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Abstrakt

Ukolem této préace je implementace knihovny funkei pro detekei a sledovani
osob v supermarketu. Za timto tcelem préace obsahuje souhrn nejpouzivanéj-
sich metod v podobnych piipadech, tedy pro detekci osob v hloubkové mapé
pti pohledu shora. V druhé ¢ésti obsahuje prace popis implementace a vy-
sledky testovani.

Klicova slova Supermarket, HOG, SVM, Detekce osob, Sledovani osob,
Kinect, RGB-D, Hloubkovd mapa

Abstract

The task of this work is to implement a library of functions for people de-
tection and tracking. For this purpose the thesis contains a summary of the
most commonly used methods in similar cases, ie for detection of persons in
depth map when viewed from above. The second part contains a description
of implementation and results of testing.

Keywords Supermarket, HOG, SVM, Person detection, Person tracking,
Kinect, RGB-D, Depth map
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Uvod

Mym tkolem v této praci je implementovat knihovnu funkci pro detekci a sle-
dovani osob v sekvenci snimku. Tato knihovna by méla poté nahradit aktualni
zpusob detekce a sledovani osob v systému, ktery je pouzit v supermarketu
pro sledovani a zaznamenavani pohybu zakaznikl, za tcelem sbéru dat jejich
pruchodi a vytvoreni grafického modelu chovani navstévnika.
Samotna detekce osob bude probihat nad snimky hloubkové mapy potizené
kamerou, kterd snima danou oblast pohledem doli a mirné sikmo jak je vi-
dét na obrazku Tato kamera porizuje jak snimky hloubkové mapy, tak i
snimky barevné. Ty miZeme vidét na obrazcich a

Vystup pozadovany pro jednotlivé snimky je ve formé pozice nalezené
osoby ve snimku a unikatniho identifikdtoru dané osoby. Tento identifikator
pak slouzi ke sledovani osob mezi jednotlivimi snimky. Vysledné prichody
jsou pak pouzity k vytvoreni modelu chovéni.

Nedostatek aktudlniho feseni lze spatfit v tom, ze dochazi k situacim, kdy
jedné sledované osobé bylo pridéleno nékolik raznych identifikatort. Hlavnim
cilem mnou implementované metody by mélo byt vyfeSeni tohoto problému
a ke ztraté a re-identifikaci oznacené osoby by tedy meélo dochazet pouze v
krajnich pripadech.

Pisemnou ¢ast prace jsem rozdélil na ¢ast teoretickou, kterd je v kapitole [1] a
¢ast praktickou, kterd je v kapitole 2] a[3] V teoretické ¢dsti jsem se vénoval
analyze daného problému, aktudlniho feseni a zpisobi pouzitych pii feSeni
podobnych problémi. Z této analyzy jsem poté vychazel pii ndvrhu vlastniho
feseni. Tento navrh je také soucasti teoretické ¢asti

V praktické ¢asti jsem popsal prubéh detekce a sledovani osob spolu s imple-
mentaci jednotlivych metod. Tato kapitola dale popisuje priubéh implemen-
tace, ktery obsahuje zmény v implementaci oproti pivodnimu navrhu tak,
aby vysledné feseni vyhovélo v co mozna nejvétsi mife danym pozadavkam.
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Obrazek 0.1: Ukazka umisténi kamer nad regaly



Tyto zmény byly provedeny na zakladé testovani béhem implementace, které
je popsané v dalsi kapitole. V zavéru je popsano provedené testovani imple-
mentovaného feseni a vyhodnoceni dosazenych vysledkii.

Pro srovnani s aktudlnim feSenim jsem otestoval aktudlni feseni stejnym
zpusobem na stejnych datech.






KAPITOLA

Analyza a navrh

V této casti nejdiive podrobnéji popisu dany problém, nastaveni systému,
pro ktery hodlam dané feSeni implementovat a poté aktualné implementované
feseni. V dalsich castech se pak budu zabyvat aktudlné nejpouzivanéjsimi me-
todami, nad zadanym problémem a z nich odvozeného navrhu vlastniho reseni.

1.1 Nastaveni systému

Uspésnost i zptisob detekce zévisi na nékolika faktorech. Jde o vzdélenost, na
jakou se detekce provadi, prostredi ve kterém se detekce provadi, ithel pohledu
kamery, nad jejimiz snimky se detekce provadi, ale i typu kamery a tedy vy-
sledného snimku, ktery mame k detekci k dispozici. V této ¢asti bych chtél
popsat prave to, v jakém prostfedi detekce bude probihat. Jaky forméat snimku
budu mit k dispozici a nékteré dalsi faktory, které jsem jmenoval.

V mém pripadeé je kamera umisténa nad regalem v supermarketu tak, ze snima
i regdl pod sebou. Presnéji kamera je umisténa ve vysce priblizné tii metrt a
svym zornym polem pokryva oblast mirné presahujici jeden regal. Toto umis-
téni je zachyceno na obrazku

Dtvodem pro sniméani regalu pod kamerou je vyuzivani téchto dat pii ana-
lyze pristupu ke zbozi. Detekci zda zakaznik sadhl pro néjaké zbozi do regélu,
provadi jina ¢ast systému.

