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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva studii moznych detekovatelnych stavii ve vnitinich
tteba detekovat je pad osoby. Detekce padu osoby je dulezita zejména u starSich osob,
protoze kdyz nedojde k okamzité pomoci, mize mit pad vaznéjsi nasledky. V praci
navrhuji software pro automatickou detekci padu. Nejprve detekuji pohybujici se objekty
V obraze zakladni metodou pro odeéitani pozadi, ¢imz vznikne silueta 0soby. Pad osoby
prostorach Centra asistivnich technologii, zda dosahne, dostatecné piesnosti detekce pro
mozné nasazeni v praxi.

Abstract

The diploma thesis deals with the study of possible states detectable in indoor
areas using surveillance videos. The most important state which is necessary to detect is
the fall of the person. The fall detection is especially important for older people, because
if there is no immediate help, the fall may have serious consequences. In this paper, I
propose software for the automatic fall detection. First | detect moving objects in the
image using method for background subtraction, so | create a human silhouette. Fall of
person | detect from the speed and direction of movement of the center of gravity
silhouettes. | test the software for the cameras at the Centre of assistive technology that
achieves sufficient accuracy of the detection for possible use in practice.
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1 Uvod

V poslednich letech se stidle vice pozornosti vénuje detekci lidskych osob
ve videich monitorovacich systémi. Tyto systémy maji Siroké pouziti v aplikacich napf.
detekci rtznych udalosti, charakterizaci lidské chlize, pocitdni osob v mistnosti,
¢i nemocnych lidi. Proto v této praci nejprve provedu studii, ve které zjistim, jaké stavy je
mozné pomoci dohledovych videozaznamti detekovat. Podivam se, jak tyto stavy detekuji
jini autofi a které metody pouzivaji. Zjistim, jaké jsou jejich vyhody a nevyhody,
ptipadné které by se daly pouZit pro mij vlastni software.

Zamétim se hlavné na detekci padi, ktera je velice dilezita zejména u starSich
osob, kde pokud nedojde k okamzité pomoci spadlé osoby, mize mit pad mnohem
vaznéj$i nasledky. Tradicni bezpecni nebo kamerové systémy spoléhaji na nepietrzité
centralizované sledovani videozaznamu operatorem nebo je tfeba nosit senzory pro
detekci padovych udélosti. Tyto zptsoby detekce padu jsou velice neefektivni a narocné
na lidské zdroje nebo nepiijemné pro monitorované osoby. Ja se naopak budu Snazit
navrhnout software pro automatickou detekci nebezpeénych stavii, ktery by umoznil
sledovat velké mnoZstvi osob s malymi ndroky na lidské zdroje a pfitom nikterak
neobtézoval a nezneptijemnoval Zivot monitorované osobé.

Mij software bude vychdzet ze znalosti metod, které ziskam pii studii
detekovatelnych stavu. Jejich pomoci navrhnu vlastni software pro detekci padd. Tento
software budu navrhovat tak, aby se dal pouzit v praxi. Tedy, aby byl dost robustni a
vypotadal se s béZnymi problémy celodenniho sledovani (zména osvétleni, drobny pohyb
na pozorované scéné a dalsi).

Nakonec budu ptesnost mého softwaru testovat v Centru asistivnich technologii,
kde se nachdzi vybaveny demonstratni byt s kamerami pro domaci dohled. V téchto
prostorach budu mi; software testovat v idealnich podminkach, pro co nejvyssi piesnost
softwaru, ale i ve skute¢nych podminkach, aby co nejvérné&ji reprezentovaly nasazeni
softwaru v praxi. Porovnam, jakou uspé&sSnost detekce software bude dosahovat v obou
podminkach.



2 Stav soucasného poznani

2.1 Demografie

V soucasné dobé vSechny zem¢ musi celit rostouci populaci starSich osob.
Konkrétng obyvatelstvu Ceské republiky, obdobné jako ve vech ostatnich evropskych
zemich, dlouhodobé klesa podil détské slozky a naopak nartsta podil osob ve vysSim
veéku. Podil détského obyvatelstva by podle stfedni varianty projekce mél v roce 2030
dosahovat 12 %, podil osob star$ich 60 let 31 %, starSich 65 let vice nez 24 %. O¢ekavané
zmény vékového sloZeni jsou zobrazeny na obrazku Obr. 2.1.

Océekavané vékové slofeni v roce 2010, Ocekavané vékové slofeni v roce 2030,
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Obr. 2. 1 Slozeni obyvatelstva v roce 2010 a 2030

Konstrukce bezpeénostnich prostiedi poskytujicich kvalitni zdravotni péci se stava
stale vice dilezitou otazkou, zejména u starSich lidi, ktefi Ziji sami. Pro vétSinu starSich
30% starsich lidi, ktefi upadli, utrpéli stfedné tézka zranéni, jako jsou zlomeniny krcku
stehenni kosti a poranéni hlavy, které ovliviiuji jejich mobilitu a nezavislost. Kromé toho,
je pad také zpisoben jinymi zdvaZznymi onemocnénimi, napf. infarkt myokardu nebo
cévni mozkova ptihoda, zpozdéni pii zdchrané upadlé star§i osoby mize mit za nasledek
nevratné zmrzaceni nebo dokonce i smrt.



2.2 Monitoring osob v domacim prostiedi

V dnes$ni dobé existuji firmy zabyvajici sluzbou tisnové péce, jejiz pomoci lze
snizit zdravotni a bezpeCnostni rizika obcanti, napiiklad seniori, osob Zzijicich osaméle,
fyzicky handicapovanych osob a ostatnich, ktefi potiebuji bezpeci. Tyto firmy nabizeji
mnoho sluzeb napiiklad nepfetrzity 24h dohled, pfijeti nouzového signalu, hlasova
komunikace s hlidanou osobou, zajisténi zachranné sluzby ¢i zajistujicich osob,
komunikace se zachrannou sluzbou a ovéfeni stavu osoby, kontaktovani Iékafe,
pravidelné volani 7x tydné, upominkova sluzba (pfipomenuti uziti 1éku, navstévy lékare,
vyroci ¢lent rodiny atd.).

Ovsem vétSina téchto systému pracuje tak, ze v pfipadé nouze stisknete nouzové
tlacitko, které muiizete nosit na ruce jako hodinky, ¢i jako ptivések. V okamziku stisknuti
se aktivuje zafizeni a jste okamZité spojeni s centralnim dispecinkem, kterému se o Vas
zobrazi potiebné informace na displeji pocitace. V piipadé, ze mate padovy detektor (0
jejich druzich se budeme bavit nize) a dojde u Vas k padu ¢i ztraté védomi, bude tento
detektor aktivovan automaticky. Ale pfimo kamerovy monitoring, ktery je hlavnim
tématem této prace, bud” nepouzivaji nebo ho pouzivaji jen pro zkontrolovani situace,
obdrzi-li nouzovy signal a ne pro samotnou detekci krizové situace. Mnohem castéji se
kamerovy monitoring pouziva piihlidani urcitych prostor, jako naptiklad firemnich
budov ¢i skladu, ale toto neni tématem této prace.

Jak uvadi ¢lanek [1] obraz ziskany z monitorovaciho videa je obvykle s nizkym
rozliSenim a je pofizen statickou kamerou s minimalni zménou pozadi. Pro pofizeni
monitorovaciho videa se nejcastéji pouzivaji IP kamery, kterych je velky vybér, a jsou
pomérné levné. Daji se ovladat pristupem po siti pies TCP/IP protokol a obsahuji
mikrofon + reproduktor, pro komunikaci s dohlizenou osobou. Jejich nevyhoda je velka
zmeéna pozorovaci scény v zavislosti na osvétleni a v noci nevidi viibec, toto se castecné
fesi IR diodami pro podsviceni v noci. Tyto problémy se daji feSit pouZitim piimo IR
kamer, které¢ vidi stejn¢ dobie za jakychkoliv svételnych podminek, ovSem jsou
mnohonéasobné draZsi a v praxi by byl monitorovaci systém pfili§ drahy pro monitoring
senioru. Ja pouzivam IP kamery, jejichz obrazek a komunikace s obsluhou je znazornéna

na Obr. 2.2.
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Obr. 2. 2 IP kamery a jejich komunikace

IP kamery jsou dostate¢né levné, aby se daly pouzit v aplikaci pro kamerovy
dohled, ktera musi mit pfijatelnou cenu, aby se dala pouzit v praxi. Proto tyto kamery
maji 1 ur¢ité nevyhody, jako napiiklad, Ze nedokazi zarucit konstantni snimkovou
frekvenci. Video z kamery je potom trhané a neni plynulé. To znatné stézuje jeho
nasledné zpracovani. Objekty se ve videu pohybuji trhané a to zté¢Zuje jejich identifikaci 1
odhad rychlosti s jakou se pohybuji, ktera je zasadni pro detekci padu, jak bude uvedeno
Vv pozdé¢;jsi kapitole.

VétSina stavajicich monitorovacich systémi spoléhd na lidské pozorovatele pro
detekci specialnich udélosti na monitorovacich displejich. Nicméné toto je omezeno
lidskou schopnosti sledovat soucasné vice udalosti na vice displejich. Z tohoto diivodu se
analyza lidského pohybu v automatizovaném kamerovém systému stala velice
atraktivnim a aktivnim tématem vyzkumu v oblasti poc¢itatového vidéni a rozpoznéavani.

Systémy pro detekci nebezpecnych stavi se daji rozdélit do dvou skupin, na
nositelné piistroje a pfistroje v prostfedi. Nositelné pfistroje jsou napiiklad mikrospinace,
akcelerometry a gyroskopy, které jsou vlozeny do odévu nebo vychdzkovych holi.
Ukazky naramku pro seniory, kterymi se da vyslat nouzovy signal, jsou na obrazku Obr.
2.3. Tyto senzory mohou detekovat zmény v drZeni téla nebo pohybu nositele. Je-li
detekovana abnormalni zména v pohybu, je spustén alarm. Nositelné zafizeni jsou
jednoduché a levné, ale narusuji normalni zivot uzivatele. Ve vysledku mnozi uzivatelé
nejsou ochotni je nosit nebo je zapomenou pouzit. Pfistroje v prostfedi se pouZzivaji
napfiiklad tlakové a vibra¢ni ¢idla v podlaze nebo pod posteli. Mohou zjistit pfitomnost a
pozici osoby. Tyto piistroje jsou levné a nerusi uzivatele, ale produkuji velké mnozstvi
falesnych poplachii.



