Aktudlnisnimek: 1 UKONCIT

Obréazek 23: Ukazka pridané funkcionality pro ruc¢ni klasifikaci dat.
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4. Normalizace dat

Normalizace je proces, pti kterém jsou data prevedena pomoci normalizac¢nich
funkci na jednotny interval hodnot. Data pro tuto praci nebyla normalizovana
z duvodu toho, ze jednotlivé pixely snimkt mohou nabyvat hodnot na intervalu
0 — 255. A také proto, ze se v datové sadé nevyskytly zadné extrémni hodnoty.

5. Rozdéleni dat

Ve findlnim kroku uz je provedeno samotné rozdéleni datové sady do trech ¢asti
na trénovaci, cross-validacni a testovaci mnoziny. Datové sady byly rozdéleny v
poméru 70-15-15 podle obecného doporuceni, jak bylo fe¢eno v teoretické ¢asti.

Tabulka 4: Popis vlastnosti datovych sad, které jsou vyuzivany metodami strojového

uceni a detektory osob.

Nazev Velikost snimku[px]| | Pocet snimkua | Negativni/pozitivni
80x60 2288 851/1437
Dataset ¢. 1 55x40 2288 851/1437
30x20 2288 851/1437
80x60 2652 1058/1594
Dataset ¢. 2 55x40 2652 1058/1594
30x20 2652 1058/1594
80x60 3216 1219/1997
Dataset ¢. 3 55x40 3216 1219/1997
30x20 3216 1219/1997
80x60 3248 1144/2104
Dataset ¢. 4 55x40 3248 1144/2104
30x20 3248 1144/2104

Obrazek 24: Vybrané pozitivni snimky z datové sady v rozliseni 55x40 pixeli zobrazené v

odstinech sedi.

Vysledkem tvorby datovych sad jsou ¢tyti sady, které obsahuji snimky ve trech
ruznych velikostech. Ukazka vybranych pozitivnich snimki v rozliseni 55x40 pixelt
je zobrazena v obrazku ¢. 24. Tyto sady byly dale pouzity pro natrénovani, opti-
malizaci a testovani vybranych klasifikacnich modeli. Datové sady také slouzi pro

testovani vybranych detektor osob.
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4 Komparace vybranych metod

4.1 Komparace metod pro vypocet optického toku

Vybrané metody pro vypocet optického toku a odecet pozadi byly porovnavany
podle dvou kritérii, ¢asové narocnosti algoritmu a také dle presnosti detekce dyna-
mickych objektti v obraze. V rdmci komparace byly testovany a porovnavany metody
optického toku TV-L!, Lucas-Kanade, Farnebackova a Broxova metoda a metody
MOG a GMG pro odecet pozadi. Testovani metod dle ¢asové narocnosti bylo méreno
v milisekundéch, které byly potifebné pro vypocet dynamického pohybu v obraze.
Metody byly testovany na videosouborech s rozdilnym rozlisenim z diavodu, aby bylo
mozné porovnat, jak rozliSeni mize ovlivnit presnost detekce a ¢asovou naroc¢nost
algoritmii.

Obrazek 25: Zobrazeni pohybu mezi snimky.

Pro kazdou metodu a rozliSeni bylo provedeno 1000 testi, které pocitaly po-
cet milisekund, které byly potieba pro vypocet optického toku mezi dvéma po sobé
jdoucimi snimky zachycujici pohybujici se objekty, viz Obrazek ¢. 25. Vysledny pocet
milisekund, ktery udava casovou naroc¢nost algoritmu, byl stanoven podle aritme-
tického priumeéru téchto testu, viz Tabulka ¢. 5.

Tabulka 5: Porovnani ¢asové naroc¢nosti algoritmii s pouzitim CUDA technologie na
chipu NVidia GeForce GTX 1060.

Rozliseni TV-L! LK Farneback | Brox MOG GMG
1920x 1080 | 11244 ms | 982 ms 1972 ms 1128 ms | 1061 ms | 2005 ms
1280x720 7543 ms | 542 ms 1130 ms 789 ms | 659 ms | 1256 ms
640x480 2672 ms | 282 ms 641 ms 378 ms | 312 ms | 658 ms
480x360 1320 ms | 189 ms 542 ms 292 ms | 198 ms | 497 ms
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Stanoveni presnosti detekce bylo méreno dle méritka Miss rate, ktery udava
procentualni pocet pohybujicich se objekti, které nebyly detekovany nebo pokud
jejich vysledna detekce byla velmi rozdilna od redlné podoby objektu, viz Obrazek
¢. 26. V ramci testovani presnosti detekce bylo také provedeno 1000 testt pro kazdou
metodu, rozliSeni a z jejich vysledkl byla stanovena primérna procentualni hodnota
meéritka Miss rate pro kazdou metodu a rozliseni, viz Tabulka ¢. 6.

Tabulka 6: Porovnani presnosti detekce pomoci Miss rate méritka s pouzitim CUDA
technologie na chipu NVidia GeForce GTX 1060.

Rozliseni | TV-L' | LK | Farneback | Brox | MOG | GMG
1920x 1080 3% 21% 8% 5% 5% 2%
1280720 6% 22% 12% 10% 5% 3%
640x480 7% 24% 13% 14% 7% 4%
480x360 9% 27% 15% 17% 8% 6%

Obrazek 26: Porovnani detekce pohybu pomoci algoritmu Lucas-Kanade, Farneback, Brox,
TV-LL.

Vysledky testovani ukazuji, ze zména rozliSeni mé velky vliv na zménu casové
narocnosti metod, ale také je patrné, zZe zména rozliSeni nema tak vyrazny vliv na
spravnou detekci objekt. Pti volbé vhodné metody je dilezité se rozhodnout, zda
bude kladen dtraz na vysokou rychlost metody nebo na presnost detekce dyna-
mickych objektii. Metody pro odecet pozadi poskytuji vysokou presnost a nizkou
¢asovou narocnost, nicméné vysledkem téchto metod je pouze digitalni obraz, ktery
neposkytuje informace o samotném pohybu jako je tomu u metod optického toku,
které poskytuji vektorové pole. V ramci této prace je pouzita pro detekci dynamic-
kych objekttt metoda TV-L!.
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4.2 Komparace metod pro klasifikaci obrazu

Vybrané klasifika¢ni metody a znamé detektory osob v obraze byly porovnany na
testovacich sadach dle pfesnosti. Tyto metody jsou vyuzivany v ramci procesu veri-
fikace k ovéreni, zda trajektorie obsahuje osobu ¢i ne. Testované algoritmy lze tedy
rozdélit do nasledujicich skupin:

Znamé detektory osob

Prvni skupina metod obsahuje znamé detektory osob v obraze, které dokazi na
zakladé vstupniho obrazu detekovat pozici, vysku a sitku osob v obraze. V rdmci
této skupiny byl testovan detektor Viola/Jones a HOG detektor. Testovani probihalo
na datové sadé ¢. 4 v rozliseni 80x60 pixeli. Vybrané detektory postupné detekovali
vsechny snimky z datové sady a poté byla stanovena jejich presnost detekce, viz
Tabulka ¢. 7.

Tabulka 7: Vysledky, které byly dosazeny vybranymi detektory béhem testovaciho

procesu.
Detektory TP | FN | FP | TN | Pokryti | Presnost
Detektor Viola/Jones | 49 | 211 | 171 | 56 0,19 0,22
HOG+SVM detektor | 163 | 97 | 137 | 90 0,64 0,54

Z vysledku testu je patrné, ze detektor Viola/Jones neni schopen detekovat
osoby v trajektoriich ve vétsiné pripadu a je tedy témér nepouzitelny pro verifikaci
trajektorii. HOG detektor prokazal v testu relativné dobrou schopnost detekce osob
a mé tedy vyraznou prevahu nad detektorem Viola/Jones. HOG detektor je mozné
pouzit pro verifikaci nalezenych trajektorii.