Kazda kamera je ptfipojena k jednomu pocitaci, béhem snimani a vyhodnoco-
vani nekomunikuje s ostatnimi. Kameru spolu s jednim pocitacem budu dale
referovat jako modul. Vyslednd kompozice téchto moduli poté pokryva celou
ulicku v supermarketu, jak muzeme vidét na obrazku Jak bylo feceno,
moduly mezi sebou nekomunikuji a vysledné propojeni nasnimanych dat pro-
biha az nad tabulkou pruchodu, kterd je vystupem z kazdého modulu. Mym
ukolem je c¢ast softwaru pro program bézici na jednom modulu, ktery budu
detekovat a sledovat osoby na snimcich pro dany modul.
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1.2. Analyza

A bude poskytovat data o prichodech jednotlivych osob pro vytvoreni zmi-
néné tabulky.

Dalsi dilezitou roli pro uspésnost detekce hraje typ porizeného snimku. V
mém pripadé je snimek porizovan kamerou Kinect, kterd je typu RGB-D,
neboli kromé klasického barevného obrazu jesté poskytuje hloubkovou mapu.
Zamérim se pravé na hloubkovou mapu, jelikoz bylo pozadovano zadanim pro-
vadét detekei nad timto typem snimku.

Hloubkova mapa je obraz nebo kanal obrazu, ktery obsahuje informaci o vzda-
lenosti objektu od kamery. Tato hloubkova mapa jesté pred tim nez ji dostane
k dispozici vyvijena ¢ast pro detekci upravena tak, aby hodnota pixelu neurco-
vala vzdélenost objektu ke kamete, ale vysku, ve které se nachazi od podlahy.
Jednotlivé pixely pak obsahuji vysku objektu v daném misté, tento prepocet
je udélan na zakladé znalosti vysky, ve které je kamera umisténa.

Dalsi tpravou, ktera je provedena se snimkem je, Ze spodni ¢ast této hloubkové
mapy, ktera zachycuje regal pod kamerou je odfiznuta a uklada se samostatné,
jelikoz jak bylo Tfeceno vyse je zpracovavana jinou casti programu. Porizeny
RGB snimek muzeme vidét na obrazku a k nému odpovidajici hloubkovou
mapu jiz po tpravé na obrazku [I.3]

Kamera snimé 30 snimki za sekundu a ukldda je ve formé png obrazk,

nad touto sekvenci budu proviadét sledovani osob. Ze sekvence jsou odstranény
snimky, které neobsahuji zddné pohybujici se predmeéty ¢i osoby.
Pro prochézeni snimka ve spravném poradi slouzi jméno snimku. To je ve
formé casové znacky potrizeni snimku MMDD HHMMSS MSS. Napiiklad
snimek porizeny sedmnacty den desatého meésice v osm hodin, pét minut, cty-
Ticet sekund a dvé sté tricet milisekund bude mit jméno 1017_080540_230.
Toto jméno zaroven slouzi ke sparovani barevného snimku se snimkem hloub-
kové mapy.

Dalsim faktorem pro tspésnost detekce je kvalita snimki. Na snimcich
a muzeme vidét, ze hloubkovd mapa ne vzdy obsahuje veskera ocekavand
data. Poskozeni hloubkové mapy ve spodni ¢asti snimku neni az tak casté a
vazné, tim paddem nemd takovy vliv na detekci. Na druhou stranu k castému
poskozeni dochazi pti horni ¢asti snimku. Kdyz se osoba pohybuje u protéjsiho
regalu, Casto se stava, ze je vysledny snimek zdeformovany, jak je vidét na
snimku [T.4] Anebo na hloubkové mapé plné chybi.

1.2 Analyza

V této casti jsem se zaméril na analyzu TeSeni problémi, které jsou podobné
tomu mému. Tedy takové, kde jde o detekci kamerou smérujici ze shora dolu
a to jak na barevnych snimcich, hloubkové mapé ¢i kombinovanim obou.
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Obrazek 1.2: RGB snimek pofizeny umisténym senzorem

Obrazek 1.3: Hloubkova mapa k snimku



1.2. Analyza

Obrazek 1.4: Poskozend hloubkova mapa k snimku
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Obrazek 1.5: RGB snimek, pro ktery byla porizena poskozena hloubkova mapa



1. ANALYZA A NAVRH

V clanku [I] se zabyvaji detekei za ic¢elem pocitani osob. Pro detekovani po-
hybujicich se objektt pouzivaji metodu odecitani pozadi, tu aplikuji na hloub-
kovou mapu.

Tato metoda se bézné vyuziva v bezpecnostnich systémech k detekovani ob-
jektu. Myslenka této metody je popsdna v ¢lanku [2] ndsledovné. Aktudlni
snimek se odec¢te od vychoziho snimku pozadi, tento vychozi snimek se ziska
ze statického pozadi v prubéhu casového tseku. Vysledkem odecteni téchto
dvou snimkt je poté snimek, ktery obsahuje nové anebo pohybujici se ob-
jekty.

Tato metoda se da vyuzit i na barevnych snimcich, jak je popsano v ¢lanku
[3]. Dle ¢lanku [2] je vyzadovan robustni model pozadi, od kterého se bude od-
¢itat, aby byla metoda spolehliva. A i pTfesto je tato metoda citlivd na nahlou
zménu osvétleni a pohybujici se pozadi. Proto je lepsi pouziti hloubkové mapy,
jelikoz na rozdil od barevného snimku, na hloubkovou mapu neméa pohybujici
se pozadi a zména osvétleni zadny nebo minimélni vliv.