Obr. 2. 3 Naramkovy detektor padu a naramek pro privolani pomoci

Piekonat nedostatky z vyse uvedenych systému se v posledni dobé lidé pokousi
pomoci kamerovych vizudlnich systému. Vizudlni systémy maji tu vyhodu, Ze nenarusuji
normalni zivot uzivatele, ale tu nevyhodu, Ze shromazd'uji informace o soukromém
zivoté. Osobni soukromi jednotlivce zavisi na osobé sedici u monitord tohoto vizualniho
systému. Z tohoto dliivodu jsou zapotiebi automatické detekcni systémy, které extrahuji
n¢které prvky zvideo snimkii a na jejich zdkladé¢ provadi rozhodovani a detekci
nebezpecnych stavii. Osobé u monitort mohou zobrazovat jen takovy zaznam, ktery by
chranil soukromy sledované osoby.

Proto se mnozi odbornici snazi navrhnout feSeni zalozené na vizualni detekci
nebezpeénych stavil. Pouzivaji se videokamery pro zachyceni lidské ¢innosti v rizikovych
oblastech a aplikuji se pohyb detekujici techniky k identifikaci nebezpe¢nych stavi. Diky
integraci mechanismu s detekci nebezpeénych stavli vV monitorovacich systémech si
mohou pecovatelé nebo rodinni piisluSnici ovéfit pomoci monitorovaci kamery, co se
stalo, ithned jakmile byl detekovan naptiklad pad nebo uklouznuti star$i osoby.

2.3 Prace jinych autoru

Detekce pohybujicich se objekti vétSinou probihd ve dvou krocich: detekce
objektu a klasifikace objekti. Pro detekci objektti potiebujeme inteligentni systém, ktery
detekuje pohyb a zachycuje informace o pohyblivych cilech pro pfesnou klasifikaci
objektl. Klasifikovany objekt je sledovan pro podrobngjsi analyzu. V této praci se
zam&fim piimo na detekci lidi a ne pfimo na jejich konkrétni ¢innosti. Detekce lidi je
obtizny ukol zpohledu strojového vidéni, protoZze je ovlivnéna velkym rozsahem
moznosti vzhledu detekovaného cile kvili rozdilnym télesnym propozicim kazdého
Clovéka, meénicimu se obleCeni, osvétleni a pozadi. Ale pii casteCné znalosti téchto
vlastnosti mizeme vyrazné zlepsit detekci. Tato detekce se muze provadét odectenim
pozadi, optickym tokem nebo Casové-prostorovou filtraci.



2.3.1 Model pozadi po detekci pohybujicich se objektu

Odecitani pozadi je oblibenda metoda pro detekci objektd, kde se detekce
pohybujicich se objektt provede z rozdilu mezi aktudlnim snimkem a snimkem pozadi
kvalitn¢ vytvoieny model pozadi. Metodami pro jeho vytvofeni se budeme zabyvat v této
kapitole. Po odecteni pozadi od aktualniho snimku vznika silueta pohybujiciho se
objektu, kterd je vyobrazena na obrazku Obr. 2.4.

Obr. 2. 4 Silueta

Autofi [2] vytvareji model pozadi jako smés adaptivnich Gaussiant, kKtera velmi
dobie zvlada zmény v dynamické scéné zpisobené zménami osvétleni, vnéjSimi
udalostmi, a dal$imi. SpiSe nez modelovani hodnot vSech pixeli v obraze jako jeden
konkrétni druh distribuce, je kazdy pixel modelovan jako smés Gaussiant, kdyby se
Vv priibéhu Casu meénilo pouze osvétleni, staCil by k modelaci kazdého pixelu jeden
Gaussidn, ovSem v obraze se meni vice prvkil, proto se pouziva smés 3 az 5 Gaussiant. V
prubéhu doby je nova hodnota pixelu smési Gaussianu aktualizovana online K-means
aproximaci.

Neékdy je optimalizace parametrii pro konkrétni prostfedi velice obtizny ukol,
proto se vyvinula technika modelace ne-parametrického pozadi, které pouzivaji autofi [3].
Tento model pozadi mize fesit situace, kdy je pozadi scény pieplnénd a neni zcela
statické, ale obsahuje drobné pohyby, jako jsou pohyby vétve stromi a keit. Model
odhaduje pravdépodobnost, jakou intenzitni hodnotu bude mit pixel na zékladé
statistického chovani v ¢ase. Tento model se rychle pfizpisobuje na zmény scény, ¢imz
umoziuje velmi citlivou detekci pohyblivych cilt. Bere v uvahu statistické chovani



urcitych prvkl v obraze pro rozlisSeni pohyblivého poptedi od statického pozadi. OvSem
tato metoda je vypocetné velice narocna.

V tomto ¢lanku autofi [4] navrhuji novy pfistup odecitani pozadi pro ptesnou
detekci pohybujicich se objektl, kterou nazyvaji Casové odliseni. Tato metoda zahrnuje tii
dulezité moduly: blok alarmu, modelovani pozadi a extrakce objektu. Blok alarm G¢inné
kontroluje kazdy blok snimku na pfitomnost pohybujiciho se objektu nebo nové
informace o pozadi. Toto je provadéno pomoci casového odliSeni pixeli snimku a
umoziuje nasledné zpracovavat jen ty bloky, které toto obsahuji. Déle je zde modelovani
pozadi za ucelem vytvofeni vysoce kvalitniho adaptivniho modelu pozadi pomoci
dvoustupniového trénovaciho procesu a mechanismus pro rozpoznavani zmén V osvétleni.
Jako posledni krok procesu je extrakce objekt a pfevedeni na binarni objekt za pouziti
vhodnych prahovych hodnot.

Autofi [5] pouzivaji deformaci pozadi, ktera na rozdil od vétsiny modelu, které
detekuji objekty v popiedi jako variabilitu intenzity pixeld na uréitém misté v obraze, jsou
objekty v popiedi detekovany jako deformace lokalit pixeld vyplyvajici z pohybu na
pozadi. Pozadi je modelovano jako soubor deformovanych vrstev a objekty v poptedi
jsou tedy definovany jako ty, které nemohou byt modelovany jakymkoliv slozenim téchto
deformovanych vrstev.

Autofti [6] pouzivaji hierarchické pozadi, které vyuziva toho, ze pozadi snimku je
rozdéleno do nékolika segmentii pomoci mean-shift algoritmu. To ma vyhodu, ze pro
detekci pohybu v jednotlivych segmentech mizeme nastavit rizné hodnoty detektoru
specifické vzdy jen pro dany segment. Nejprve jsou vybrany segmenty, ve kterych je
zachycen pohyb. Poté je v daném segmentu extrahovan pohybujici se objekt v popiedi.
Tim, Ze jsou jednotlivé pixely zpracovavany jen v dané oblasti a ne na celém snimku se
velice sniZi vypocetni naro€nost.

2.3.2 Detekce pohybujicich se objektii bez modelu pozadi

Opticky tok, ktery pouzivaji autofi [7] je zalozen na detekéni technice, kterd
vyuziva vlastnosti vektori tokti pohybujicich se objekti v pribéhu casu k detekci
pohybujicich se regiont v sekvenci obrazll. Ptiklad, jak miiZe vypadat takovéto vektorove
pole tokt, je na obrazku Obr. 2.5. Na obrazku nahofe vidime, jak se pohnuly objekty a
dole na obrazku vidime, jak vypada vysledné vektorové pole tohoto pohybu, kde modré
Sipky znazornuji, jak se objekt pohnul. Tato metoda je vhodnd pro velké mnozstvi
pohybujicich se osob v obraze a pohybujici se kameru. Ma ovsem velkou vypocetni
narocnost a také je velice citliva na nespojitosti v pohybu.



Pred Po pohybu

Obr. 2. 5 Vektorové pole pohybu

Autofi [8] pouzivaji pro detekci pohybu, ale spiSe charakteristiku chovani objektd
Casoprostorovou filtraci, ktera zachycuje prostorové umisténi bodd v zavislosti na Case.
Chovani objekti se zkouma z trojrozmérnych dat vybranych dobie rozpoznatelnych
zajmovych bodu v obraze. Ukazka, jak trojrozmérna Casoprostorova dat vypadaji, je na
obrazku Obr. 2.6. Nahoie je kvadr ¢asoprostorovych dat celého snimku a dole jsou
znazornény jen malé kvadiiky Easoprostorovych dat zajmovych bodt. Casoprostorové
metody jsou velmi vhodné pro scény s nizkym rozlisenim nebo mén¢ kvalitni videa, kde
je obtizné pouzit jiné metody, jako je napiiklad opticky tok nebo siluety. Dale jsou
schopny 1épe zachytit jak prostorové tak i ¢asové informace o pohybu a chovani objekta.
Jejich vyhodou je nizka vypocetni slozitost a jednoduché provedeni. Nicméné, jsou
nachylné k Sumu a nespojitému pohybu.



Obr. 2. 6 Trojrozmérnd reprezentace pohybu

2.3.3 Detekce padu

Pro detekci samotného padu se nejCastéji pouzivaji vlastnosti siluety (rychlost
pohybu, tvar, velikost a dalsi.), kterd vznika po odecitani pozadi od aktualniho snimku,
nekteré metody jak odecitat pozadi jsme si popsali v predchozi kapitole, pti které vznikne
silueta Clovéka a z jejich vlastnosti se detekuje pad. Postup jejiho vytvareni je zobrazen
na obrazku Obr. 2.7 (vlevo) obrazek pozadi, (uprostied) obrazek klecici osoby, (vpravo)
vznikla silueta po odecteni prvnich dvou obrazkd.

Obr. 2. 7 Obrazek pozadi, klecici osoby Vv popredi a vysledné siluety

Z obrazkl vidime, Ze nejprve mame pozadi, které byva statické nebo jen velice
malo se ménici. Do tohoto pozadi ndm vstoupi osoba, kterou chceme detekovat. Protoze
vime, jak vypada pozadi bez osoby, je snadné tuto osobu detekovat a extrahovat pro dalsi
zpracovani. OvSem ne vZzdy nam vznikne tak p&kné silueta jako je na obrazku Obr. 3
(vpravo). ProtoZe barva osoby muze byt velice podobna barvé pozadi. Silueta se pievadi



na binarni obrazek a upravuje pomoci morfologickych operaci, pro lepsi vzhled a
pozdéjsi lepsi urCovani vlastnosti siluety.