Vybrané klasifika¢ni modely

Do druhé testované skupiny metod patii vybrané klasifika¢ni binarni modely, které
mohou s urcitou pravdépodobnosti klasifikovat obraz do dvou trid podle toho, zda
snimek obsahuje c¢lovéka ¢i ne. Do této testované skupiny patii vicevrstva uméla
neuronova sit, adaptivni boosting a linedarni SVM. Trénovani, optimalizace a tes-
tovani klasifika¢nich modelt bylo provedeno na zakladé porizené datové sady ¢. 4
v rozliseni 80x60 pixelil, kterd obsahuje nejreprezentativnéjsi vzorky dat. Vysledky
testu jsou zobrazeny v tabulce ¢. 8.

Vicevrstva uméla neuronova sit

Neuronova sit byla natrénovana pomoci datové sady ¢. 4 ve ¢tyticeti iteracich
pomoci uciciho algoritmu Levenberg-Marquardt. Topologie neuronové sité byla vy-
tvorena pomoci tii vrstev a dvaceti skrytych neuroni. Byly také vykresleny ucici
krivky, které slouzily pro optimalizaci neuronové sité a pomohly stanovit optiméalni
hodnotu poctu priznaki, ucici konstantu a pocet vzorku.
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Ucici kiivka - zména poctu priznaka

= 11 s Testovaci
———— Trénovaci
0,9
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0 600 1150 2200 3500 4800 _ , . ., .
Pocet priznakll[-]

Obrazek 27: Ucici krivky, které ukazuji zménu v zavislosti na poctu piiznakt datové sady.

Ucici krivka - zmeéna ucici kostanty

= 1,00 Testovaci
Trénovaci
0,75
0, 50 \/—/
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0,00

0.001  0.01 0.1 1 10 100 1000
Hodnota ucici konstanty [-]

Obrézek 28: Ucici kiivky, které ukazuji zménu v zévislosti na hodnoté ucici konstanty.
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Optimalni pocet priznakil je stanoven na hodnotu 4800. Pokud by byl vybran
mensi pocet, tak by mohlo nastat preuceni resp. vysoka variance. Pokud by byla zvo-
lena vyssi hodnota, tak by mohlo dojit k poducenti sité, viz Obrazek ¢. 28. Optiméalni
pocet vzorki je stanoven na hodnotu 2500. Pti této hodnoté nenastdava preuceni ani
poduceni, jak vyplynulo z grafu, viz Obrazek ¢. 29.

Ucici krivka - zména poctu vzorku

> 09 o

estovaci

e[ 'TEMIOVACT
0,8
0,7
0,6
0,5

0 500 1000 1500 2000 2500 3200
Pocet vzorkil [-]

Obrazek 29: Ucici kiivky, které ukazuji zménu v zavislosti na poc¢tu vzorkiu datové sady.

Optimalni hodnota ucici konstanty je stanovena na hodnotu jedna. Z grafu
vyplyva, ze pri této hodnoté nenastava preuceni ani poduceni sité, viz Obrazek ¢.
28.

Linearni SVM

je vyuzivana linedarni metoda, tak neni pouzita zadna jadrova funkce. Dale byl
nastaven parametr, ktery urcuje pocet tiid do kterych bude metoda klasifikovat
vzorky na hodnotu dva.

Adaptivni boosting

Algoritmus AdaBoost byl natrénovan pomoci datové sady ¢. 4. Déle byly na-
staveny vstupni parametry algoritmu. Pocet slabych klasifikatort byl stanoven na
hodnotu 100. Hodnota prahu pro snizeni vysledného casu vypoctu je 0.95. DalSim
parametrem je typ boostovaciho algoritmu, ktery byl stanoven na Real AdaBoost.
Real AdaBoost je vhodny pro klasifikaci dat do trid.

Nejlepsiho vysledku ve skupiné klasifikacnich modelil dosédhla vicevrstva neuro-
nova sit, ktera prokazala vysokou presnost pti klasifikaci a jeji pouziti pro verifikaci
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Tabulka 8: Dosazené vysledky vybranych klasifikacnich modeli, které byly ziskany
béhem testovaciho procesu.

Klasifika¢ni modely TP | FN | TN | FP | Pokryti | Presnost
Linearni SVM 154 | 106 | 117 | 110 0,61 0,57
Vicevrstva neuronova sit | 238 | 22 23 | 104 0,91 0,92
Adaptivni boosting 157 | 103 | 134 | 93 0,6 0,0,53

je tedy vhodné. Metody linearni SVM a AdaBoost dosahly také relativné dobrych
vysledkii a je tedy mozné je pouzit pro proces verifikace.

Porovnani vykonnosti vybranych metod

% 1,00 —— Viola/
%, Jones
N — HOG
L¥]
: 0,75 MANN
% — LInSVM
= m— AdaBoost

0,50

0,25

0,00

0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Frekvence vyskytu FP

Obrazek 30: ROC krivky zobrazujici vykonnost jednotlivych metod, které byly nauceny,
optimalizovany a testoviny na datové sadé ¢. 4 s rozliSenim snimka 80x60.

Vicevrstva uméld neuronova sit dosahla v testu nejlepsi schopnosti klasifikovat
objekty trajektorii do spravnych trid a je tedy nejlepsi volbou pro verifikaci trajekto-
rii. Proto byla pouzita jako vychozi metoda verifikace ve vytvorené aplikaci, nicméné
aplikace umoznuje pouzit vSechny vyse popsané metody pro verifikaci. Z testovani je
patrné, ze HOG detektor, AdaBoost a linearni SVM vykazovaly také dobré vysledky
klasifikace a jejich pouziti pro verifikaci je vhodné. Viola/Jones detektor dosahl v
testu horsich vysledki a proto jeho pouziti pro verifikaci neni vhodné. Jednotlivé
ROC krivky klasifikatort a detektoru osob jsou zobrazeny v obrazku ¢. 30.
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5 Navrh metodiky vyhodnoceni pohybu osob

5.1 Metodika detekce trajektorii

Hlavnim tcelem algoritmu je nalezeni dynamickych objekti napri¢ jednotlivymi
snimky videosouboru ¢i mnoziny snimki. Tyto nalezené objekty jsou poté sparovany
do vhodnych trajektorii pohybu, které reprezentuji pohyb dynamickych objekt na
celém intervalu videosouboru nebo na jeho vybrané casti. Cely proces tvorby tra-
jektorii pohybu osob 1ze rozdélit do nasledujicich krokii:

Detekce dynamickych objekti v obraze

Podstatou tohoto procesu je nalezeni dynamickych objektd v obraze pomoci algo-
ritmu TV-L!. Tyto nalezené objekty jsou poté extrahovdny z obrazu na zdkladé
algoritmu rozristani oblasti a metody prahovani. V dalsim kroku jsou tyto objekty
filtrovany dle stanovenych vlastnosti, aby doslo k eliminaci objektii, které nemaji
dostatecnou velikost a hustotu. Ukazka detekce dynamickych objektti je zobrazena
na obréazku ¢. 31.

ot By o 7 g

Obréazek 31: Vychozi snimek zobrazujici nalezené dynamické objekty

Cely tento proces lze rozdélit do nasledujicich krokii:

1. Detekce dynamickych objektt
Tento krok vypocita pomoci algoritmu optického toku TV-L1 pohyb dynamic-
kych objektt, ktery je reprezentovan maticemi smérovych vektori. Tyto vektory
jsou dale prevedeny do barevného modelu HSV podle své délky, kterda udava
rychlost pohybu a podle svého sméru, viz Obrazek ¢. 32.
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Obrazek 32: Obraz, ktery obsahuje opticky tok zobrazeny pomoci modelu HSV.

2. Extrakce dynamickych objektd z obrazu
V tomto kroku se obraz, ktery obsahuje opticky tok zobrazeny v HSV mo-
delu, prevede pomoci metody prahovani s vice prahy do obrazu s homogennimi
barvami, viz Obrazek ¢. 33. Na takto zpracovany obraz uz lze aplikovat metodu
rozristani oblasti, ktera extrahuje nalezené objekty. Takto ziskané objekty jsou
poté reprezentovany pomoci binarnich velkych objektii.