Poté co pomoci této metody ziskaji snimek pouze s objekty zajmu. Jsou tyto
shluky analyzovany na pocet osob pomoci U-disparity. Poté pomoci hledéni
lokédlnich maxim jsou oznaceny hlavy téchto osob. Potvrzeni, ze jde opravdu
o osobu je na zékladé velikosti shluku, ktery se poté rozdéli na ptislusné
osoby. Takto detekovanym osobam je poté v dalsim kroku pridélena odpovi-
dajic barva z barevného snimku na zdkladé ziskanych pozic. Sledovani téchto
osob na sekvenci snimku je pak provadéno na zakladé porovnani pozice shluki
mezi snimky a ziskané barvy. Pro urychleni vybéru nejblizsich shluki vyuzi-
vaji Kalmanuv filtr k predikci pohybu a umisténi shluku v dal$sim snimku.
Autori udavaji presnost pocitani osob v realném case 93%.

Pro moji praci bylo specifikovano vyuziti pouze hloubkové mapy, nebudu
tedy pouzivat barvu jako dodatec¢nou informaci pro sledovani osob mezi snimky.
Nebudu vyuzivat ani metodu odéitdni pozadi. Jak je vidét na obrazku [I.3]
snimky hloubkové mapy, nad kterymi bude vyvijena ¢ast provadét detekci,
byly jiz upraveny. Ze snimku je vidét, ze pozadi jiz bylo odstranéno. Je prav-
dépodobné, Ze toho bylo docileno pravé metodou odec¢itani pozadi, béhem
pred-zpracovani snimku, kdy se hodnoty pixeli zméni ze vzdalenosti od ka-
mery na vzdalenost od zemé.

Jelikoz se metoda odecitani pozadi bézné pouziva pri feSeni téchto problémd,
muzeme se s ni setkat i v ¢lanku [3]. Zde je také pouzita na hloubkovou mapu.
Duvody proc¢ vyuzit hloubkovou mapu na misto barevného snimku jiz byly
zminény vyse. Sledovani je v tomto ¢lanku pak provadéno tak, ze shluky které
zustaly po odstranéni pozadi, jsou srovnany se shluky na dalsim snimku. Spo-
jeni osob mezi snimky pak probihd na zakladé tohoto srovnani, kde se pospo-
juji shluky s nejvétsim presahem. V tomto piipadé je pouzita pouze hloubkova
mapa, takze se nevyuziva zadna dodatecna informace ke spojeni dvou shlukii,
jako tomu bylo v pripadé barvy v predchozim ¢lanku.
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1.2. Analyza

Metoda odecitani pozadi je pouzita i v ¢lanku [4], kde pfichazeji s metodou
pro vice kamerovy systém, ten spociva ve spojovani obrazl z riznych kamer v
prekryvu. Pred samotnym spojovanim a zpracovanim snimku, pouzivaji pred-
zpracovani snimku, aby eliminovali paralax efekt, ktery zkresluje objekty u
kraje snimku. Za timto ucelem mapuji snimek hloubkové mapy ze souradnic
kamery do souradnic svéta. Je uvedeno, ze tato rekonstrukce je vypocetné
naro¢na pro svoji komplexnost a proto neni mozné systém pouzivat v redlném
case.

Na vysledny snimek poté pouziji metodu odeéitani pozadi a tim docili, Ze sni-
mek bude obsahovat nové nebo pohybujici se objekty. Na zkoumaném snimku
méame po pouziti metody odec¢teni pozadi pouze pohybujici se a nové objekty.
Pomoci grafové segmentace jsou v tomto obrazku oznaceni kandidati. Tito
kandidati jsou poté testovani proti hemielipsoid modelu hlavy. Hemielipsoid
model slouzi k popisu 3D vzhledu hlavy, ten se pouzivd k vyhodnoceni po-
dobnosti mezi kandidatni oblasti a idealni hlavou. Hlava je pii pohledu shora
nejlepsim voditkem pro detekci osoby.

Dle ¢lanku [5] je grafovd segmentace metoda, kterd k jednotlivym vrcholim
pristupuje jako k vrcholim grafu. Mezi sousednimi vrcholy jsou vytvoreny
hrany a tyto propojené vrcholy se poté porovnévaji. Na zakladé velikosti po-
dobnosti se tyto vrcholy déli do segmentii.

VIV

jesté o metodu, ktera ma za kol potvrdit, ze jde opravdu o ¢lovéka. Za timto
ucelem vytvori snimek nejkratsich vzdalenosti od hlavy dané osoby k ostatnim
pixeltim takzvanou "Geodesic Distance Map". Z tohoto snimku jesté odstrani
ruce a ponechaji pouze ramena.

Pro klasifikaci takto vzniklého snimku vyuzivaji linedrni SVM (Support
vector machine). Jak se mizeme doc¢ist v ¢lanku [6] "Introduction to Support
Vector Machines", jde o metodu strojového uceni, kterd se pouziva k feSeni
binarni klasifikace. SVM model reprezentuje ptiklady jako body v prostoru,
které jsou jasné oddéleny do dvou skupin nadrovinou.

Klasifikace poté probiha mapovanim nového piipadu. Do tohoto prostoru
na zakladé toho, na kterou stranu nadroviny je novy pripad mapovan, je pre-
dikovana jeho kategorie. V tomto piipadé zda jde o osobu ¢i ne. Jako vstup
pouzivaji HOG (Histogram Orientovanych Gradientii) spolu s CoG (Compa-
rison of Granules). Samotné sledovani osoby pak probihd pomoci opétovné
detekce v jednotlivych snimcich.