Autofi [9] pro zpracovani siluety pouzivaji morfologické operace dilatace a eroze,
aby vznikla celistva a piesna silueta ¢lovéka. Poté se vytvoii jedno-pixelova hrana této
siluety, ktera je pifevedena na Ciselny kod, jehoz piiklad je vidét na obrazku Obr. 2.8 pro
jeji lepsi strojové zpracovani a ulozeni. Tato hrana je poté pouzita pro uceni klasifikatoru
k detekci padu ¢i leziciho ¢lovéka. Podle autoru tato metoda dosahuje presnosti detekce
padu 90%, ale pti pouziti 4-kamerového dohledu se dé presnost zvysit 2,1krat.

Obr. 2. 8 Hrana siluety

Autofi [10] vytvafi siluetu ¢lov€ka jen nahrubo. OvSem siluety normalizuji na
stejnou velikost a umisténi. Poté ji vyuzivaji K ueni neuronovych siti. Jak je vidét na
obrazku Obr. 2.9 (vlevo) leZici osoba a (vpravo) stojici osoba, pro pouhé oko nejsou
siluety pfili§ snadno identifikovatelné, ale pro neuronové sité jsou dostacujici. Poté jejich
pomoci urcuji, zda ¢lovek pada a po padu se rychle zveda nebo trvale lezi. Vysledkem
Z neuronové sité je poté vektor, ktery jednoznaéné identifikuje, zda osoba stoji, lezi, kle¢i
a dal$i mozné stavy. Nakonec podle hodnoty tohoto vektoru je detekovan pad a spustény
alarm. Zde autofi uvadi vysokou miru piesnosti detekce padu, vyssi nez 90%.

Obr. 2. 9 Obrazek lezici a kracejici siluety

Autofi [11] si po odeéteni pozadi spoji jednotlivé malé bloky pomoci
ctytbodového sousedstvi do velkych celistvych objektid reprezentujici osobu. Tyto
objekty viibec nemusi pfipominat ¢loveka, jak je vidét na obrazku Obr. 2.10 (vpravo),
protoze to neni potieba. Staci tyto objekty ordmovat, jak je vidét na obrazku Obr. 2.10
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(vlevo). Metoda zkouma pouze velikost, natoCeni a pomér stran jednotlivych rameckt
téchto objektd. Podle toho rozhoduje, zda se jedna o stojici, lezici postavu nebo néco
mezi tim. Autofi ¢lanku uvadi tspésnost detekce padu 82,2 %.

Obr. 2. 10 Oznacenda osoba a jeji hrubd silueta

Autofi [12] problém detekce feSi pies dva razné pristupy k aktualizaci pozadi.
Aktualizace pozadi, které se v prib&hu sledovani méni, je dilezitou soucasti detekce
osob. Existuji dva pfistupy: prvni pfistup, zobrazen na obrazku Obr. 2.11 (vpravo),
aktualizuje pouze tu ¢ast, kde se nenachdazi silueta tedy, Ze silueta z obrazu nemizi a poté
je jeji klasifikace, zda se jednd o pad, velice podobna jako v pfedchozi metod¢, tedy
z poméru stran a orientace Siluety. Druhy pfistup, zobrazen na obrazku Obr. 2.11
(uprostied), aktualizuje cely snimek, tedy pokud se osoba nehybe, tak silueta ze snimku
pomalu mizi. Proto se pocita pocet pixelti oznacujicich siluetu, a pokud silueté pixely
ubyvaji, az nakonec zmizi, signalizuje to, ze ¢lovek upadl a dal nehnuté lezi. Problémem
aktualizace pozadi se budu podrobné zabyvat v kapitole 5.3. Podle autorti ¢lanku dosahli
touto metodou chybovosti pouze 4,8%.
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Obr. 2. 11 Siluety pri rizném pristupu aktualizace pozadi, (vpravo redlny snimek,

uprostred aktualizace celého pozadi, vpravo aktualizace jen pozadi, kde se nenachdzi
silueta)

Jiny pfistup zvolili autofi [13], ktefi pouzivaji metodu MVFI (Motion Vector Flow
Instance), kde zobrazuji Casoprostorova data snimku, tedy rychlost a smér jednotlivych
pixell pro kazdy snimek, protoze podle studie je pad 2-3 rychlej$i nez bézné denni
¢innosti da se pohyb snadno rozpoznat a detekovat. Vysledny snimek po aplikaci metody
a vypoctu Casoprostorovych dat je zobrazen na obrazku Obr. 2.12 (vlevo) zobrazeni
pohybovych vektorti v obrazku, (vpravo) Zluté jsou vybarveny nejrychleji se pohybujici
¢asti obrazku. U této metody autofi uvadi uspésnost detekce padu dokonce 99%.
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Obr. 2. 12 Obrazek znazornujici mnozstvi pohybu v obraze pomoci vektorového pole a
barevnosti
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3 Cile prace

Cilem této prace je provést studii stavli a udalosti, které je ve vnitinim prostiedi
mozno detekovat na zaklad¢ analyzy zaznamu z kamerového dohledového systému.
Cilem je detekce obvyklych a neobvyklych udélosti - hlavné detekce padu osoby ¢i trvale
lezici osoby v mistech nezvyklych. Zamétim se hlavné na detekci padu jen pomoci
kamerového dohledu, protoze jak jiz bylo uvedeno v predeslé kapitole, tato problematika
je velice aktualni a zadana. Existuje vice pfistupt jak tuto problematiku feSit a ja se
pokusim z nich vybrat pro moje ucely ten nejvhodnéjsi a ten dale upravovat, abych
hotové funkce pro detekci osob v Matlab Vision Toolboxu, abych veédél, jakych dosahuji
vysledku a zda bych je mohl vyuzit v mém algoritmu, ktery se pokusim navrhnout na
zaklad¢ nabytych védomosti z metod piedstavenych v kapitole 2.4 a doporucéené literatury
[15,16,17].

Naimplementovany software mizu testovat piimo v Centrum asistivnich
technologii (CAT) CVUT. Jde o moderni centrum, které slouzi pro vyuku v oblastech
zahrnujicich péci o potiebné, o osoby nemocné, invalidni ¢i seniory nebo osoby jinak
handicapované, vetné déti. Soucasti prostor centra je také inteligentni byt, ve kterém
bude testovan mij software. Byt je plné vybaven, jako bé&zny byt, ve kterém se
pfedpokladd, Ze bude tento software nasazen. Kazdd mistnost je vybavena také IP
kamerou pro kamerovy dohled.
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4 Teoreticka Cast

4.1 Pouzité metody zpracovani obrazu

V této Casti se budeme teoreticky zabyvat funkcemi, které budou pozdéji pouzity
v algoritmu, popiseme si jejich funkci a matematicky je znazornime.

4.1.1 Gaussovsky filtr

Gaussovsky filtr [16,17,18] je pravdépodobné nejpouzivanéjsi filtr na
odstrafiovani Sumu v obraze. Gaussovskym filtrovanim obrazu f definovaného obrazovou
funkei f: R™ = R rozumime konvoluci f gaussianem. Vysledkem je obraz g definovany
takto (s explicitni normalizaci jadra):

fRn f(x)G(x—xo,o)dx

= 4.1
g(xO) Jrn G(x—x0,0)dx ( )
Kde Gaussian G je funkce ve tvaru:
1 —XTXX
G(x,0) = —-e o2 4.2)

\V2mo

Tvar Gaussianu je vidét na obrazku 4.1. Fourierova analyza Gaussovského filtru ukazuje,
ze jeho funkce spoc¢iva v utlumeni vysSich frekvenci obrazové informace. To je naprosto
legitimni zpasob odstraniovani Sumu, ktery fyzici pouzivaji odeddvna. Na rozdil od
fyzikalnich aplikaci se tento postup ale pro filtrovani Sumu z video snimku pfili$ nehodi
Z jednoho prostého divodu: Ve fyzikalnich méfenich se cCasto nachdzi zajimava
informace v aplné jiném pasmu nez Sum, a utlumeni zaSuménych frekvenci tedy
informaci nijak neznehodnoti. To ale pro snimky neplati, protoZe ve vysSich frekvencich,
ve kterych se obrazovy Sum nachazi, je zaroven obsaZena detailni kresba snimku. To ma
za nasledek, Ze Sum se odstrani, ale z hran se stanou pozvolné prechody. To je zplisobeno
tim, ze staticky linearni charakter filtrovaciho mechanismu zptsobuje, Zze do vysledné
barvy je zapocitana barva z okolnich pixell, které pfitom patii do jiného regionu. Toto
ovSem v mém algoritmu nevadi, protoZe ja pocitam rozdil dvou snimku a nepotiebuji
ostré snimky s detailnimi hranami.
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Obr. 4. 1 Gaussian

4.1.2 Matematicka morfologie

Matematicka morfologie [14,15] vychazi z vlastnosti bodovych mnozin. Nejcastéji
se aplikuje na binarni obrazy. Morfologické operace se pouZivaji pro predzpracovani
obrazu (odstranéni Sumu, zjednoduSeni tvaru objektil), zdiraznéni struktury objektt
(kostra, ztenCovani, zesilovani, konvexni obal, oznacovani objektll) a pro popis objektil
¢iselnymi charakteristikami (plocha, obvod, projekce, atd.).

Morfologické operace jsou realizovany jako relace obrazu (bodové mnoziny X) s
jinou mensi bodovou mnozinou B, tzv. strukturnim elementem. Morfologickou
transformaci si lze predstavit jako urcity systematicky pohyb strukturniho elementu B po
obrazu X a vyhodnoceni odezvy podle typu operace. Mezi dvé zdkladni morfologické
operace patii dilatace a eroze. Dilatace sklada body dvou mnozin pomoci vektorového
sou¢tu u (téZ Minkowského mnozinovy soucet, napt. (a,b) + (¢,d) = (a + c,b + d)).
Objekty v obrazu jsou po aplikaci dilatace zvétSené o jednu "slupku" na tkor pozadi.
Dilatace se pouziva k zaplnéni dér popf. zalivu a jeji defini¢ni vztah je dan nasledujicim
vzorcem v rovnici (4.3).