Obrazek 33: Obraz obsahujici opticky tok po aplikaci metody prahovani s vice prahy.

3. Filtrace nalezenych objektt
Dilezitym krokem je filtrace extrahovanych objekta dle hustoty a velikosti.
Objekty, které nemaji dostatecnou hustotu, tedy obsahuji maly opticky tok,
jsou vylouceny. Objekty, které maji velmi rozdilnou sitku oproti vysce nebo
jsou velmi malé, jsou vylouceny z dalsiho zpracovani, viz Obréazek ¢. 34.
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Obréazek 34: Nalezené objekty, které jsou filtrovany dle hustoty a své velikosti.

Sparovani objektda do trajektorii pohybu

Tento proces sparuje mnozinu dynamickych objektt, které byly detekovany v mi-
nulém kroku, napti¢ jednotlivymi snimky. Dynamické objekty jsou v tomto kroku
sparovany na zakladé madarské metody, ktera sparuje objekty vzdy z dvou po sobé
kych objektt ke stanoveni optimélnich parta. Vysledkem tohoto procesu je mnozina
trajektorii pohybu dynamickych objektt.

Obrazek 35: Zobrazeni radiusu kazdého objektu pomoci kruznic.

U kazdého nalezeného objektu je stanoven radius, ktery udava pomocnou oblast
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pro sparovani, viz Obrazek ¢. 35. Pokud jsou detekovany objekty v ndhodném snimku

Vviev

Vvev

jsou vytvoreny nové trajektorie a pro stavajici trajektorie je provedena predikce na
zakladé Kalmanova filtru.

Obrézek 36: Sparovani objekt napfi¢ tfemi snimky pomoci madarské metody.

Obrazek 37: Sparovani objektti napri¢ tfemi snimky pomoci madarské metody s vyuzitim
kalmanova filtru pro predikci polohy objektu.

Kalmanuv filtr je ddle pouzivan v situacich, kdy neni mozné detekovat objekt
a je nezbytné mit alespon pribliznou polohu objektu. Tato situace muze nastat
napriiklad, pokud jsou dva ¢i vice objekttn velmi blizko sobé a jsou proto detekovany
jako jeden celek, viz Obrazek ¢. 37 nebo pokud objekt zastavi a nevykonava zadny
pohyb.
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5.2 Metodika analyzy trajektorii

Cilem algoritmu je provedeni analyzy trajektorii pohybu, které byly ziskany algorit-
mem pro detekci trajektorii z videosouboru ¢i mnoziny snimkit. Analyza je slozena ze
dvou hlavnich kroku tj. verifikacni proces a analyza vlastnosti nalezenych trajektorii.

Verifikace trajektorii

Verifikace osob je proces, ktery je proveden az po nalezeni vSech trajektorii pohybu
dynamickych objekt ve vybraném c¢asovém tseku videosouboru nebo na jeho celé
délce. Tento proces ma za ukol ovérit, zda dané trajektorie pohybu byly opravdu
vytvoreny osobami, coz mé za dusledek eliminaci téch trajektorii, které patii jinym
dynamickym objektiim s podobnou velikosti jako ¢élovék. V rdmci verifikace byly
ovéreny dvé skupiny metod, které mohou v urcité mire odhadnout, zda je dany
objekt ¢lovék ¢i ne.
Princip dle detektort osob

Princip verifikace pomoci vybraného detektoru je zalozen na tom, ze detektor pro-
vede detekci osob v deseti ndhodné vybranych snimcich trajektorie. Pozice deteko-
vanych osob ve vybranych snimcich (viz. Obrazek ¢. 38) musi mit pribliznou polohu
s pozicemi objektti v dané trajektorii alespon ve trech pripadech. Pokud je tato pod-
minka splnéna, tak je trajektorie vyhodnocena jako pozitivni. Pokud pozice objektti
v dané trajektorii neodpovida pozicim osob nalezenych pomoci detektoru ve vice
nez sedmi pripadech, tak je trajektorie vyrazena z dalstho zpracovani.

Obrézek 38: Detekovany clovek v obraze pomoci detektoru Dallala/Triggse.

Princip dle vybranych klasifikaénich modela
Proces verifikace provede klasifikaci deseti nahodné vybranych objektu z kazdé tra-
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jektorie pohybu, viz Obréazek ¢. 39. Pokud byla klasifikace alespon tfikrat pozitivni,
tak dana trajektorie patii clovéku. Pokud tato podminka neni splnéna, tak je tra-
jektorie vyrazena z dalsiho zpracovani. Vychozi klasifikaécni metodou je vicevrstva
neuronova sit.

INOPSTOTRIE I8 PRI}

Obrazek 39: Deset vybranych objekti z trajektorie, které jsou poté klasifikovany vybranym
bindrnim klasifikdtorem.

Analyza tvaru trajektorii

Analyza tvaru je dalsim krokem, ktery jiz slouzi pro analyzovani trajektorii pohybu
osob, jelikoz nezadouci trajektorie jinych objekti byly pravdépodobné eliminovany v
procesu verifikace. Analyza ovéruje tvar a smér kazdé trajektorie pohybu viz Obrazek
¢. 40. Tento proces slouzi zejména pro agregaci dat z nalezenych trajektorii. Na
zakladé této analyzy se stanovi, jestli je trajektorie aktivni tj. jestli osoba je stale
v obraze. Pomoci tohoto kroku je mozné odhadnout aktualni pocet osob v obraze.
Dale je analyza schopna urcit u objekti, které se jiz nenachazi v obraze, ¢as odchodu
¢i prichodu do oblasti nebo je také schopna urcit rychlost pohybu osob.

Obrazek 40: Zobrazeni pomocnych oblasti a vypoctené trajektorie pohybu osob.

Pokud neni pfistup do dané oblasti (mistnosti, pracovni oblasti apod.) mozny
z celého obvodu snimku, tak se musi pred samotnym zpracovanim videosouboru
stanovit vstupné-vystupni oblasti. Tyto vybrané oblasti slouzi pro odchod ¢i ptrichod
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do celé oblasti, jedna se napt. o vstupni dvere, vstupni prostory a mista, kde kamera
nezachycuje celou plochu oblasti, ale pouze jeho ¢ést.

Vystupem analyzy je tedy mnozina aktivnich trajektorii, ktera obsahuje osoby,
které se pohybuji v dané oblasti a u kterych neni mozné stanovit ¢as odchodu ¢i
prichodu, ale je mozné stanovit urcité ukazatele. Druhou mnozinou je mnozina obsa-
hujici neaktivni trajektorie osob. U téchto trajektorii je mozné stanovit ¢as prichodu
a odchodu do oblasti, a dalsi vhodné ukazatele.

Poslednim krokem analyzy je odhad poctu osob v trajektoriich. Pokud jsou po
néjakou dobu objekty velmi blizko u sebe (typicky skupina osob, kterda komunikuje
navzajem mezi sebou), tak algoritmus je schopen odhadnout pocet osob v trajektorii
na zakladé aritmetického primeéru ploch objekti, které jsou obsazeny v trajektorii.
Koeficient, ktery vznikne podilem aritmetického priméru ploch objekti v trajektorii
a plochou jednoho objektu reprezentujiciho osobu, udava priblizny pocet osob v
trajektorii. Pokud se néjaka osoba ¢i vice osob pripoji nebo odpoji od dané skupiny
osob, tak je ovlivnén vysledny priamér vyjadiujici pocet osob v dané trajektorii.
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6 Tvorba ridici aplikace

V této kapitole jsou popsany dva hlavni pohledy na navrzenou fidici aplikaci. V
prvni ¢asti je popsan pohled z hlediska uzivatele, ktery popisuje vyznacné grafické
prvky aplikace. V uzivatelském pohledu je také popsana zakladni obsluha aplikace,
jejil funkcionalita a také néstroje, které umi vhodné zobrazit ¢i zpracovat ziskané
trajektorie. Druha c¢ast kapitoly je zaméfena na programétorsky pohled. V této
casti je popsana a vysvétlena zakladni struktura aplikace.