Puvodné jsem myslel, Ze bych pouzil postup z tohoto ¢lanku, ale pii dal-
sich konzultacich jsem dostal podrobnéjsi informace o tom, jak dany systém
vypadé. Jak bylo feceno v ¢asti systém je rozdélen do nespolupracujicich
moduli, coz vyloucilo pouziti spojovani obrazu.
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Na druhou stranu mé to nasmérovalo k pouziti SVM pro klasifikaci zda jde o
clovéka.

SVM je spolu s HOG casto pouzivano v pocitacovém vidéni. Ne pouze jako
néastroj pro dodatecné potvrzeni, ze dany kandidat je opravdu osoba, jako
tomu je v ¢lanku [4], ale i k samotné detekei jako je tomu v ¢lanku [7].

Kde se osoba detekuje pravé pomoci SVM na zdkladé HOG vlastnosti pro
hlavu a ramena. Detekce v tomto pripadé probiha nad hloubkovou mapou, ta
je nejdrive pred-zpracovana, ale jde pouze o odstranéni Sumu, aby se urychlil a
zlepsil vlastni algoritmus. Pouziti HOG deskriptoru pro detekci pomoci SVM
lze pouzit i nad barevnym snimkem, jak je vidét v élanku [§]. I kdyZ v tomto
pripadeé jde o detekci osob pri pohledu z boku.

SVM se pouziva i v ¢lanku [9]. Kde se nejprve naleznou kandidati, kde by
se mohla vyskytovat hlava. Prvnim krokem k nalezeni téchto kandidati je
hledani lokalniho maxima. Jak je, ale uvedeno nalezend maxima se nemusi
shodovat se skuteénym stfedem hlavy. Z tohoto divodu se na tyto maxima
aplikuje gradientni algoritmus. Vysledkem je seznam koneénych kandidati na
hlavu, kde se jesté eliminuji duplicity. Rozhodnuti zda kandidat je hlava, je
uc¢inéno SVM Kklasifikdtorem, pro néj je v tomto ¢lanku vstupem HDD (His-
togram of Depth Difference). Sledovani osoby déle probihd pomoci detekce v
jednotlivych snimcich a nésledném spojovani téchto osob s osobami ze snimku
minulého na zdkladé vzdalenosti mezi témito osobami.

Prosel jsem jesté nékolik dalsich clankt, které se zabyvaly stejnym problé-
mem, tedy detekci osob pti pohledu shora. Ty také pouzivaly SVM klasifika-
tor s HOG ¢i HDD. Jelikoz jsem se zaméril na analyzu zplisobt detekce, kdy
kamera snimé scénu ze shora dolt. Nenagel jsem jinou metodu, ktera by byla
uspésnéjsi. Duvodem proto muze byt fakt, Zze pouziti SVM klasifikatoru je
momentalné metoda oznacovand terminem "Stat of art'"coz oznacuje metodu
"na nejvyssi irovni vSeobecného rozvoje, dosazené v dané oblasti v urcitém
case".

Shrnuti

vvvvv

hledu shora je pouziti SVM klasifikatoru k rozhodnuti zda jde o osobu. Jako
hlavnim identifikatorem pro klasifikaci osoby, na snimcich pfi pohledu shora,
je hlava dané osoby jakozto nejlépe viditelnd c¢ast. Pro sledovani detekovanych
osob mezi jednotlivymi snimky, se nejcastéji pouziva predikce polohy a na-
sledné spojeni nejblizsich osob ¢i prekryv shluku symbolizujici jednu osobu.
Kde shluky s nejvétsim prekryvem mezi jednotlivymi snimky jsou oznaceny
za tutéz osobu.
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1.3. Aktuilni reSeni

1.3 Aktualni reseni

Vysledek mé prace, pokud dosdhne lepsich vysledki, by mél nahradit aktualni
feseni pro detekovani a sledovani osob v nastavenych podminkéach.

Aktualni feseni pristupuje k této tloze nasledovné. Vyuziva pouze snimki
hloubkové mapy, stejné jako je predepsiano pro moje feseni. Detekce osoby na
snimku pak probiha néasledovné.

Prvnim krokem je nalezeni objektti na snimku. Zde se ke snimku pTistupuje
jako k matici vysek a hledani objektt probiha tak, zZe se prochazi radek za
radkem a nenulové sousedici pixely se spojuji do objektu. Tyto objekty si poté
drzi pozici vSech svych pixeli. Po tomto kroku tedy mame detekovany objekty
v podobé shluku pixelu.

Dalsim krokem je urcit zda dany shluk je osoba nebo zda dany shluk neni
tvoren vice osobami. Tato kontrola probihéa tak, ze se prochdazi shluk tvorici
tento objekt a hledaji se v ném struktury podobné hlavé. Pokud je nalezeno
vice hlav, je objekt rozdélen v poloviné vzdalenosti mezi stredy hlav.

Identifikace hlavy probihd nasledovné. Vezme se okoli nejvyssiho bodu v ob-
jektu, pricemz rozdil okolnich vysek pixeltt musi byt mensi nez 20. Témto
okolnim pixeltim se vytvori kontura a spocitd se kulatost této kontury. Kromé
kontury se v okoli opiSe kruh, pricemz polomér tohoto kruhu nesmi byt vétsi
nez urcity préah.

Poté co probéhne identifikace a rozdéleni objekti, provede se prirazeni téchto
novych objekt k tém z minulého snimku na zékladé prostorového prekryvu.
Toto ptirazeni provadi tii dilezité kroky. Rozdéleni objektu, pokud se k nému
priradilo vice objektl z minulého snimku. Vytvoreni nového zakaznika jestlibe
se novy objekt nepriradil k zddnému existujicimu z minulého snimku. Tento
zdkaznik vznikne pouze, pokud je na tomto objektu nalezena hlava. A nakonec
smazani zakaznikd z minulého snimku, ke kterym nepriradil zadny z novych
objektu.