X®B={d€E*d=x+bx€X,pbEB} X®B= UpepXy (4.3)

Nasledujici obrazek 4.2 znazoriiuje vysledek operace dilatace (vpravo) vznikly z
ptvodniho obrazu (vlevo) pohybem strukturniho elementu (uprostied).
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Obr. 4. 2 Priklad dilatace

Druhou zakladni morfologickou operaci je eroze. Eroze sklada dvé bodové
mnoziny s vyuzitim vektorového rozdilu. Je dudlni (nikoliv inverzni) transformaci k
dilataci a pouziva se pro zjednoduSeni struktury objektli. Objekty jednotkové tlouStky
(relativni jednotka) zmizi a slozité objekty spojené carami jednotkové tloustky se rozlozi
na né€kolik jednodussich objektt. Eroze je dana nasledujicim vztahem v rovnici (4.4).

XOB={d€E%d+beXproVvbeB} XOB= NyesXp (4.4)

Ptedchozi vztah tika, ze pro kazdy bod obrazu d se ovétuje, zda pro vSechna mozna
d + b lezi vysledek v X. Pokud ano, zapiSe se v reprezentativnim bodé do vysledného
obrazku 1 a v opa¢ném piipadé 0. Nasledujici obrazek 4.3 znazoriuje vysledek operace
dilatace (vpravo) vznikly z ptivodniho obrazu (vlevo) pohybem strukturniho elementu
(uprostied).

Obr. 4. 3 Prikiad eroze

Dalsi morfologické operace jsou otevieni a uzavieni a jsou to operace, které
vzniknou vzajemnou kombinaci elementarnich operaci dilatace a eroze. Vysledkem obou
je zjednoduSeny obraz, ktery obsahuje méné detaili (odstrani detaily menS$i, nez
strukturni element, celkovy tvar objektu se ale neporusi). Eroze nasledovana dilataci se
nazyva morfologické otevieni (rovnice (4.5) vlevo), které budu pouzivat v mém
algoritmu. Otevieni oddéli objekty spojené izkou §iji a tak zjednodusi strukturu objekta.
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Dilatace nasledovana erozi se naopak nazyva morfologické uzavieni (rovnice (4.5)
vpravo). Spoji objekty, které¢ jsou blizko u sebe, zaplni diry a vyhladi obrys.

XeB=(XOB)®B XB=(X®B)OB (4.5)

4.2 Studie stavu a udalosti

V dnesni dobé& existuji firmy, které nabizi velké mnozstvi aplikaci S vyuzitim
kamerového dohledu. Jenda z nich je i firma NetRex [19], ktera nabizi tyto produkty:
Detekce manipulace s kamerou — tato aplikace upozorni systém nebo obsluhu na stav,
kdy je, at’ uz vandalismem nebo ndhodou narusen provoz kamery, aby se ochranila
kamera a dohled byl stale funkéni.

Video detekce pohybu — ¢asto je vyuzivana pro upozornéni obsluhy na pohyb ve
sledované lokalité. Napiiklad vstupu osob do serverovny nebo dalsi stfezenych mist.
Poditani lidi — v dnesni dobé piedstavuje systém piesného pocitani navstévnikil ve
spojeni s vystupy dat z pokladnich systémi nejucinngj$i nastroj moderniho fizeni
efektivnosti prodeje v prodejnich fetézcich.

Detekce pi‘ekroceni linie — tato aplikace umozni definovat virtualni linie. Pti ptekroc¢eni
téchto linii pohybujicim se pfedmétem kamera a systém spusti definované akce.
Napftiklad vyvola poplach, odesle e-mail, SMS, rozsviti svétlo, zamkne dvete atd. Idealni
je tato aplikace pro sledovani vchodii a vychodl, nakladacich ramp, monitoring budov
nebo parkovist'.

Dohled nad pokladnou prodejny — velmi zadanou aplikaci je nyni inteligentni
kamerovy dohled pokladny. Integrace kamery s pokladnim systémem vam umozni ziskat
detailni prehled nad jakoukoliv €innosti provadénou na pokladngé. Diky tomu je mozZné
velmi rychle ziskat naptiklad denni pfehled vSech provedenych vratek, nedokoncéenych
transakci, otevieni pokladnich zasuvek bez ptedchoziho nacteni zbozi a jinych rizikovych
udalosti.

Jak uvadi studie [1], kamerovy dohled ma mnohé dalsi vyuziti, jako naptiklad:
Charakterizace lidské chiize, ktera je potieba, aby se zjistilo, zda je dany ¢lovek zdravy,
zda nekulha nebo nema jiny zdravotni problém, také muze slouzit jako pomocny nastroj u
rozpoznavani pohlavi osob.

Pocitani lidi, které¢ je dobré, jak bylo uvedeno vySe pro marketing, ale také
Z bezpecnostnich diivodi, zda neni v byté nezadouci osoba navic nebo k zjistovani zda ke
sledované osobé n¢kdo chodi na navstévy nebo Zije tplné€ sama.

Identifikace a sledovani ¢lovéka, které se vyuziva napiiklad na sportoviStich pro
sledovani sportovci, napiiklad i ureni, kde se pohybovali a kolik toho nabéhali, toto se
ovsem i velice hodi pfi sledovani starSich a nemocnych lidi, k urceni, zda toho kazdy den
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nachodi zhruba stejné nebo jak se vyviji jejich fyzickd zdatnost, zda se neprojevuje
naptiklad pocatky nemoci.

Klasifikace pohlavi, které se provadi na zaklad¢ odliSnosti ve fyzické stavé téla ¢i
obliceje a muze také slouzit k marketingu, aby se védélo jako je podil zastoupeni
V navstévnosti muzi a zen.

Detekce padu starSich lidi, ktera je jednou zhlavnich aplikaci v dohledovych
videozaznamech, protoze muze velice chranit zdravy osob, pokud se k nim dostane
pomoc véas. Hlavnim rysem klasifikace je vektor rychlost padu, ktery rozliSuje mezi
skute¢nou padovou udalosti a udalosti, kde si ¢lovek jen lehnul bez padu.

Podle studie [9] je potieba detekovat mnoho podobnych stavu ve vnitfnich
prostorach, hlavné na schodistich a dlouhych chodbéch, které jsou nebezpecné pro starsi a
nemocné lidi. Je potfeba odlisit nepadové a tudiz bezpecné stavy jako schiize, béh, sezeni
nebo vstavani od téch padovych jako uklouznuti, zakopnuti nebo omdleni. Samotny pad
je detekovan, pokud se spadla osoba nedokaze sama zvednout do 10s. Toto vSechno
dokéze jejich nauceny klasifikator pravé na tyto mozné stavy.

Ve studii [10] uéi neuronovou sit’ na dal$i moznosti pohybu lidi v mistnosti, jako
jsou naptiklad kleceni, ohybani nebo dokonce modleni, které jsou velmi podobné padu,
ale daji se odlisit dobfe naucenymi vzorky.

Ve studii [8] pomoci trojrozmérnych dat zajmovych bodl rozpoznavaji oblicejové
vyrazy, my$i chovani a lidské aktivity. Je potfeba vzdy naucit klasifikator na dané
¢innosti, které ma poté rozpoznat. Toto je velice uzitetné pro dohled nad starSimi a
nemocnymi lidmi, protoze je dobré védét, jake Cinnosti zvladaji sami a které uz nedélaji a
zZ toho urcovat jejich fyzickou zdatnost a duSevni zdravi.

Po provedeni studie, je vidét, Ze je velké mnozstvi stavil, které se daji detekovat
pomoci dohledovych videozaznamii. Ale jak uz bylo psano vyse, posledni dobou je hlavni
snahou detekovat padové udalosti, protoze je to velice zadouci u dohledu v bytech
starSich a nemocnych osob, které Ziji samy a proto je potieba, aby na n¢ bylo dohliZzeno a
Vv pfipad€ nebezpetné situace byla v€as pfivolana pomoc. Proto se i ja Vv této diplomové

praci zamétim hlavné na detekci padovych udalosti.

4.3 Problematika dohledovych videi v realnych podminkach

Nevyhodou pfi praci s videem v realnych podminkach na rozdil od simulovanych
idedlnich podminek je to, Ze ve snimku je velké mnozstvi objektil a ne jen silueta osoby.
Problém délaji odrazivé plochy jako skla a zrcadla, kde se odrazi obraz clovéka a
algoritmus pro detekci pohybujicich se objektli ho zaznamenava. D4 se odstranit tim, ze
za Cloveka povazujeme jen objekt suritymi vlastnostmi (velikost, orientace, doba
objektu na scén¢€). OvSem muze se stat, ze 1 odraz ma podobné vlastnosti jako ¢lovek a
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neda se tedy rozeznat. Proto pouzivim dvou stupiiovou detekci padu, kterou se budu
zabyvat nize, aby tyto odrazy nespoustély padové alarmy.

Dal$im problémem je malo kontrastni rozdil mezi barvou obleceni ¢lovéka a
pozadim. Tieba kdyz ¢lovék v tmavém obleceni stoji naproti tmavym dvefim. Tehdy se
muze stat, Ze vznikla silueta nekopiruje obrys clovéka, ale jen jeho cast. I s tim se musi
pocitat, ze siluety nebudou mit béhem celého sledovani stejnou velikost, ale to nevadi,
pohyb tézist, ktery je dilezity v mém algoritmu detekce padu se da sledovat i u malych
objektd. Problém nastava, pokud silueta zmizi uplné, Vv takovém piipadé se neda
detekovat pad. Proto by prah pro vytvareni siluety mél byt, co nejnizsi, aby k takové
situaci dochazelo opravdu jen ojedinéle.