6.1 Uzivatelsky pohled

V sekci je popsana zakladni manipulace s tidici aplikaci z hlediska uzivatele. Je
zde také popsana funkcionalita, nastaveni parametrii a grafické rozhrani vyznac-
nych c¢asti aplikace. Poté jsou vysvétleny jednotlivé polozky v hlavnim oknu a jejich
navaznosti na dalsi ¢asti aplikace, viz Obrazek ¢. 41.

Hlavni okno - 0O X

Zdroje dat Analyza dat. zdroje | Analyza vysledk( Nastaveni Konfigurace

~

Obrézek 41: Nahled hlavniho okna, ktery byl vytvoren pomoci nastroje Moqups.

Polozka - Zdroje dat

Tato polozka v menu je urcena pro nastaveni datovych zdroji, které jsou déle
zpracovavany dle navrzenych algoritmt. Je mozné nacist rtizné typy videosouborti
¢i adresare obsahujici mnozinu snimki.

1. Nacdist videosoubor

2. Nacist mnozinu snimku
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Polozka - Analyza datového zdroje
Analyza datového zdroje je nejdilezitéjsi ¢asti ridici aplikace a umoznuje spous-
tét navrzeny algoritmus, ktery je schopen detekovat a nasledné analyzovat trajek-
torie pohybu osob. Dale jsou popsany vSechny parametry navrzeného algoritmu,
grafické rozhrani a nédvaznosti na néj. V této ¢asti jsou popsany prechody mezi jed-
notlivymi kroky celého procesu analyzy, viz Obrazek ¢. 42.

Hlavni okno -0 x
Zdroje dat Analyza dat. zdroje | Analyza vysledkd Nastaveni Konfigurace
et Nastaveni automatické analyzy |— =K. l
Spustit automatickou analyzu R T
LA ™ .‘
Spustit manualni analyzu
3
L
Ll
| 4
Nastaveni pomocnych oblasti -0 X
=" am L]
.‘ . LI LI .. -
14 "a v
Ulozeni vsledki -0 % Viystup analyzy -0 % Analyzovani zdroje -0 %
-,
.
.
o L 4
*
Zobrazeni vysledki dle nastroji -0 % » Rozebréanivisledka | = B %

Obréazek 42: Prechod vedlejsich oken z hlavniho okna. Nahled vytvoren pomoci nastroje

Moqups.

1. Automaticka analyza

Automatickd analyza je stézejni ¢asti aplikace, protoze implementuje vyse po-
psanou metodiku pro detekci a analyzu trajektorii pohybu osob. Jednotlivé
kroky, které je treba provést pro ziskani relevantniho vysledku, jsou rozdéleny

nasledovneé:

Nastaveni automatické analyzy
Utelem tohoto kroku je nastaveni parametrit algoritmu, ktery dokaze detekovat
a analyzovat trajektorie pohybu osob z vybraného ¢i iplného ¢asového intervalu
datového zdroje. Algoritmus vyzaduje ¢etnd nastaveni parametrii, proto jsou
tyto parametry a jejich doporucené hodnoty déle rozepsany v tabulce ¢. 1.
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Tabulka 9: Popis parametrii, které mohou byt nastaveny v ramci automatické ana-
lyzy.

Parametr Hodnoty Doporucené hodnoty
Pocatecni snimek 0 - pocet snimki videa -
Konecény snimek 0 - pocet snimkl vstupu -
Spodni hranice prahu 0 - 255 20
Horni hranice prahu 0-255 255
Skok 0-20 1
Brox -
Metoda detekce Lucas-Kanade -
Farneback -
TV-L! TV-L!
Aktivace CUDA True/False True
Viola/Jones detektor -
Metoda verifikace HOG detektor -
Vicevrstva neuronova sit Neuronova sit
Adaptivni boosting -
Linearni SVM -
Bez verifikace -

Nastaveni pomocnych oblasti

Uzivatel musi stanovit vstupné-vystupni oblasti, které zachycuji oblasti umoz-
nujici vstup ¢i odchod do snimané oblasti.

Analyzovani zdroje

Tento krok provadi detekci a analyzu trajektorii pohybu osob na zdkladé pa-
rametrli, které byly stanoveny v minulych krocich. Vysledkem je analyzovana
mnozina trajektorii pohybu osob.

Vystup analyzy

Trajektorie, které byly ziskany v predchozich krocich, mohou byt zpracovany
mnoha zptsoby. Uzivatel mlize v tomto kroku ulozit ziskané informace do vhod-
nych datovych formati nebo také muze zobrazit vysledky pomoci nékolika zpi-
sobt.

Zobrazeni vysledkti dle nastroju

Prezentac¢ni vrstva umoznuje zobrazit detekované a analyzované trajektorie po-
hybu pomoci riznych nastroji. Tyto nastroje dokazi podle svého tucelu zobrazit
ziskané informace v mnohem zajimavéjsich formach. Také je mozné zvolit pouze
vybrané ¢asové intervaly videosoubort ¢i mnozin snimki coz umoznuje zobrazit
pouze informace, které jsou dulezité pro uzivatele. Déale lze také filtrovat nale-
zené trajektorie a vybirat trajektorie, které jsou z néjakého divodu dilezité.

o Teplotni mapy
Mapy slouzi k zobrazeni ¢etnosti vyskytu pozice osob na vybraném casovém
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useku datového zdroje nebo na jeho celé délce. Mapy poskytuji zajimavéjsi
pohled na ziskané trajektorie pohybu a mohou byt pouzity jako podklad
pro dalsi rozhodovani.

o Grafy
Dalsim zajimavym nastrojem pro prezentaci ziskanych trajektorii jsou
grafy. Grafy umoznuji vykreslit pribéh trajektorii v zavislosti na case a
tim poskytuji dilezité informace o snimané oblasti. Aplikace umoznuje vy-
uzivat tyto grafy:

— Liniovy
Liniovy graf zobrazuje aktualni predikovany pocet osob v obraze v
zavislosti na case. Z tohoto grafu lze zjistit ¢asovy interval s nejvétsim
¢i nejmensim poctem osob.

— Sloupcovy
Sloupcovy graf slouzi pro zobrazeni poméru prichodi a odchodi v
pravidelnych c¢asovych intervalech.

o Statistické charakteristiky
Nad ziskanymi trajektoriemi lze vypocitat zdkladni statistické charakteris-
tiky napt. median ¢i modus a dalsi. Tyto charakteristiky mohou poskytovat
informace o tom, v jakém casovém okamziku bylo nejvice osob v obraze
apod. Charakteristiky mohou byt pocitany na celém intervalu nebo jen
jeho vybrané c¢asti.

Ulozeni vysledki

Aplikace poskytuje moznost uklddat a zpracovavat data pomoci riznych for-
mati, coz umoznuje zpracovani a analyzovani dat v dlouhodobém méritku a
poskytuje presnéjsi pohled na ziskané informace. Dale je mozné ukladat infor-
mace z vybraného c¢asového intervalu, takze neni potieba ukladat nepotiebné
¢i redundantni informace. Uzivatel muze také filtrovat nalezené trajektorie a
ukladat jen potrebné trajektorie pohybu.

o Nerelac¢ni databaze MongoDB
Informace o nalezenych trajektorii je mozné ulozit a zpracovavat pomoci
databaze MongoDB. V aplikaci se nastavi zakladni parametry pro pripojeni
k databazovému serveru. Takto zpracované informace mohou byt pouzity
pro Sirsi analyzu konkrétni oblasti zachycené kamerou.

e Format XML
Ziskané trajektorie pohybu osob, které byly ziskany dle navrzeného algo-
ritmu, 1ze exportovat do formatu XML a tim uchovat dané informace pro
dalsi pouziti. Tyto soubory lze poté zpétné importovat do aplikace, coz
umoznuje provadét Sirsi analyzu nad konkrétnim datovym zdrojem a tim
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lze ziskat komplexnéjsi pohled na analyzovany prostor. Ukézka vygenero-
vaného souboru je zobrazena na obrazku ¢. 43.