Takto funguje aktualni feseni. Jak jsem jiz zminoval, toto feseni trpi na vy-

padky sledovani. To znamenad, ze nesleduje jednu osobu pod tim stejnym iden-
tifikdtorem po celou dobu jejtho pobytu ve scéné.

1.4 Navrh

V této casti popisi sviij ndvrh feseni, ktery je zalozen prevazné na clancich [7],
[9] a pro¢ jsem se pro dany postup rozhodl.
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Dale pak v jednotlivych podkapitolach popisi, jak funguji zvolené algoritmy a
metody.

Na zdkladé tspésnosti detekce publikované v ¢lancich [7], [9] a také proto,
ze pouziti hloubkové mapy bylo uprednostnéno zaddnim, jsem se rozhodl, zZe
své Teseni zalozim pravé na téchto dvou c¢lancich. Jak jsem zminil vySe na ob-
razku [I.3] je vidét, Ze neni potfeba na hloubkovou mapu jiz aplikovat metody
pro odstranéni Sumu ¢i metodu odecitani pozadi pro odstranéni pozadi.

Pro prubéh detekce jsem se nechal inspirovat ¢lankem [9] to znamend, ze
v prvnim kroku naleznu kandidaty pro detekci hlavy. Za timto ticelem jsem
se rozhodl postupovat stejné a pouzit metodu pro hledani lokdlnich maxim.
Vzhledem k tomu, Ze snimek, na kterém bude probihat detekce, je jiz upra-
ven a obsahuje jen predméty ve scéné jako jsou osoby, nakupni kosiky a dalsi
predméty, které se mohou pohybovat ulickou. Ptislo mi efektivni hledat lokalni
maxima a tak pro tyto objekty najit nejvyssi body.

Pro redukci po¢tu maxim v pfipadé miniméalni Sance, ze jde o hlavu, ptjde
nastavit spodni mez na uklddané maximum. Béhem implementa¢niho testo-
vani jsem pro tuto mez pouzival nastaveni mezi sto dvaceti az sto ctyTiceti
centimetry, abych tak redukoval maxima pravé na nakupnich kosicich a dal-
sich. Tato spodni mez je také z divodu, ze v konecném pouziti nds nebudou
zajimat malé déti.

Tato mez vSak prinasi moznost Spatné detekce v pripadé, ze se dana osoba
bude sklanét pod danou mez. Abych predesel této chybé, bude v prubéhu al-
goritmu pouzita metoda, kterd bude brat v potaz historii detekovanych hlav
a na jejim zékladé predikovat pravdépodobné pozice hlav v daném snimku.
Tyto pozice budou pridany k seznamu maxim pred dalsim krokem detekce.
To by mélo zarucit, ze se provede klasifikace pomoci SVM klasifikatoru i na
téchto pozicich a méla by se minimalizovat Sance, ze z divodu této tpravé
nebudeme detekovat nékterou z osob v této krajni situaci.

Jak zminuje ¢lanek [9] lokdlni maxima se s nejvétsi pravdépodobnosti lisi od
skutecného stredu hlavy, ktery potrebujeme pro dalsi kroky. Z tohoto divodu
se pokusime maximum presunout co nejblize stfedu pomoci Mean-Shift algo-
ritmu, ktery je také zminén za timto tcelem v tomto ¢lanku.

Po téchto krocich budeme mit pole kandidatnich hlav. S nejvétsi pravdé-
podobnosti, se nékterd ptvodni lokdlni maxima presunou pomoci Mean-Shift
algoritmu do stejného mista nebo jeho okoli. Proto jesté pred samotnou de-
tekei eliminujeme tyto nasobné kandidaty a ponechame pouze jednoho.

V klasifika¢ni ¢ésti detekce jsem se inspiroval ¢lénkem [7] a rozhodnuti zda
jde o hlavu nebo nebudu provadét pomoci SVM klasifikatoru nad HOG. Pro
SVM jsem se rozhodl z nékolika duvodu.
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1.5. Pouzité metody

Za prvé v tomto ¢lanku prezentovali 97% tspésnost. A jak jsem se zminil vyse,
jde momentélné o nejpouzivanéjsi metodu klasifikace v pocitacovém vidéni.

Dalsi variantou by bylo testovani proti hemielipsoid modelu hlavy jako v
¢lanku [4], ale varianta této detekce je pouzita v aktudlnim feseni. A dalsim
diavodem pro¢ jsem tuto metodu zavrhl, je fakt, ze v pozici z které kamera
snimd danou scénu, nemame hlavu primo z vrchu, ale mirné z boku, také ve-
likost se v kazdé Casti snimku mirné lisi. S ¢imz predpokladdam, Ze si spiSe
poradi SVM klasifikator.

Dalsi dtlezitou soucasti reseni je sledovani detekovanych osob pres sekvenci
snimki. Sledovani budu provadét pomoci detekce v jednotlivych snimcich.
Neboli v kazdém snimku detekuji dané osoby, a tém poté priftadim ciselny
identifikdtor na zakladé vzdalenosti jednotlivych osob od osob na snimcich
predchozich. Pri spojovani téchto osob bude vyuzita predikce pozice z minu-
lého snimku tak, ze osoba v daném snimku dostane pridéleny identifikdtor
nejblize predikované osoby ze snimku minulého. Diky tomu si budeme moci
pamatovat osoby i nékolik snimku zpét. V pripadé, Ze na jednom snimku osobu
Spatné detekujeme, budeme ji moc detekovat pod spravnym identifikdtorem
na snimcich nasledujicich.