Pohyb vice osob na scéné je také problém, protoze pokud dva lidé prochazi blizko
sebe, slou¢i se do jedné siluety a naopak poté, co se opét vzdali, jsou siluety opét
rozd€leny. ProtoZe je potifeba sledovat kazdou osobou v obraze po celou dobu jejiho
vyskytu na scéné€, aby se mohl detekovat ptipadny péad, je nutné umét rozpoznat osoby
béhem slouceni i béhem rozdéleni siluet. Tento problém podrobné fesim v kapitole 5.6. Je
také potieba Cloveka v obraze detekovat od samého pocatku jeho vyskytu. Tedy, 1 kdyz je
V obraze jen jeho mald ¢ast, tedy malé objekty na okraji obrazu se musi také povazovat za
¢loveka, protoze by to mohl byt ¢lovek vstupujici do obrazu.

Poslednim velkym problémem jsou mozné faleSné detekce padu, at’ uz chybou
V parovani objektli nebo se ¢lovék mohl jen pro néco shybnout k zemi a dalsi podobné
piipady. Neni Zadouci, aby tyto pfipady hned vyvolaval poplach. Proto je potfeba pad
detekovat ve dvou stupnich. Prvni je moZzny pad, ktery miize nastdvat Casto nékterym
z uvedenych ptipadi. Ale nezpusti poplach, ale spusti druhy stupen detekce, ktery zane
zkoumat vlastnosti tohoto mozného padu, jako jestli se objekt dale hybe nebo jestli jen
nehybné lezi. U vySe zminénych piipadu falesné detekce se objekt bude i nadale hybat a
proto algoritmus vyhodnoti, Ze se o pad nejedné a nebude spoustét poplach, ale pokud by
se jednalo o skuteény pad, objekt zistane nehybné lezet, podle ¢lanku [9] po dobu 10
sekund, a algoritmus ho vyhodnoti jako skute¢ny pad a spusti poplach.

VSsechny toto problémy bylo potfeba vyfeSit v mém algoritmu a jejich pfesné
feSeni a obrazky s vysledky jsou popsany a znazornény v nésledujici kapitole.
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5 Prakticka ¢ast

Abych mohl viibec zadit psat vlastni software, bylo potieba natocit videa, na
kterych by se dal software testovat. Pro tyto G¢ely mam Kk dispozici pln¢ vybavené Centru
asistivnich technologii p¥imo v budové §koly CVUT FEL na Dejvicich. Tam se nachazi
pln¢ vybaveny byt s kamerami, ke kterym se dam vzdalené pfipojit a zacit kdykoliv
nataCet. Nejprve jsem natoCil videa, kde se pouze pohybovali lidé bez padu, abych
otestoval, ktera metoda detekci pohybujicich se objektt (lidi) bude pro mu; software
nejvhodnéjsi. Kdyz uz jsem spravné detekoval pohybujici se objekty, nato¢il jsem i videa,
na kterych simuluji pad, abych mohl otestovat i mnou navrhnuty detekéni algoritmus
padu.

Nejprve jsem natocil n€kolik demonstraénich videi, které jsou natoceny tak, aby
co nejvice usnadnily praci naseho detektoru a demonstrovali vysokou spolehlivost naSeho
softwaru v idealnich podminkach. Tedy tmavé obleceni lidé na bilém pozadi, zadny jiny
pohyb v obraze krom lidi a Zadné zrcadlivé plochy, které by odrazely obraz ¢lovéka. Aby
bylo vidét, jak dobfe dokaze algoritmus pracovat zaidedlnich, a¢ ne pfili§ redlnych
podminek. Toto neni cilem moji prace, ja chci, aby mdj algoritmus mohl byt nasazen
v realnych podminkach, kde se musime potykat s mnohymi ,,nevyhodami®, kterymi se
malokdo zabyva.

.....

V bézném pozorovaném byté. To ovSem piindSelo fadu jiz zminénych ,nevyhod®.
Velkym problémem jsou zrcadlivé plochy. V mém videu je to velké sklo na pozadi, kde
se objevuje odraz Clovéka a tim mate detektor, ktery jej zaznamenava a bere ho jako
pohybujici se objekt, i kdyZ tam Zadny neni. Dal§im problémem jsou stejné barevné
plochy na pozadi, jako je barva obleceni ¢loveéka. Na téchto plochdch naopak znacna Cast
cloveéka splyva s pozadim a detektor ho velice Spatné detekuje, detekuje jen malou cast
Clovéka nebo se muze stat, Ze ho ztrati uplné. OvSem ja jsem chtél nasimulovat vSechny
mozné nepiiznivé vlivy, se kterymi se mtze muj software setkat, aby byl co nejvice
robustni.

5.1 Matlab Vision Toolbox

Nejprve jsem otestoval funkce, které nabizi samotny Matlab, abych uréil, zda
vibec, piipadné jakym zpusobem bych je mohl pouzit v mém algoritmu. Otestoval jsem 3
funkce, které jsou nadefinovany v Matlabu pod jeho vlastni vision knihovnou:

vision.CascadeObjectDetector(),
vision.PeopleDetector(),
vision.ForegroundDetector().
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Po prvotnim otestovani v zakladnim nastaveni tyto funkce nedosahovaly
pozadované ptesnosti. Proto jsem zkusil nastavovat rizné jejich parametry, abych vidél
jejich vliv na pfesnost detekce v mém konkrétnim prostiedi a zjistil jsem, zda lze
dosahnout lepsich vysledki a daly by se tyto funkce pouzit v mém algoritmu. Pro
testovani jsem pouzil par snimku z kamer nainstalovanych ve vzorovém byt¢.

vision.CascadeObjectDetector():

Tato funkce ve vychozim nastaveni detekuje obliceje oteéené smérem ke kamefe.
Na nasich snimcich méla tato funkce uspésnosti necelych 30%. Vysledky jsou vidét na
obrazcich:

Obr. 5. 1 Zdkladni detekce oblicejii

Poté jsem zkusil detekci obliceje z profilu, protoze ¢loveék neni vzdy otocen ¢elné
piimo ke kamefte, ovSem toto nastaveni nezaznamenalo zadnou uspésnou detekci. Dalsi
nastaveni byl Scale Factor, neboli hodnotu, jak mize byt zvétSeny ¢i zmenseny obli¢ej na
snimku oproti obli¢ejum, na kterych je tento klasifikator naucen. Aby funkce nalezla vice
obliceji a ne jen ty, které jsou stejné velké jako obliceje pouzité pii uceni klasifikatoru.
Tento parametr jsem postupné nastavoval z vychoziho nastaveni 1,1 az na hodnotu 1,01.
Coz sice pfineslo o par ptipadl vice detekei obliceji, ale také velké mnoZstvi nespravné
detekovanych mist, jak je vidét na testovanych snimcich na obrazkéch:
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Obr. 5. 2 Detekce oblicejii se zménenym Scale Factorem

. Poslednim parametrem, ktery jsem meénil, byl Merge Threshold, snizenim z
vychozi hodnoty 4 postupné az na hodnotu 1. Tato hodnota urcuje, které objekty budou
oznaceny za spravné pii vyskytu vice potencialné spravnych objektl. Zajimalo mé¢, jaky
bude pomér vice spravné detekovanych obli¢eji proti nariistu nespravné detekovanych
obli¢eji. Objevilo se par spravné detekovanych obliCeji navic, ale mnohem vice
nespravné detekovanych, jak je vidét na testovanych snimcich na obrazkach:
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Obr. 5. 3 Detekce oblicejii se zménénym Merge Thresholdem

Ukazalo se, pii zméné parametri dochazi k velkému mnozstvi nespravnych
detekci a jen velice malému naristu spravnych detekci a ve vychozim nastaveni,
nedochazi k dostate¢né spolehlivé detekci, proto tato funkce neni vhodnd pro moje
zadani.

vision.PeopleDetector():

Tato funkce detekuje vzpiimené postavy. Ve vychozim nastaveni dosahovala
pomérné slusnych vysledk, jak je vidét na testovanych snimcich na obrazkach:

Obr. 5. 4 Zakladni detekce vzprimené postavy
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Proto se dalo o¢ekavat, Ze po zméné nastaveni budou vysledky jesté lepsi. Jako
prvni nastaveni parametru, které jsem zmeénil, byla velikost obrazkd pouzitych pro uceni
tohoto detektoru ze 128x64 na 96x48. Protoze na testovacich snimcich se vyskytuji i
relativné malé postavy. Proto jsem touto zménou ocekaval vice detekovanych postav.
Tato zména opét pridala par spravné detekovanych postav navic, ale velké mnozstvi
nespravné detekovanych, jak je vidét na testovanych snimcich na obrazkach:

Obr. 5. 5 Detekce vzprimené postavy se zménénou velikosti ucicich obrdzkii

Dalsi parametr byl Classification Threshold, ktery jsem zménil z vychozi hodnoty
1 postupné az na hodnotu 0,1. Tato hodnota urcuje, které objekty budou oznaceny za
spravné pii vyskytu vice potencidlné spravnych objekti. Opét mé zajimal, jaky bude
pomér vice spravné detekovanych postav proti naristu nespravné detekovanych postav.
Opét se objevilo par spravné detekovanych postav navic, ale i n€kolik nesprédvné
detekovanych, jak je vidét na testovanych snimcich na obrazkach:
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Obr. 5. 6 Detekce vzprimené postavy se zmenénou velikosti Classification Thresholdu

V mych podminkéch se ukdzalo nemozné nastavit parametry pro presnou detekci,
proto budu tuto metodu pouzivat jen k zptesnéni mého algoritmu k uréeni, ktery objekt je
clovek.

vision.ForegroundDetector():

Tato funkce detekuje pohybujici se objekty. BohuZel tento detektor potfebuje
velice plynulou sekvenci obrazku, nejlépe pak rovnou video a absolutné statické pozadi.
Jinak se objevi velké mnozstvi falesné detekovanych cili. Takovéto podminky jsem
v moji uloze nedokazal zajistit, a proto jej v mém algoritmu nepouZiji.