<Trajectories source="scurceName"> <DetectedObject frame="252"3>
<Trajectory id="@": <Rectangle:
<DetectedObject frame="252"3 <Height>146<Height />
<Rectangle> <Width>1l4a<width /=
<Height»>15@<Height /> LHP1B<K
<Width>128<Width /> L¥H12<4Y S
LB [ <Rectangle />
Y ERLY S cCenter¥>83<Centery />
<Rectangle /> <CenterX:74<CenterX />
<CenterX>75<CenterX /> <Area>B974<Area />
<CenterX:B4<Centery /> <DetectedObject />
<Area>8574<Area /> <Trajectory />
<DetectedObject /> <Trajectories />

Obrézek 43: Ukazka vysledného souboru ve formatu XML. Soubor uklddd informace o
trajektoriich pohybu osob.

o Format JSON
Aplikace také umoznuje export nalezenych trajektorii do formatu JSON.
Takto vytvorené soubory mohou byt zpétné importovany a mohou byt po-
uzity pro rozsahlejsi analyzu vytyceného prostoru. Ukazka vygenerovaného
souboru je zobrazena na obrazku ¢. 44.

te "B
"e":[ & {B
{3 "Key":12080,
"Key":180, "Value":{ B
"Walue":{ O "Rectangle":"16, 10, 100, 100",
"Rectangle":"18, 18, 188, 188", "Image":null,
"Image":null, "Center":"210,2168",
"Center":"10,18", "Area":1200
"Area"-18@ 1
3 1
1. e
{B "Key":2200,
"Key":200, "alue":{ 3
"Walue":{ & "Rectangle":"18, 1@, 1@@, 1@a8",
"Rectangle":"18, 18, 188, 188", "Image":null,
"Image":null, "Center":"210,2168",
"Center":"10,10", "Area":1200
"Area"-18@ 1
3 ¥
1 1
1. 1

Obrézek 44: Ukazka vysledného souboru ve formatu JSON. Soubor ukladd informace o
trajektoriich pohybu osob.
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Rozebrani vysledka

Informace, které byly ziskany pomoci detekce a analyzy trajektorii pohybu osob
z konkrétniho datového zdroje, mohou byt dal detailné rozebrany. V tomto
kroku je mozné projit vSechny snimky z datového zdroje a zobrazit k nim vy-
poctené vlastnosti, které byly ziskdny navrzenym algoritmem. Déle je mozné
filtrovat a zpétné analyzovat vybrané trajektorie pohybu nebo lze také zobrazit
vypoctené vlastnosti pro rtizné zobrazeni optického toku.

2. Manualni analyza
Tato analyza umoznuje detekci objekti pomoci vypoctu optického toku mezi
dvéma snimky. Nalezené objekty lze zobrazit pomoci riznych zobrazeni optic-
kého toku. Pouziti je vhodné zejména pro testovani algoritmu ¢i optimalizaci
parametri automatické analyzy.

Polozka - Analyza vysledki

Pomoci této polozky v menu muze uzivatel importovat informace o trajektoriich
osob pro konkrétni snimany prostor. Lze importovat soubory ve formatu JSON a
XML, nebo 1ze nacist informace z nerelacni databaze MongoDB.

Polozka - Nastaveni

Tato polozka umoznuje nastavovat parametry dil¢ich algoritmi v ramci celé
aplikace. Lze nastavit parametry pro algoritmy optického toku nebo odecet pozadi,
Kalmantv filtr a dalsi.

Polozka - Konfigurace

Polozka konfigurace je primarné urcena pro extrakci dat z vybraného zdroje
dat, manipulaci a apravu datovych sad a zejména pro konfiguraci vybranych metod
strojového uceni. Cely proces je rozdélen do péti samostatnych grafickych oken,
které obsluhuji konkrétni ¢ast procesu, viz Obrazek ¢. 45. Jednd se zejména o tyto
polozky:

1. Extrakce vstupnich dat

Tato ¢ast aplikace umoznuje uzivateli extrahovat pravdépodobné snimky dy-
namickych objektti z vybraného zdroje dat. Uzivatel zde muze nastavit nékolik
dtlezitych parametrfi, které ovliviiuji ziskané vysledky. Jedna se zejména o
parametr skok, ktery urcuje minimalni vzdalenost mezi dvéma snimky a tim
zajistuje eliminaci velmi podobnych snimki dynamickych objekti. DalSimi pa-
rametry je hledana minimalni vyska a sitka, které umoznuji extrahovat pouze
objekty, které maji velikost podobnou clovéku. Extrahovani snimkt miize byt
provedeno bud sériovym ¢i paralelnim zpracovanim a vysledné snimky jsou ulo-
zeny do konkrétniho adresare.

2. Rucdni klasifikace
Rucéni klasifikace umoznuje klasifikovat snimky dynamickych objekt, které byly
ziskany v predchozim kroku. Uzivatel na zakladé obsahu snimkt ur¢i, zda sni-
mek obsahuje ¢lovéka ¢i ne. U takto ohodnoceného snimku je nasledné vytvoren
soubor, ktery obsahuje pozitivni ¢i negativni hodnotu na zakladé klasifikace.
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Ruéni klasifikace -0 X Extrakce vstupnich dat - 0O X
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Obrazek 45: Prechod vedlejsich oken z hlavniho okna. Nahled vytvoren pomoci nastroje
Moqups.

3.

Tvorba datasetu

Na zakladé ziskanych a klasifikovanych snimki lze vytvorit konkrétni soubor,
ktery reprezentuje datovou sadu. Kazdy snimek z vybraného adresare je preve-
den na stejnou velikost, ktera je nastavena uzivatelem a poté je snimek preveden
do odstint sedi. Vysledny soubor obsahuje sloupce, které predstavuji jednotlivé
pixely snimkii a posledni sloupec obsahujici klasifikac¢ni t¥idy.

. Normalizace dat

Tato ¢ast umoznuje provést normalizaci dat ziskanych datovych sad dle nékolika
metod, které mohou eliminovat extrémni hodnoty v sadach.

. Konfigurace strojového uceni

Posledni ¢ast je urcéena pro konfiguraci vybranych metod strojového uceni. Uzi-
vatel zde muze nastavit parametry téchto metod a poté je natrénovat na vy-
branych datovych sadéch.
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6.2 Programatorsky pohled

Aplikace byla vytvorena pomoci frameworku .NET, knihovny EmguCV a fra-
meworku Accord. NET. Knihovna EmguCV poskytuje vybrané metody pro zpra-
covani obrazu ve vysledné aplikaci. Framework Accord. NET poskytuje vhodnou
funkcionalitu pro préaci s detektory osob a klasifikaénimi modely. Uzivatelské gra-
fické rozhrani bylo vytvoreno dle knihovny WPF. Aplikace je rozdélena do Sesti
rozdilnych jmennych prostori podle ticelu svého pouziti nasledovné:

fo] PresentationLayer ]

[ fo] Datalayer ]

[ &' AssignmentProblem }
[ a MotonDetecto& /
/ [ fo-] Objectidentification ]

[ B VideoProcessing ]

[ =] PedestrianVerification ]

Obréazek 46: Struktura projektu a vazby mezi jednotlivymi jmennymi prostory. Vygenero-
vana pomoci nastroje Visual Studio 2015.