Predikce bude fungovat nasledovné. Nejprve si pro kazdou osobu budu pa-
matovat, pozici v poslednim snimku, ¢ita¢ pred kolika snimky byla naposledy
spatfena a pohybovy vektor, ktery bude udavat smér a rychlost pohybu. Poté
se predikovana pozice pro néasledujici snimky vypocita prictenim pohybového
vektoru k posledni znamé pozici. Pohybovy vektor se pred prictenim k aktu-
alni pozici jesté vynasobi ¢itacem pro pocet snimki, pred kterymi byla dand
osoba naposled spatfena. To by mélo pomoci ke spravnému spojeni osob v
pripadé vypadku detekce na nékterém ze snimkii.

Na diagramu miuzete vidét navrhovany prubéh algoritmu celé detekce,
véetné pritazeni identifikatoru osobam pro jeden snimek sekvence. Na grafu
nasledujicim pak muzete vidét prubéh algoritmu, ktery byl upraven na
zakladé vysledkti béhem implementac¢niho testovani.

1.5 Pouzité metody

1.5.1 Mean-shift

Na zékladé ¢lanka [I0] a [II]. Mean-Shift je algoritmus pro hledéni lokélniho
maxima hustoty v daném vzorku dat. Jde o iterativni gradientni algoritmus.
Pro zvoleny bod se vypocita gradient ze vzorka v okoli, které je definované
zvolenym kernelem. Tento bod se poté v kazdém kroku posouvd do oblasti
s vétsi hustotou a to dokud nezacne konvergovat. Pomoci Kernel funkce se
urcuje vaha okolnich bodu pro novy odhad stfedni hodnoty.
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Hledani lokalinich maxim
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Redukce poétu lokalnich maxim
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h 4

Vysledny seznam detekovanych osob na daném snimku
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Obréazek 1.6: Navrhnuty prubéh detekce a sledovani
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Kontrola zda néktera predikovana osoba neleZi nad shlukem pixeld, ktery
nebyl oznafen za osobu. Pokud ano, je tato predikce oznatena za osobu a je
pfiddna do seznamu osob na snimku
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Obréazek 1.7: Implementovany pribéh detekce a sledovani
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Mezi nejbéznéjsi kernel funkce patii

Flat kernel

Gaussian kernel

5

k(z) =e 202
Vazena sttedni hodnota hustoty v okoli ur¢eném kernel funkci je
2 zeN(z) K(zi — 2)z;
inGN(m) K(ml - ‘7:)

kde N(z) je mnozina bodu sousedicich s x pro néz plati K(z)! = 0. Rozdil
m(x) — x se nazyva Mean-Shift, algoritmus poté nastavi x = m(z), a opakuje
odhad dokud m(x) nekonverguje.

m(z) =

1.5.2 Histogram Orientovanych Gradienta

Dal$im pouzitym algoritmem je HOG [12]. HOG je deskriptor vlastnosti po-
uzivany v pocitacovém vidéni a zpracovani obrazu za ucCelem detekovani ob-
jektu. Tato technika podéita vysky orientace gradientu v lokalni ¢asti obrazu.
Je podobnd HOH (Histogram Orientovanych Hran), ale lisi se v tom, Ze po-
¢ita na husté mrizce rovnomérné rozmisténych bunék a pouzivd normalizaci
prekryvajicich se lokalnich kontrastii pro zlepseni presnosti.

1.5.2.1 Vypocet Gradientt

Prvnim krokem byva pred-zpracovani snimku pro zajisténi normalizace barev
a gama hodnot. Jak poukazali Dalal a Triggs tento krok miize byt vynechan,
jelikoz néasledné deskriptorova normalizace dosdhne stejného vysledku. Misto
toho se v prvnim kroku pocita rovnou hodnota gradientu. Nejbéznéjsi metodou
je pouziti 1-D centrované diskrétni deriva¢ni masky aplikované v horizontal-
masek jako 3x3 Sobel mask, ale zjistili, zZe tyto masky funguji hite pro detekci
lidi. Stejné jako pri testovani Gaussovského vyhlazovani aplikovaného pred
deriva¢ni maskou.

1.5.2.2 Orientace Gradientu

Druhym krokem je rozdélit snimek na bunky. Nyni pro kazdou bunku urc¢ime
histogram jejich gradientid. Kazdy pixel ma vahu pro orientovany histogram
kanalu, zalozenou na hodnoté ziskané pii vypocétu gradientu. Kandly histo-
gramu jsou v rozsahu 0° - 180° nebo 0° - 360° podle toho zda je gradient se
znaménkem nebo bez znaménka.
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Dalal a Triggs zjistili, ze bezznaménkovy gradient ve spojeni s deviti kana-
lovym histogramem fungoval nejlépe v jejich pokusech s detekci osob. Kazdy
gradient patil k jednomu kandlu podle svoji orientace, vysledny HOG pro
bunku je souc¢tem gradienti v jednotlivych kandlech.