5.1.1 Shrnuti vysledkii Matlab Vision Toolboxu

Zavérem jsem usoudil, Ze se tyto funkce pro muj algoritmus daji pouZit jen pro
zptesnéni. Protoze detekce obli¢eje nefungovala spolehlivé ani s riznym nastavenim.
Ziejm¢& to je zpusobeno Spatnym rozliSenim kamery, které znemoznuje funkci
rozpoznavat spolehlivé obliceje. Detekce vzpiimenych osob také nefungovala dostatecné
pfesn¢ pro mdj algoritmus. V mém algoritmu si nemuzu dovolit, aby se stavalo, jako u
této funkce, Ze nekteré osoby nebudou detekovany, to by mohlo mit vazné nasledky. Pti
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zméné riznych parametri nastaveni objevovalo velké mnozstvi faleSnych cili a stejné
nebyly nalezeny vSechny osoby. Funkce detekce pohybujicich se objekti fungovala
dobfte, ale jen kvalitnim obraze a s absolutn¢ statickym pozadim. Toto ovSem s levnymi
IP kamerami a lehce se ménicim pozadim (osvétleni, stiny) nemlzu zarucit a proto
Z nedostatku robustnosti ani tato metoda neni vhodna. Proto jsem se rozhodl napsat si
vlastni metodu na detekci pohybujicich se objektti a tu dale rozvijet pro potteby mého
algoritmu. Metody Matlabu pouziji jen pro zpiesnéni mého algoritmu naptiklad pokud
Matlab detekuje vzpiimenou postavu, vim, Ze se jedna o ¢lovéka a muzu toho v mém
algoritmu vyuzit. Nebo pokud Matlab detekuje obli¢ej, vim, ze se nejedna jen o stin nebo

odraz podobnych parametrii jako ¢lovek, ale clovek to skutecné je.

5.2 Algoritmus

Algoritmus budu vyvijet za pomoci nékterych metod popsanych v kapitolach 2.3 a
2.4. Rozhodl jsem se pro metodu odec€itani aktualniho snimku od pozadi a vytvoieni
siluety reprezentujici pohybujici se objekt. Tato metoda je snadna na implementaci a neni
tak vypocetné naro¢na jako napt. metoda MVFI (Motion Vector Flow Instance). Pti
vytvafeni siluety se daji nastavit rizné parametry (o kterych budu psat nize v popisu
samotného algoritmu) a proto je tato metoda dost robustni, aby se dala pouZit pro
celodenni sledovani s proménlivymi svételnymi podminkami a lehce se ménici scénou.
S vyslednou siluetou se da dale pracovat, aby vypadala tak, jak potiebuji a mohla tak
slouzit k detekci padu.

Samotny algoritmus se sklada z mnoha bloku, jak je vidét na diagramu (Diagram
1). Nejprve se inicializuji vSechny potfebné konstanty potiebné pro béh programu a
jednotlivé funkce. Vycte se jeden snimek z videa, protoze kamery nemaji konstantni
pocet snimku za vtefinu, obcas se stava, Ze par snimku po sobé jdoucich jsou stejné. Proto
kontroluje, zda jsou dva po sob¢ jdouci snimky rozdilné, pokud ano pokracuje dal, pokud
ne vezme dalsi snimek v pofadi. Detekuje osoby pomoci funkce z Matlab Vision
Toolboxu, aby mohl jim detekované pohybujici se objekty s jistotou oznadit za ¢lovéka.
Spocita pramérny rozdil intenzity pixelt v po sobé& jdoucich lisicich se snimcich a podle
nich nastavi konstanty pro aktualizaci pozadi a pfevodu na bindrni obrazek. Aktualizuje
pozadi. Odecte aktualni snimek od pozadi, pfevede ho na binarni obrazek, ¢imz ziska
siluetu. Z této siluety vybere ty Casti, ktery povazuje za ¢loveka a tyto ¢asti siluety upravi.
Takto vzniklé siluety sparuje mezi jednotlivymi snimky. Nyni detekuje pad. A pokud je
na konci videa, vytvofi ze vzniklych snimkt vysledné piehledové video, které slouzi
k prezentaci uspésnosti algoritmu. Pokud jesté neni na konci videa, pokracuje opét dale
stejnymi kroky. Jednotlivé dulezité bloky si rozebereme podrobnéji v nésledujicich
kapitolach:
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Detekce padu
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v ohraze a podle toho

snimek

nastavit prahy

L

Aktualizovat pozadi Ne )
Konec videa?
Odetist aktudlni snimek Vytvofit video
od pozadi

Diagram 1 Struktura algoritmu

5.3 Aktualizace pozadi

Nyni se podivame na aktualizaci pozadi. Protoze pozorovana scéna se neustale
méni, at’ uz zmeénou osvétleni béhem dne, ¢i drobnou zménou interiéru sledovaného bytu.
Jak uz bylo uvedeno v kapitole 2.4, existuji dva pfistupy aktualizace pozadi. Aktualizace
jen té Casti snimku, kde se nenachazi silueta, jak je uvedeno ve vzorci 5.1:

Pyy=M-S+(1-M[1-a)-S+a-P] (5.1)

Kde P;.; je nové vzniklé pozadi po aktualizace, M je binarni obrazek, kde vaha 1 je pro
mista se siluetou a 0 pro zbytek snimku, P; je star¢ pozadi, S je aktudlni snimek a a
urcuje rychlost aktualizace pozadi. Toto feSeni mélo za nasledek, ze chybné oznacené
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objekty postupem ¢asu nemizely a znehodnocovaly tak vysledky algoritmu. Proto jsem
zvolil aktualizaci celého pozadi i v mistech, kde se nachazi silueta ¢lovéka. Nejprve jsem
vyzkousSel aktualizace pozadi praimérovanim nékolika po sobé jdoucich snimkt z kamery.
Ovsem pii malém poctu primérovanych snimku dochézelo k aktualizaci pozadi piilis
rychle a chvili nehybné stojici ¢i lezici objekty se ztracely a to nebylo zadouci. Mohlo by
se to vyresit vétsim poctem primérovanych snimku, coz ale bylo pfili§ narocné na
vypocetni ¢as a pamét. Proto jsem zvolil jako aktualizaci pozadi exponencialni
zapominani. Neboli ze aktualni pozadi vZzdy nahradim uréitym procentem aktualniho
snimku, jak je uvedeno ve vzorci 5.2:

Ppp=0-a)-S+a-p (5.2)

Kde opét P;.; je nové vzniklé pozadi po aktualizace, P; je staré pozadi, S je aktudlni
snimek a « urCuje rychlost aktualizace pozadi. Tuto konstantu je tfeba ménit v zavislosti
na aktudlnim déni pred kamerou. Protoze pokud je tam velké pohyb je potieba rychle
aktualizovat, aby za pohybujicim se ¢lovékem nezlstavaly ,,duchové®. Naopak pokud na
scéné neni téméf Zadna pohyb je potieba aktualizovat, co nejmén¢, aby se ndm neztracely
nepohybujici se osoby. Proto jsem tuto konstantu volil 0,9-0,99 v zavislosti na velikosti
pohybu pied kamerou, ktery jsem uréil z primérné zmény barevnosti jednotlivych pixelu
V po sobé€ jdoucich snimcich, velkd zména znamen4, Ze se objekt pohnul vyrazné a proto
se prah aktualizace nastavi na nizkou hodnotu (0,9), aby se snimek rychle aktualizoval.
Naopak mald zména signalizuje, Ze se objekt témét nepohnul a proto je prah aktualizace
vysoky (0,99), aby se téméf neaktualizovalo, aby nedoslo ke ztraté lezici ¢i nepohybujici
se 0soby. Pro znazornéni, jaky vliv ma tato konstanta na tvar siluety, jsou na obrazku 5.7
znazornény siluety pro rizné hodnoty a ve snimcich, kde neni témét Zadny pohyb, kdyz
¢lovek lezi nehybné po padu (vlevo) a kde je velky pohyb, kdyz ¢lovek padé (vpravo).
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Realny

snimek
a=0,90
a=0,93
a=0,95
a=0,99

Obr. 5. 7 Ukadzka siluet pro riizné hodnoty o. pro maly pohyb pred kamerou (vievo) a pro
velky pohyb pred kamerou (vpravo)
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Pfesné hodnoty konstanty o pouzité v mém algoritmu jsou znazornény v tabulce Tab. 2:

Zmeéna 0-10 10-15 15-20 >20
o 0,99 0,95 0,93 0,90

Tab. 2 Konstanty o

Protoze aktualizuji cely snimek, zlstava na pozadi 1 ¢aste€ny otisk pohybujiciho
se objektu, ktery v dalSich snimcich postupné mizi. Jeho barevna intenzita se ptili§ nelisi
od okoli, proto nebrani v dobré detekci pohybujiciho se objektu v dalSim snimku. Ukazku
pozadi i s ¢asteénym pozistatkem pohybujici se osoby z obrazku Obr. 5.9, mtiizeme vidét
na obrazku Obr. 5.8.

Obr. 5. 8 Ukdzka pozadi s ¢astecnym otiskem pohybujiciho se objektu
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Obr. 5. 9 Skutecny snimek, kde se nachdzi objekt, jehoz ,,duch* je zachycen na obrdzku
Obr. 8

5.4 Vytvoreni siluety

Jako prvni je potieba v algoritmu vytvofit siluetu odectenim aktualniho snimku od
pozadi. Nejprve si pozadi i aktualni snimek vyfiltruji Gaussovym filtrem, abych odstranil
Sum, ktery by mohl davat vysoké nebo naopak nizké rozdilové hodnoty, které by poté
kazily celkovou informaci o snimku. Poté je od sebe odeétu ve vSech tiech jednotlivych
barvach, protoze se hodnoty pro jednotlivé barvy lisi, vyberu tu barvu, kde je rozdil
nejvyssi, aby byla vysledna silueta co nejpresnéjsi. Vysledek odecteni snimki v idealnich
podminkach miizeme vidét na obrazku Obr. 5.10 a v realnych podminkéach na obrazku
Obr. 11.
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Obr. 5. 10 Odecteni aktudlniho snimku od pozadi v idedlnich podminkdch

Obr. 5. 11 Odecteni aktudlniho snimku od pozadi v redalnych podminkdch

Poté si tento rozdilovy obrazek pievedu na bindrni obrazek pomoci funkce
im2bw(). Kde pouze nastavim prah p pro tento pievod. Tato hodnota také, stejné jako
konstanta a u aktualizace pozadi, nemtze byt konstantni, ale musi se ménit pro kazdy
snimek. Ur€uji ji z primérné intenzity pixeld v obraze. Opét pro znazornéni, jaky vliv ma
tato konstanta na tvar siluety, jsou na obrazku 5.12 znazornény siluety pro rtizné hodnoty
p ve snimcich, kde neni témét zadny pohyb, kdyz €lovek lezi nehybné po padu (vlevo) a
kde je velky pohyb, kdyz ¢lovék chodi (vpravo).
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Realny
snimek

p=0,12

p =0,15

p=0,18

p =0,22

p =025

Obr. 5. 12 Ukdzka siluet pro riizné hodnoty p pro maly pohyb pred kamerou (vievo) a pro
velky pohyb pred kamerou (vpravo)
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Pfesné hodnoty tohoto prahu p pouzitého v mém algoritmu jsou znazornény V tabulce
Tab. 3:

Zména | 0-5 5-10 10-15 15-20 >20

p | 012 0,15 0,18 0,22 0,25

Tab. 3 Konstanty p

Duvod je takovy, ze pokud je pfed kamerou hodné pohybu a aktualizace pozadi
neaktualizuje dostate¢né rychle, vznikaji v obraze ,,duchové® ¢loveka, jako jsou vidét na
obrazcich Obr. 5.10 a Obr. 5.11, kteti ale nejsou jasové tak vyrazni a pravé vysokym
prahem u pfevodu na binarni obrazek se daji z vysledné siluety vyfiltrovat. Dale pokud
jsou v obraze stiny nebo odrazky lidi tfeba ve skle, také nejsou jasové tolik vyrazné a daji
se takto opét vyfiltrovat. Binarni obrazek siluety z obrazka Obr. 5.10 a Obr. 5.11 mtZeme
vidét na obrazcich Obr. 5.13 a Obr. 5.14.