» PedestrianVerification

Jmenny prostor, ktery obsahuje tfidy a funkcionalitu pro praci s vybranymi
detektory osob. Soucasti jmenného prostoru jsou také tridy slouzici pro vy-
tvoreni a manipulaci s datovymi sadami a také tiidy pro préaci s vybranymi
klasifika¢nimi metodami strojového uceni. Hlavni ucel této sady je snaha ové-
Tit, zda trajektorie skutecné obsahuje osobu ¢i ne. Nejdilezitéjsi tiidou v tomto
prostoru je tfida Verification, ktera umoznuje pracovat s konkrétnim detekto-
rem osob nebo klasifika¢nim modelem, s kterymi je mozné provést verifikaci
konkrétni trajektorie ¢i celé mnoziny trajektorii, viz Obrazek ¢. 55.

e Objectldentification
Nejdtlezitéjsi jmenny prostor, jehoz obsahem jsou tridy, které umoznuji deteko-
vat a analyzovat trajektorie pohybu osob. Soucasti prostoru je hlavnim algorit-
mus, ktery umoznuje nalézt trajektorie pohybu v celém intervalu videosouboru
nebo jen vybrané ¢asti. Soucasti prostoru jsou tridy, které umi detekovat ob-
jekty ze snimku obsahujici opticky tok. Hlavni tfidou je tiida EntriesDetector,
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kterd provadi detekci, verifikaci a analyzu trajektorii. Diagram tiid tohoto pro-
storu je uveden v priloze, viz Obréazek ¢. 57.

MotionDetection

Jmenny prostor obsahuje tfidy pro praci s vybranymi algoritmy pro vypocet op-
tického toku pomoci technologie CUDA ¢i bez ni. Soucasti prostoru jsou také
tridy, které obsahuji funkcionalitu pro rtizné zobrazeni optického toku napt. po-
moci smérovych vektorti nebo v modelu HSV. Stézejni tridou v tomto jmenném
prostoru je tfida OpticalFlowRenderer, kterd umi spocitat opticky tok pro kon-
krétni snimek a ulozit opticky tok dle rizného zobrazeni. Diagram tiid tohoto
prostoru je uveden v priloze, viz Obréazek ¢. 56.

VideoProcessing

Dilezity jmenny prostor, ktery je urcen pro manipulaci se vstupnimi video-
soubory ¢i mnozinou snimkt a také pro ziskani pozadovaného obrazu z téchto
zdroju v riznych barevnych modelech a v rizné velikosti rozliseni. Prostor také
obsahuje tfidy pro vytvoreni vhodnych vystupnich videosouborii pomoci riiz-
nych kompresi obrazu. Cela struktura prostoru je popsana v obrazku ¢. 47.

Y
L

[ VideoCreator

» |
» |

" Videolnfo | Came raProcessing

» |

Class Class Class
=l Fields =l Fields =l Fields
@, m_fps @, m_fps ®. m_capture
@ m_name . m frameCount . m_videchlame
aa m_size ag m_height = Methods
] ; : @ .

b _m_videgWriter ﬁa m_tl-me @  CameraProcessing
Properties ‘: m_v@leoName @  CreateVideoFromlmages
= Methods s m_width @  GetBgrFrame

B -
@ CreateVideoFromDir Properties @  GetCompressBgrFrame
@ Dispose & Fps B GetCompressGrayscaleFrame
@ \idecCreator [+ 3 overloads) * FI’EerIEC.DLInt @ Geifps
© WriteFrameToVideo & HE|ght @  GetFullName
@ WriteReducedFrameToVideo & Time @ GetGrayscaleFrame
h & VidecMame @  GetHeight
& Width @ GetHsvFrame
= Methods B GetNumberQOfFrame
@ Videalnfo @  GetTime
y, @ GetVideoMName
@ GetWidth

Obr

|
'\, 1,

azek 47: Diagram tiid, ktery zobrazuje strukturu projektu pro detekci objektt, vytvo-

feného néstrojem Visual Studio 2015.
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« GUI
Jmenny prostor vyuziva knihovnu WPF pro vytvoreni vhodného uzivatelského
grafického rozhrani. Pomoci rozhrani 1ze poté obsluhovat a nastavovat pripadné
parametry algoritmam, které byly v ramci prace implementovany.

o AssignmentProblem
Prostor obsahujici funkcionalitu pro vyteseni pritazovaciho problému. Je zde
zejména implementovana madarska metoda.

« PresentationLayer
Tento prostor je zaméren na nastroje, které umi vhodné prezentovat ziskané
informace z analyzovaného zdroje. Tyto informace mohou byt zobrazeny pomoci
teplotnich map nebo liniovych ¢i sloupcovych grafti. Dale je mozné vypocitat
u ziskanych informaci zakladni statistické veli¢iny nebo agregované informace.
Struktura prostoru je zobrazena v diagramu trid, viz Obréazek ¢. 48.

AT - - L =
I HeatMap # ChartDrawer A
| staticClass Static Class

= Methods = Methods

M

@ DrawHeatMap

’:T:’a GenerateHeatMap
@ SaveHeatMap

I DrawlineChart
@ InitBarChart
@ InitlineChart

L F ' F ¥ N ¥ §F F ¥ F ¥ ¥ .

T

— i —
e —————

|
|
I
I
: i DrawBarChart
|
I
|
|
|

LS

StatisticalData A
: Static Class

f
|

ethods

Getfverage
GetMedian

& e =

Obréazek 48: Diagram trid, ktery zobrazuje strukturu prezentacéni vrstvy vytvorené nastro-
jem Enterprise Architect.

Prezentace vysledki mtze byt provedena bud z celého ¢asového intervalu vstup-
niho zdroje nebo na jeho vybrané c¢asti. Také mohou byt filtrovany a nasledné
zobrazeny jednotlivé trajektorie ze ziskané mnoziny informaci pomoci vyse zmi-
nénych nastroji.
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o DataLayer
Jmenny prostor, ktery obsahuje tiidy pro uloZeni a zpracovani nalezenych tra-
jektorii pohybu. Trajektorie mohou byt ulozeny do nerela¢ni databaze Mon-
goDB nebo do formatu XML ¢i JSON. Prostor také obsahuje tiidy, které po-
skytuji funkcionalitu pro nacitani trajektorii z XML ¢i JSON souborit nebo z
databaze MongoDB. Diagram tiid obsahujici strukturu prostoru je zobrazen na
obrazku ¢. 49.

DataHandler A | DBODetectedObject A
Abstract Class Class
= Methods =) Properties
@, ~DataHandler K& Area
@  DataHandler & Center
@ LloadDataFramFile & Frame
g SaveDataTofile & Rect
---------------------------------- & Trajectonydd
& VideoMame
= Methods

@ DBCDetectedObject (+ 1 overloa..

I y

B de..
| XmIHandler A | | JsonHandler A | | MongoDbHandler A |
Class Class Class
—+ DataHandler —+ DataHandler
= Fields
= Methods = Metheds @ .
& m_connection
@, ~XmlHandler @, -JeonHandler B Methods
@ LoadDataFrom.. @ JsonHandler e
@  LoadDataFrom... @  LoadDataFrom.. s ~MongoDbHandler
@ SaveDataToFile @ SaveDataToFile @ ConnectToDb
&  ¥miHandler L J @ InsertDatalntcTable
! y; @ LoadDataFromTakle
@  MongoDbHandler

1 ¥
- o

Obrazek 49: Diagram ttid, ktery zobrazuje strukturu datové vrstvy vytvorené nastrojem
Enterprise Architect.
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7 Dosazené vysledky

Navrzena metodika, kterda byla implementovana do komplexni aplikace, byla tes-
tovana na dvou vybranych videich, viz ¢. Tabulka 2. Presnost navrzené metodiky
byla stanovena na zakladé komparace realnych a detekovanych trajektorii pohybu
a také dle srovnani poctu realnych a vypocitanych odchodu ¢i prichodi do oblasti
zachycené kamerou. Déle bylo provedeno srovnani rychlosti zpracovani vybranych
porizenych videi, viz Tabulka ¢. 10.