1.5.2.3 Bloky deskriptoru

Vzhledem k zméné kontrastu, musi byt velikost gradientu lokalné normali-
zovand, za timto ucelem spojujeme bunky do bloka. Tyto bloky se vétsinou
prekryvaji, coz znamend, zZe jedna bunka prispiva vice jak jednou do vysled-
ného deskriptoru. Existuji dvé hlavni geometrie bloku obdélnikovd R-HOG a
kruhova C-HOG. R-HOG bloky jsou obecné ¢tvercové miizky reprezentované
tremi parametry. Poc¢tem bunék v bloku, poctem pixeli v butice a poctem
kanali histogramu bunky. V pokusech Dalala a Triggse s detekci osob, byly
zjistény jako optimalni parametry 2x2 bunky na blok, 8x8 pixel na bunku s
9 kandlovym histogramem.

1.5.2.4 Normalizace Bloku

Dalal a Triggs zkoumali ¢tyfi rtizné metody pro normalizaci bloku. Méme
nenormalizovany vektor v, ktery obsahuje vSechny histogramy daného bloku.
Potom je k norma pro k = 1,2 a e je néjakd mala konstanta, normalizaéni
vektor muze byt jeden z néasledujicich.

L2-norm:
v

VIlvl3 + e

L2-hys: Je stejné jako L2-norm pouze omezuje velikost v na 0,2. L1-norm:

o v
[olls + e

T=\ Tl e

V testech Dalal a Triggs zjistili, ze L2-hys, L2-norm a L1-sqrt poskytuji po-
dobny vykon, ale L1-norm poskytuje méné spolehlivy vykon. Nicméné vSechny
¢tyti metody vykazuji velké zlepSeni proti nenormalizovanym datim.

f

L1-sqrt:

1.5.2.5 Vysledny vektor

Poslednim krokem je spojeni normalizovanych histogramt, neboli deskriptort,
jednotlivych bloku do vysledného vektoru. Tento vektor mé vysokou dimenzi
coz usti ve velké pamétové naroky a nidroéné matematické operace.
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1.5.3 Kilasifikace pomoci linearniho SVM

SVM je metoda strojového uceni, ktera se pouziva ke klasifikaci a regresni
analyze. Vstupem mého linedrntho SVM bude HOG vektor zminény vyse.
SVM je binarni klasifikator, to se hodi pro néas ucel, jelikoz pro vstupni data
budeme chtit védét, zda je na obrazku hlava ¢i ne.

1.5.3.1 SVM model

Pfedtim nez mtzeme zacit SVM pouzivat k predikci, musime vytvorit model,
na jehoz zékladé se bude predikce provadét. Tento model je vytvoren na za-
kladé tréninkovych dat, jelikoz jde o uceni s ucitelem, jsou tréninkovd data
oznacena kategorii, do které patii. SVM reprezentuje tréninkova data jako
body v prostoru, ty se snazi oddélit takovou nadrovinou, kterd ma nejvétsi
vzdalenost k nejblizsimu bodu tréninkovych dat. Vysledkem je rozhodovaci
funkce f(z) = wAz+b

Jak bylo feceno SVM je metoda strojového uceni s ucitelem z tohoto divodu
budu potrebovat mnozinu tréninkovych dat, u které pro jednotlivé obrazky
definuji kategorii, do které patii. Za timto tc¢elem jsem si udélat jednoduchou
aplikaci, kterd dovoluje prochéazet obrazky, oznacit jednotlivé vyrezy, zda ob-
sahuji hlavu ¢i ne a ulozit pro natrénovani modelu.
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KAPITOLA 2

Realizace

Vyvijeny program bude pouzit jako knihovna rozsifujici funkcionalitu pro-
gramu, ktery je napsany v Jave. Z tohoto divodu jsem své feSeni programoval
také v Jave. Pro préaci s obrazem jsem si vybral OpenCV knihovnu, ktera je
distribuovand jako open source. A také obsahuje implementaci SVM, kterou
vyuzivam ke klasifikaci. Navic je jiz pouzivana v programu, s kterym se mé
vytvorena knihovna integrovat.

Problém jsem rozdélil do tii t¥id Detector, SVMClassifier a Candidate. Dtivod
byl néasledujici.

Ttida Detector zaobaluje celou detekci a pribéh algoritmu. Ttida Candidate
poskytuje t¥idé Detector metody k nalezeni kandidatta. A tfida SVMClassifier
se stard pouze o zpusob klasifikace. Toto rozdéleni by mélo usnadnit napriklad
budouci nahrazeni dil¢ich c¢asti, klasifikace a hledani kandidatt. Diagram trid
muzeme vidét na obrazku 2.7l

Detekce

V prvni fazi jsem implementoval detekci osob pro jednotlivé nezavislé snimky.
To znamend bez pouziti predikce pozic osob z predchozich snimkt.

Podle navrhu jsem jako prvni zacal implementovat hledani lokdlnich maxim.
Pro hledani lokalnich maxim bylo potfeba nalézt optimélni velikost oblasti,
ve které se lokalni maximum bude hledat. Na velikosti této oblasti zavisi po-
cet lokalnich maxim a také v piipadé, ze dand oblast je prilis velika, miize
dojit k tomu, ze pro dvé blizko se pohybujici osoby se detekuje maximum
pouze na jedné a tak prijdeme o jednu osobu. V druhém pripadé kdy je dan
oblast pfrilis mald, dostaneme velké mnozstvi maxim, které by zpomalovalo
prubéh algoritmu. Velké mnozstvi maxim také znamend, ze jsou rozprostiena
po celém povrchu daného objektu a to muize mit za nasledek, ze Mean-Shift
nedostate¢né posune krajni maxima a zpusobit tak problém s detekci
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2. REALIZACE