Obr. 5. 13 Bindrni obrazek siluety V idedalnich podminkdch
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Obr. 5. 14 Binarni obrazek siluety vV realnych podminkdach

5.5 Uprava siluety

Po pfevedeni na binarni obrazek nevznikne celistva silueta ¢lovéka, jak je vidét na
obrazcich Obr. 5.13 a Obr. 5.14, ale vice mensich objektt, ze kterych se musi ¢loveék
pospojovat a upravit okraje. Jak tento problém feSim, je znazornéno na diagramu
(Diagram2) a podrobné popsano nize. V nasledujicich obrazcich se vzdy nachazeji dva
stejné snimky, aby bylo vidét, jak Gprava siluety funguje a jaké jsou jeji vysledky.
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Nalézt nejuétii objekt ne
snimku a oznatit ho za

Eloveka

Mensi objekt =
Elavak/3

Ano Vzdalenustumeqslhn-
objektu od cloveka =

15 pixeld

Ano Menii objekt s
nachézi 5 pixeld od Zahodit objekt
ohkraje
Ano Menii objekt s

nachdzi 5 pixeld od Zahodit objekt

ohkraje

é Oznatit objekt za Elovéka

!

Objekty oznatené jako
tlowek predat dal

Diagram 2 Oznaceni ¢lovéeka

Muj algoritmus, pocita stim, ze nejvetsi objekt v obraze a objekty podobné
velikosti (v mém piipadé staci 30% velikosti nejvétsiho objektu) jsou zaklad clovéka.
Tyto velké objekty jsou zédkladem Clovéka a nyni je potieba k nim piipojit mensi objekty,
které Casto predstavuji Casti téla, které byly pfevodem na binarni obrazek s piili§ velkym
prahem oddéleny od zbytku ¢lovéka. V mém piipadé¢ to jsou objekty vzdalené maximalné
15 pixelt od velkého objektu, toto Cislo je zvolené takovéto, protoze v dalsim kroku
provadim spojovani téchto ¢asti pomoci dilatace s velikosti jadra 15 a proto by se objekty
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vzdalenéjsi nez 15 pixelu nepiipojily a proto nema cenu je uvazovat. Tento vybér malych
objektti provadime dvakrat, aby se pfipojily vSechny objekty. Jako posledni jsou za
Clovéka povazovany i malé objekty na kraji snimku. Zde se miize jednat o Cloveka
vstupujiciho do snimku, ktery je zatim reprezentujici malym objektem a v priibéhu casu
poroste a je potiecba ho sledovat jiz od samého zacatku vyskytu ve snimku. Objekty
oznacené za Cloveka z obrazkt Obr. 5.13 a Obr. 5.14 jsou v obrazcich Obr. 5.15 a Obr.
5.16 znazornény Cerveng.

Obr. 5. 15 Cervené oznacené casti ¢lovéka v idealnich podminkdch
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Obr. 5. 16 Cervené oznacené casti clovéka V redlnych podminkdch

Nyni mam vybrané objekty, které povazuji za Clovéka a je zapotiebi z téchto
objektl sestavit celistvou a uhlazenou siluetu pomoci morfologickych operaci, které jsme
si popsali v kapitole 4.1.2. Nejprve provedu dilataci obrazu funkci imdilate(), ktera
nafoukne a spoji objekty podle velikosti jadra (v mém piipad€ 15 pixell). Poté provedu
erozi obrazu funkci imerode(), ktera mi objekty vrati na pavodni velikost (v pfipadé ze
pouziji stejnou velikost jadra jako u dilatace), ovSem spojené objekty uz nerozpoji a snazi
se 1 zarovnat hrany, aby siluety nebyly pfili§ ,,okousané”. Poté uz jen vyplnim diry
v silueté, které vznikly pfi spojovani pomoci dilatace a eroze, funkci imfill(). Vysledny
obrazek mizeme vidét na obrazcich Obr. 5.17 a Obr. 5.18.
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Obr. 5. 17 Celistva silueta po aplikaci morfologickych operacich v idedlnich podminkach

Obr. 5. 18 Celistva silueta po aplikaci morfologickych operacich v redlnych podminkdch
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5.6 Parovani objekti mezi snimky

Nyni je potfeba rozpoznavat stejné objekty mezi jednotlivymi snimky. Abych
veédel, jak se ktery objekt chova, zda se opravdu jedna o ¢loveka a také z jeho vlastnosti
pozdéji mohl detekovat pad, ¢i jiné udalosti. Algoritmus tohoto parovani se znazornén na

diagramu (Diagram 3) a detailn€ popsan nize.

Vytvofit tabulku preknd
siluet aktudlniho a

minulého snimku

Doilo ke slouteni siluet,
nova silueta dostane Cisky
nejwetii stare siluety

Vice starych siluet je
podobnych jedné nowa?

Fadna stars silueta nenf Vznikla nova silueta,

podobna nove? dostane nove islo

>

Ulagit Eisla
siluet, které se
sloutily

Tyto siluety jsou stejné a

ledna stara silueta je

podobna jedné nové? budou mit stejné Eislo

Doilo krozdéleni siluety,

nove siluety dostancu

ledna stara silueta je tisla siluet, které se do

podobna vice novym? staré siluety sloutily, na
zikladé podobnosti

histogramu barewv

Pridat vlastnosti prisluiné
siluety w aktudlnim
snimku

Diagram 3 Pdrovani objektii mez snimky

Na prvnim snimku videa si vSechny siluety oznacené za c¢lovéka ulozim do
tabulky, abych mohl pozdéji porovnavat jejich vlastnosti (velikost, orientaci, tézist¢ a
barvu) a tim zjist'ovat jejich podobnost nebo detekovat pad. A kazdé silueté piifadim
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jedno identifikac¢ni Cislo, které bude mit po celou dobu vyskytu ve snimcich. Vzdy
s prichodem nového snimku se vytvoii tabulka, ve které se porovnava novy snimek s tim
piedchozim. Zjistuje se, které siluety jsou na obou snimcich stejné. Porovnavaji se
jednotlivé siluety z nového snimku s kazdou siluetou ze starého snimku. Zjist'uje se, které
se vzajemné prekryvaji. Ty, které se piekryvaji z vice jak 10%, jsou oznaceny za stejné.
Tabulka je vytvofena tak, Ze na jednotlivych fadcich jsou siluety z nového snimku a ve
sloupeccich siluety ze starého snimku. Pokud se silueta na novém snimku nepiekryva s
zadnou siluetou ze starého snimku, obsahuje jeji fadek samé nuly, jak je vidét v tabulce
5.3 na prvnim fadku. Pokud jsou si ovSem silueta z nového a starého snimku piekryva,
jsou na jejim tadku jednicky ve sloupeccich siluet, se kterymi se prekryva, jak je vidét
v tabulce 5.3 na druhém fadku.

Star¢ siluety

Tabulka 5.3

Pokud je cely tadek nulovy, neni s identifikaci siluety problém. Silueta se ve
snimcich objevila poprvé a dostane nové identifika¢ni ¢islo a jeji vlastnosti se uloZi do
tabulky na pfislusny fadek, podle identifika¢niho ¢isla a sloupec podle casu kdy byl
snimek potizen. Pokud je na fadku pouze jedna jednicka, znamena to, Ze silueta v novém
snimku je ta samd, co byla v minulém snimku. Proto se nové silueté¢ pfifadi stejné
identifikacni Cislo, které méla silueta na minulém snimku a jeji vlastnosti se zapiSou do
tabulky na stejny fadek jako u siluety v minulém snimku ale o sloupecek dale. Pokud se
na fadku nachazi vice jednicek, znamena to, zZe jedné nové silueté je podobno vice starych
siluet. K této situaci dochazi, pokud se siluety spojily dohromady, naptiklad pokud se dvé
jdouci osoby proti sobé nachazeji v bod€, kdy jsou vedle sebe a vzajemné se piekryvaji.
Tato situace je znazornéna na obrazcich Obr. 5.19a-d).
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a) Skutecny snimek dvou osob jdoucich b) Skutecny snimek dvou osob, které se
proti sobé prekryvaji

C) Bindrni obrazek dvou siluet jdoucich d) Binarni obrazek dvou siluet, které se
proti sobé spojily do jedné