Tabulka 10: Srovnani rychlosti zpracovani vstupnich videosoubort.
ID videa | Délka videa | PocCet snimku | Doba zpracovani
2 00:43:48 52560 05:48:12

3 01:09:05 41725 09:53:12

Dlouha doba zpracovani je vysledkem vysokého rozliSeni obou zpracovanych
videosouborti a také je doba zpracovani ovlivnéna pouzitim TV-L' metody.

7.1 Testovani detekce pohybu osob v prostoru

V ramci prvniho testu byla provedena detekce a analyza trajektorii pohybu osob na
porizeném videu ¢. 2, viz Tabulka ¢. 2. Pofizené video obsahuje simulovany pohyb
osob v laboratori Q11, kterd reprezentuje kancelarské prostory. Dale byl ze ziskanych
informaci vygenerovan liniovy graf (viz. Obrazek ¢. 50).

Aktudlni pocet osob v Case

Osoby v obraze [-]

0 7 14 21 28 36 43 50
Cas[min]

Obréazek 50: Liniovy graf, ktery zobrazuje aktualni pocCet osob v case.



66 7 DOSAZENE VYSLEDKY

Graf zobrazuje aktualni pocet osob v obraze v zavislosti na case. K¥ivka grafu
znacné kolisa, coz je zpusobeno castymi odchody ¢i prichody do snimané oblasti.
Nésledné byl vytvoren sloupcovy graf (viz. Obrazek ¢. 51), ktery zachycuje pomér
prichodu a odchodu ze snimané oblasti.

Pomér odchodu a prichodU v ¢ase

4 | | ‘

O @ & @ F o 2 Ay x4 D D P AP D P 2w

Pfichody

W Odchody

w

Pomér pfichodl a odchodui[-]

N

Cas[min]

Obrazek 51: Sloupcovy graf, ktery zobrazuje nalezené trajektorie jako pomér prichodt a
odchodt osob.

Dalsi udaje, které byly spoc¢itany ze ziskanych informaci, jsou zakladni statis-
tické charakteristiky, viz Tabulka ¢. 11. Z charakteristik lze zjistit, ze byl primérny
pocet osob v obraze 2,92 osob. Nejcastéji se v obraze nachazely ¢tyri osoby. Déle je
mozné zjistit, ze kazdé tii minuty pramérné prislo 1,73 osob do obrazu a primérné
odeslo 1,57 osob z obrazu.

Tabulka 11: Statistické udaje, které byly vypocteny ze ziskanych informaci.

Typ Median | Modus | Primér pro 3 min.
Prichody 1 1 1,73
Odchody 1 1 1,57
Osoby v obraze 3 4 2,92

Ze ziskanych informaci byla nasledné vygenerovana teplotni mapa, ktera zob-
razuje ¢etnost vyskytu osob v ¢ase pomoci ruznorodych teplot. Z mapy je vidét, ze
nejcetnéjsi mista se nachazeji ve vstupné-vystupnich oblastech snimané oblasti, viz
Obrazek ¢. b4. Z mapy je tak mozné vycist, ze ve spodni ¢asti snimané oblasti nebyl
zaznamenan frekventovany pohyb.
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Obrazek 52: Ukéazka teplotni mapy, ktera byla vygenerovana ze ziskanych trajektorii po-
hybu.

Testovani je zaméreno zejména na detekci prichodt a odchodi ze snimaného
prostoru. Poté je provedena komparace detekovanych a redlnych prichoda ¢i od-
chodi, podle kterych byla stanovena presnost algoritmu. Realné ptichody a odchody
byly ziskdany dle manudlniho zpracovani potizené¢ho videa. Test je také zaméren na
testovani jednoduchych pripada kolize ke kterym miize dojit béhem vypoctu. Vy-
sledky testu ¢. 1 jsou uvedeny v tabulce ¢. 12.

Tabulka 12: Vysledky, které byly ziskany testovanim videosouboru ¢.2
Prichody | Odchody
Realita 33 30
Detekce 27 25
Pfesnost | 81,81% 83,33%

7.2 Detekce prichodti a odchodii z mistnosti

Druhy test je zaméren na detekci a analyzu trajektorii pohybu osob na pofizeném
videu ¢. 3 viz tabulka ¢. 2, proto bylo testovani provedeno jinym zptisobem nez u
testu ¢. 1. V ramci testu byly porovnany skuteéné a detekované trajektorie pohybu
osob, z ¢ehoz byla stanovena presnost algoritmu. V porizeném videu je zachycena
simulace pohybu osob v laboratori Q11, kterd reprezentuje kancelaiské prostory.
Nasledné byly spocitany zakladni statistické charakteristiky ze ziskanych trajektorii
pohybu.
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Ze ziskanych charakteristik je mozné zjistit, Ze primérné se v obraze nachazi 3,5
osob nebo, ze se v obraze nejcastéji vyskytuji ¢tyri osoby. Statistické charakteristiky
nebyly vypocitany pro prichody a odchody, protoze potizené video neobsahuje témér
zadné pripady odchodu ¢i prichodu. Z nalezenych informaci byl nasledné vygenero-
van liniovy graf, ktery zachycuje priibéh pohybu osob v ¢éase, viz Obrazek ¢. 53. Z
grafi je patrné, Ze se témér neménil pocet osob v obraze, jelikoz byl test zaméren
zejména na detekci pohybu osob v obraze.

Aktualni pocet osob v case

4,5

3,5

Osoby v obraze [-]

2,5

1,5

0,5

0 14 28 43 57 72 1:26:24
Cas[min]

Obrazek 53: Liniovy graf, ktery zobrazuje aktualni pocet osob v Case.

Simulace je zamérena zejména na testovani komplexnich pfipadi kolize a na
slozité situace, které mohou nastat béhem pohybu vice osob. Vysledky testu jsou
zobrazeny v tabulce ¢. 13.

Tabulka 13: Vysledky, které byly ziskany testovanim videosouboru ¢. 1.
Test | Skutecné trajektorie/Detekované trajektorie | Presnost
2 26/22 84,61%

Déle byla ze ziskanych informaci vytvorena teplotni mapa, ktera zobrazuje Cet-
nost vyskytu osob v ¢ase pomoci riiznorodych teplot, viz Obrazek ¢. 54. Jelikoz byl
test zaméren na testovani detekce pohybu osob, tak je z teplotni mapy patrné, ze
pohyb je rozprostien rovnomérné po celé snimané oblasti. Simulace z velké ¢asti vy-
pousti prichody a odchody ze snimaného prostoru, coz ovliviilo vyslednou teplotni
mapu.
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Obréazek 54: Ukazka teplotni mapy, kterd byla vygenerovana ze ziskanych trajektorii po-
hybu.

Testovani navrzené metodiky bylo provedeno pomoci dvou komplexnich test,
které mély provést testovani metodiky na dvou rozdilnych simulacich pohybu osob ve
snimaném prostoru laboratore Q11. Kazdy test byl zaméren na specifickou ¢ast me-
todiky. Celkové vysledky testovani jsou uvedeny v tabulce ¢. 14. Vysledna presnost
algoritmu byla spocitana aritmetickych primérem presnosti dil¢ich testii. Presnost
byla stanovena na hodnotu 83,25%.

Tabulka 14: Souhrn vysledki, které byly ziskany testovanim porizenych videosou-
bort.

Test | Délka videa | Pocet snimku Presnost
1 00:43:48 52560 81,81%/83,33%
2 01:09:05 41725 84,61%
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8 Zhodnoceni

8.1 Diskuze

Navrzena metodika pro detekci a analyzu trajektorii je slozena z dil¢ich ¢asti ovliv-
nujicich vyslednou presnost metodiky, kterda byla implementovana ve frameworku
NET a pomoci dalsich vyse popsanych knihoven. Prvnim faktorem, ktery ovliviiuje
presnost algoritmu je zvoleny algoritmus optického toku. Tyto algoritmy byly po-
rovnany ve ¢tvrté kapitole. Na zakladé provedené komparace byl zvolen algoritmus
TV-L1, ktery vykazoval nejvyssi presnost detekce tj. 3% Miss rate pii nejvyssim
rozliseni za cenu snizené rychlosti vypocétu. V pripadé, ze by byl kladen diraz na
rychlejsi zpracovani vstupniho zdroje za cenu horsi presnosti, tak je mozné aplikovat
metodu Lucas-Kanade pro detekci dynamickych objekti.