Obr. 5. 19 Skutecny a bindrni snimek slouceni dvou silueta

V takové situaci, se nové silueté pfifadi identifikacni ¢islo té€ nejvétsi ze starych ji
podobnych siluet, jak je vidét na obrazku Obr. 5.19c¢) silueta 125 je vetsi a proto spojena
silueta na obrazku Obr. 5.19d) ma také ¢islo 125. Opét se jeji vlastnosti ulozi do tabulky.
Déle se musi do zvlastni tabulky ulozit vSechny identifikacni Cisla starych siluet, které se
spojily do nové siluety. Aby se védélo, které siluety se sloucily do které, jsou vzdy Cisla
vSech sloucenych siluet uloZzeny. Toto bude pouzito pozdé€ji, az dojde k opétovnému
rozdeleni takto sloucenych siluet a bude potieba védét, které siluety se sloucily, aby se
jim opét mohly pfidélit jejich plvodni identifikacni ¢isla, aby nedochazelo ke ztraté
identifikace siluety jen kvili vzajemnému piekryvu ¢i slouceni. Problém s identifikaci
siluety nastava, pokud se v jednom sloupecku nachazi vice jak jedna jednicka. Jak je to
vidét v tabulce 5.3 ve sloupecku 2. To znamena, ze dvé nové siluety jsou podobné jedné
staré. Tedy ze doslo k rozdéleni jedné siluety na dvé ¢i vice. Naptiklad pokud se dvé
osoby stojici blizko sebe najednou vzdalili. Tato situace je znazornéna na obrazcich Obr.
5.20a-d).
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a) Skutecny snimek dvou osob, které se b) Skutecny snimek dvou osob, které se opét
spojily do jedné rozdelily

\ ¢

C) Bindrni obradzek dvou siluet, které se d) Binarni obrazek dvou siluet, které se
spojily do jedné opét rozdelily

Obr. 5. 20 Skutecny a bindarni snimek rozdéleni dvou silueta

Nyni je potieba kazdé nové silueté vratit piivodni identifikacni Cislo, které mély
pted spojenim do jedné. Proto jsem si, jak bylo zminéno vyse, ukladal identifika¢ni ¢isla
vSech siluet, které se spojily. Vim totiz, ktera silueta se nyni rozd¢lila a z tabulky, kam
jsem si ukladal vSechny siluety, které se spojily, vim, které siluety se do ni spojily. Proto
uZ jen nyni musim, podle kritéria opé€t urcit, kterd silueta je kterd po rozdéleni. V mém
algoritmu jako kritérium pouzivam histogram jednotlivych barev pixelu v silueté. Vzdy
porovnam histogram barev nové siluety, se vSemi histogramy barev sloucenych siluet a
vyberu tu nejvice podobnou a takto to udélam u vsech rozdélenim vzniklych siluet a
vratim jim jejich ptvodni identifikacni Cisla. Jak je vidét na obrazku Obr. 5.20d), kde
siluety opét dostaly svoje ¢isla 137 a 125, jak tomu bylo pted slou¢enim na obrazku Obr.
5.19c¢). Opét zapisi jejich vlastnosti do tabulky na pfislusny fadek. Diky tomuto algoritmu
nedochdzi ke ztrate identifikace siluety pfi spojeni a opétovném rozd¢leni.
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5.7 Detekce padu

Nyni uz mam objekty sparované mezi snimky a muazu vyhodnocovat jejich
vlastnosti a tim padem 1 hlidat zda nedoslo k padu nebo jiné neocekdvané situaci. V mém

A%

znazornén na diagramu (Diagram 4) a detailné popséan nize.

Malézt siluety, které jsou
ve videu dele nez 10
snimbkd

le rychlost tEziste siluety

wyESi e krajné mez pro Oznacit siluetu zelens, nic

. i
detekci padu? e nedeje

Oznacit siluetu Zluté,

maznast padu

v nehybné poloze?

Oznat siluetu Cervens,
pozor pad

Diagram 4 Detekce padu

Protoze mam objekty sparované mezi snimku, mizu snadno zjistit, kde se
jak bylo uvedeno v diivéjsi kapitole, levné IP kamery nedokazi zajistit konstantni
snimkovou frekvenci. Proto pro pfesnéj$i méfeni pohybu objektli nepouzivam vzdalenost
tézist’, ale rychlost, tedy vzdalenost t€Zist' délenou dobou, kterd uplynula mezi dvéma
vzajemné se lisicimi snimky. Pro rychlost uz mizu uréit mezni konstantu, ktera mi urci,
zda se jedna o pad ¢i nikoli i s proménlivou snimkovou frekvenci. OvSem nestaci jen
samotnd rychlost t¢zist, dalezity je i smér pohybu. Pokud ma byt detekovany pad
spravné, vzdy se musi jednat o pohyb smérem dolii. Kdyby tam toto omezeni nebylo, pad
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by vyvolal i rychly vodorovny pohyb naptiklad u béhu nebo rychly pohyb smérem nahoru
napiiklad u vyskoku.

Samotna detekce padu je v mém algoritmu rozdélena na tfi stupné. Prvni stupen,
kdy je rychlost téziSt’ pod mezni konstantou nebo pohyb nesméfuje dolii, znamena, Ze je
vSe v pofadku, nic podezielého se nedéje a obrys objektu je zndzornén zelené. Tato

situace je znazornéna na obrazku Obr. 5.21.

Obr. 5. 21 Zadny pad

Vv oew

Druhy stupeni, kdy je rychlost t€Zist nad mezni konstantou a pohyb sméfuje doli,
znamena, ze by se mohlo jednat o pad. Proto je obrys objektu zndzornén Zlut€ a je spustén
alarm upozornujici na moznost padu. Tato situace je zndzornéna na obrazku Obr. 5.22.

A%

jdoucimi snimky.

46



Moz& PAD"

Obr. 5. 22 Zndzornené priklady mozného padu 1 S pohybem tézisté zndazornéného modrou
useckou

Ovsem tada téchto alarmi mtze byt faleSnych jak je vidét na obrazku Obr. 22, at’
uz pohybem na odrazivé ploSe (vpravo nahote), spojenim dvou objektli a tim padem
V parovani objektii nebo se ¢lov€k mohl jen pro néco shybnout k zemi a dalsi podobné
pfipady. Ve vysledné aplikaci neni Zadouci, aby se tento alarm vZzdy spoustél a vyzadoval
si pozornost operatora u monitoru. Protoze se pocita, Ze bude ptipadat nékolik desitek
detekcnich systému na jednoho operatora, ktery se jen v ptipad¢ padového alarmu podiva
na obraz z kamery a vyhodnoti situaci. Proto i kdyby se tento faleSny alarm objevil
jednou za hodinu, znamenalo by to, Ze operator by musel zhruba kazdou minutu
kontrolovat n¢€jaky obraz z kamery a to by bylo velice nepraktické. Proto zde mam treti
stupen, ktery uz je kriticky a znamena, ze opravdu doslo k padu a hrozi nebezpe¢i. A je
potiebna pozornost operatora u monitoru, aby vyhodnotil situaci. Tato situace je
znazornéna na obrazku Obr. 5.23.
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Obr. 5. 23 Pad

V tomto ptipad€ je obrys objektu zndzornén cervené a je spustén padovy alarm,
ktery upozorni operatoru u monitoru, ze je potieba se podivat na obraz z kamery a
vyhodnotit situaci. K tomuto alarmu dochazi pouze v piipadé, ze byl vyvolan alarm
zustalo nehybné. To v praxi znamend, ze Cloveék upadl, zlstava nehybné lezet a hrozi
nebezpeci. Operator u monitoru je upozornén a zalezi uz na ném, jak situaci vyhodnoti.

5.7 Prehledové video

Aby se vysledky algoritmu dali dobfe vyhodnocovat, vytvafim ze vSech
zpracovavanych snimku vysledné video. V tomto videu jsou pozorovani lidé zndzornéni
obrysem siluety, ktery ma barvu podle toho, zda doslo k padu ¢i nikoliv, V jiz barevném
snimku. Dale ma kazda osoby svoje identifika¢ni Cislo, aby bylo dobie pozorovatelné,
zda algoritmus na identifikaci siluet mezi snimky funguje spravné. A nakonec je u kazdé

Vv

Vvt

sebe. Tyto ptehledova videa mizete naleznout v elektronické ptiloze ve sloZzce Videa.
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6 Zavér

Nejprve jsem provedl| studii stavi a udalosti, které je mozné detekovat ve vnitinim
prostiedi na zakladé zaznamu z kamerového dohledu. Z materiald, které jsem shromazdil,

vvvvvv

vvvvvv

nasledkm.

Poté jsem se pustil do vyvoje vlastniho softwaru. Nejprve jsem otestoval funkce
Vv Matlabu pro detekci osob a oblic¢eji. Tyto funkce nedosahovaly piilis dobrych vysledku
at’ uz tim, ze nemam dostatecn¢ kvalitni videa nebo Ze jejich klasifikatory nejsou nauceny
na mych datech. Proto jsem se rozhodl tyto funkce pouzit jen pro zpiesnéni mého
vlastniho algoritmu.

Algoritmus implementovaného softwaru pracuje na zakladé odecitani aktualniho
snimku od pozadi, které je ovSem potieba v pribéhu aktualizovat, kvili zméndm
V pozorované scéné. Timto vznika silueta, kterd se dale zpracovava, aby vznikla celistva
silueta Cloveéka a z jejich vlastnosti se mohl detekovat pad. Samotny pad se detekuje

2%

2%

dvou stupnich. Nejprve pokud je na zdkladé pohybu tézist detekovan pad, je oznacen
pouze jako mozny pad. Poté je spuStén druhy stupenn detekce, ktery zkouméd dalsi
vlastnosti mozného padu, jestli upadla osoba zistava nehybné lezet a nezveda se, je
spustén padovy poplach nebo jestli se dale pohybuje a tedy neni potieba pomoci.

Nakonec jsem muj software otestoval na demonstraénich videich, které jsem
nahral v Centru asistivnich technologii. Nejprve jsem muj software testoval na videich
V idealnich podminkach, kde dosahoval téméf bezchybnych vysledkt v detekci osob i
ptipadnych padd. Ja jsem ovsem chtél software, ktery bude mozné nasadit i v realnych
videu je velké mnozstvi rusivych elementt. Software na videich v redlnych podminkach
dosahoval také velice dobrych vysledkt, detekoval vSechny nastalé pady, ale také obcas
detekoval falesné pady zptisobené Spatn¢ oznacenym objektem. Za urcitych situaci ztratil
software objekt upln€, coZz bylo zplisobeno malo kontrastni barvou pohybujiciho se
objektu a pozadi.

Celkove, ale mij software dosahl uspokojivych vysledki i na videich v realnych
podminkach, protoze detekoval vSechny pady.
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