Nésledné bylo provedeno srovnani vybranych metod pro verifikaci trajektorii,
které byly natrénovany a optimalizovany dle datové sady ¢. 4, ktera obsahovala
nejreprezentativnéjsi vzorky ze vsech datovych sad. Nejlepsi metodou pro verifikaci
trajektorii byla zvolena vicevrstva neuronova sit a neni tedy doporucené pouzivat
ostatni metody, které nedosahovali takovych vysledki. Neuronovou sit lze dale op-
timalizovat pouzitim rozsahlejsi datové sady.

Vy$e zminéné metody zasadné ovliviiuji navrzenou metodiku. Pro verifikaci na-
vrzené metodiky byly provedeny dva rozdilné komplexni testy, které testovali zasadni
casti metodiky. Prvni test byl zaméren na detekci prichodu ¢i odchodi a stanovil
vyslednou presnost algoritmu na 83,33% pro detekci odchodi z oblasti, respektive
81,81% pro detekcei prichodi do snimané oblasti. Ruénim zpracovanim bylo nalezeno
v porizeném videu 33 prichodu respektive 30 odchodu. Algoritmus celkové detekoval
27 prichodt a 25 odchodii. Zasadnim faktorem, ktery ovliviiuje vyslednou ptesnost,
je volba velikosti a pozice pomocnych oblasti, které definuji vstupné-vystupni pro-
story.
testu byly porovnany realné trajektorie, které byly nalezeny ru¢nim zpracovanim
v porizeném videosouboru a detekované trajektorie ziskané pomoci vytvorené apli-
kace. Celkové bylo nalezeno 26 skutecnych trajektorii. Aplikace detekovala 22 tra-
jektorii v daném videosouboru. Vysledna presnost algoritmu byla tedy stanovena na
84,61%. Presnost detekce trajektorii byla ovlivnéna nespravnym sparovanim nale-
zenych objekttt do spravné trajektorie ¢i nevhodnou predikci polohy Kalmanovym
filtrem. Vysledna presnost algoritmu byla stanovena pomoci aritmetického primeéru
na 83,25% pro dané zdroje dat.

Vytvoreny software muze byt vyuzit pro komplexnéjsi pohled na chovani osob ve
snimané plose v mnoha oblastech. Software miize slouzit pro podporu manazerského
rozhodovani ¢i analyzu chovani zédkaznika. Manazer miize zjistit pomoci vygenero-
vanych teplotnich map zajem zdkazniki o urcitou skupinu produktid v dané sekci
obchodu apod. Software muze dale slouzit pro monitoring zaméstnanci ve snimané
pracovni oblasti.
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8.2 Shrnuti

Hlavnim cilem prace bylo navrhnout metodiku, kterda dokaze detekovat a analyzo-
vat trajektorie pohybu osob v dynamickém obraze. Nasledné byla tato metodika
implementovana do komplexniho software s pomoci frameworku .NET a dalsich
podpturnych knihoven. Prace je rozdélena do nékolika kapitol, které popisuji postup
reseného problému.

Prvni kapitola definuje cil prace a jeji avod. Nasledujici kapitola, ktera je za-
méfena na resersni ¢ast prace, popisuje vybrané metody pro detekci dynamickych
objektl v obraze, metody pro detekci osob v obraze, a také je popsan princip zpra-
covani obrazu z kterého vychazi prakticka c¢ast prace.

Treti kapitola popisuje vlastnosti porizenych videosouborti, které zachycuji si-
mulaci pohybu osob ve snimaném prostoru. Videosoubory slouzily pro testovani
navrzené metodiky a zejména pro vytvoreni datovych sad. Datové sady byly na-
sledné prevedeny do stejného formatu a slouzily pro vybér optimalni metody pro
verifikaci trajektorii na zakladé testovaciho procesu.

Dalsi kapitola je zamérena na komparaci vybranych metod podle vybranych
kritérii pro detekci dynamickych objekt dle vybranych algoritmt pro vypocet op-
tického toku. Déle bylo provedeno srovnani metod, které jsou schopny klasifikovat
trajektorie pohybu osob do vybranych tiid nebo metod, které dokazou detekovat
pribliznou polohu osob v obraze.

Pata kapitola je zasadni, protoze definuje metodiku pro feseni zadaného pro-
blému. V kapitole je popsana metodika pro detekci a analyzu trajektorii pohybu
podle vybranych metod, které byly stanoveny dle vyse zminéné komparace. Meto-
dika je rozdélena do dvou c¢asti dle svého tucelu. Prvni ¢ast metodiky popisuje detekci
trajektorii, které jsou reprezentovany objekty detekované dle algoritmu TV-L! a jsou
poté nasledné sparovany madarskou metodou ¢i je jejich poloha predikovana Kal-
manovym filtrem.

Druha cast metodiky je zaméfena na navrh feseni, zda vysSe detekované tra-
jektorie patii lidem ¢i ne. Nésledujicim krokem druhé c¢asti metodiky je analyza
vlastnosti trajektorii. Nasledujici kapitola je zaméfena na implementaci navrzené
metodiky do komplexniho software pomoci frameworku .NET a dalsich néstrojt.
Kapitola popisuje dva pohledy z hlediska uzivatele a programatorského navrhu. V
kapitole je popsan zakladni princip ovladani aplikace, optimalni parametry aplikace
a grafické rozhrani aplikace. Dale jsou popsany nastroje, které slouzi pro zobra-
zeni ziskanych vysledkl a také pro zpracovani ziskanych informaci. Programatorsky
navrh popisuje implementaci metodiky a samotnou strukturu projektu. Déle jsou
popsany dil¢i prvky projektu a jejich funkcionalita dle zvolenych nastroju.

Posledni kapitola popisuje verifikaci navrzené metodiky podle dvou komplex-
nich testl, které testuji vybrané ¢asti navrzené metodiky a vyhodnocuji vyslednou
presnost metodiky.
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8.3 Zavér

Hlavnim cilem préace byl navrh metodiky pro detekci a analyzu trajektorii pohybu
osob ve vytyCeném prostoru snimaného primyslovou kamerou dle algoritmu optic-
kého toku. Souvisejicim cilem byla implementace navrzené metodiky do komplex-
niho software pomoci frameworku .NET. Navrzena metodika byla testovana pomoci
komplexnich testi, které otestovali presnost navrzené metodiky. Vysledna presnost
je stanovena na 83,25% pro testované zdroje dat. Vytvoreny software je nalézt tra-
jektorie pohybu osob z riznorodych datovych zdroji, ve kterych se vyskytuje pohyb
osob. Ziskané trajektorie lze poté zobrazit dle riznych nastroji pro zajimavejsi po-
hled na data. Z daného vysledku vyplyva, ze cil prace byl splnén.
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A Diagram trid jmenného prostoru PedestrianVerifi-
cation
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Obrazek 55: Diagram trid, ktery zobrazuje strukturu projektu verifikace, vytvoreného
nastrojem Visual Studio 2015.
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B DIAGRAM TRID JMENNEHO PROSTORU MOTIONDETECTION

B Diagram trid jmenného prostoru MotionDetection
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Obrazek 56: Diagram trid, ktery zobrazuje strukturu projektu pro detekci pohybu, vytvo-
feného nastrojem Visual Studio 2015.
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C Diagram trid jmenného prostoru Objectsldentifi-

cation
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Obréazek 57: Diagram tiid, ktery zobrazuje strukturu projektu pro detekci objekti, vytvo-
feného nastrojem Visual Studio 2015.
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D Grafické rozhrani pro nastaveni algoritmu

Obrazek 58: Grafické uzivatelské rozhrani, které bylo vytvoreno pomoci WPF. GUI slouzi
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