Detector Candidate
- predictionArea : 30 (int) - meanShiftReduceArea : 80 (int)
- bottomHeightLine : 140 (int) - maxConfirmArea : 25 (int)
- bottomHeightLinePrediction : 80 (int) - meanShiftArea : 35 (int)
- maxDistanceToHead : 80 (int) - surDifferenc : 9 (int)
- svmBorder : 50 (int) .
- localMaxArea : 15 (int) | @ C2ndidates | +findMaxinArea(Mat, int, int}
- rr!eanSh_mIler : 10 (int) + reduceMaxCount{ArrayList<Point=, Mat)
- historySize : 4 (int) + meanShiftMax{ArrayList<Point=, Mat, int)
- headMergArea : 48 (int)

- sizeOfCutoutForSVM : 48 (int)

- descriptor : (HOGDescriptor) - 8vm
- nextid : 0 (int) g
+ init(String, String) -svmTop
+ intHOGDescriptor(Size, Size, Size, Size, int)
+ hog(Mat) SVMClassifier
+ singlimageDetection(Mat)
+ evaluateFrame(Mat) -svm : (SVM)
+ detectHeads(Mat)
+ assignld(ArrayList<Person, ArrayList<Point>, Mat) + buildTrainMat(ArrayList<MatOfFloat>)
+ predictCandidates(ArrayList<Person=) + buildResponsMat(ArrayList<integer>)
+ resolvePrediction(Mat, ArrayList<Point>, ArrayList<Point=) + saveTrainData(Mat, Mat, String)
+ joinHeads(ArrayList<Point>, Mat, int) + loadTrainData(String)
+ IsHead(Mat, Point) + trainSVMfromSaveData(String)
+ trainSVM{Mat, Mat) + train{Mat, Mat)
+ bestMatch(Person, ArrayList<Point=) ~ lastFramePeople + predict{MatOfFloat)
ArrayList
Persone
BestMatch - position : (Point)
- index : (int)

- person : (Person) - moveVector : (Point)

- head : (Point) - seenPrev : (int)

- distance : (double)

+ addStartMoveVector()
+ compareTo(double) + adjustMovementVector(Person)

Obrazek 2.1: Diagram ttid

Po otestovani nékolika velikosti této oblasti jsem se rozhodl, ze pridam me-
todu, kterd bude redukovat pocet lokalnich maxim. Na obrazku je vidét
maxima pred pridanim redukce, v tomto ptipadé jich je 26. Na obrazku
pak muzeme vidét maxima pro ten samy snimek, ale po aplikovani redukce
jich ztistalo pouze 5.

Dalsim krokem po implementaci ziskdni maxim byl krok, pfesunuti téchto
maxim blize ke stfedu hlavy. Za timto tcelem jsem na zakladé analyzy, zvolil
metodu Mean-Shift. Tuto metodu jsem ne-implementoval, jelikoz jsem pouzil
Mean-Shift, ktery je soucasti knihovny openCV. Pro tuto metodu bylo znovu
potieba nastavit okoli, ve kterém se Mean-Shift provadi. Pti zvoleni prilis velké
oblasti se bod presune ke stfedu celého shluku a to neni presné to, ¢eho chceme
dosdhnout. Z toho divodu jsem se rozhodl pouzit oblast o trochu mensi nez je
velikost oblasti, ve které poté chci provadét detekci pomoci SVM klasifikdtoru.
Tato oblast je tak velka, aby obsahla hlavu osoby.

V nékterych pripadech stéle dochazelo k tomu, ze se bod pfesunul jinym
smérem nebo nedostatecné. Vétsi pocet iteraci pomohl nékterym bodim pre-
sunout se bliZe, ale ne dost efektivné.
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Obréazek 2.2: Vysledek hledani maxim

Obrazek 2.3: Vysledek redukce maxim z obrazku



2. REALIZACE

Obréazek 2.4: Vysledek aplikovani mean-shiftu na naxima z obrazku

Jak bylo zminéno v ¢lanku [4], zde ptfed pouzitim SVM klasifikdtoru odstra-
nili paze dané osoby. Implementoval jsem podobnou ¢ast, kterd pred pouzitim
Mean-Shiftu odstrani v blizkém okoli testovaného maxima vse co je pod za-
dany vyskovy rozdil od ptuvodniho maxima. Po pridani této ¢asti jiz byl vy-
sledek Mean-Shiftu dostatecné uspokojivy. Na obrazku je vidét vysledek
Mean-Shiftu pro maxima z obrazku [2.3

Dodatecné jsem pridal metodu, kterd jesté odstrani kandidatni body, které
jsou v tésné blizkosti. To pro obrazek znamena, ze zbude pouze jeden kan-
didat, pro kterého se bude provadét klasifikace pomoci SVM.

Timto jsem mél naimplementovanou ¢ast pro ziskdni kandidatt na osobu v
jednom nezavislém snimku. Jako dalsi jsem implementoval SVM klasifikator.
Jelikoz jsem pouzil SVM, které je soucasti openCV, tak vétsina prace byla s
naimplementovanim jednoduchého néstroje, ktery mi umozni natrénovat mo-
del pro mtij SVM Kklasifikator.

Tato aplikace prochazi predlozené obrazky, pouziva diive implementované
¢asti hledani maxim a Mean-Shift, aby nalezla kandidaty. A poté se pro kaz-
dého kandidata zeptd, zda jde o hlavu. Zadanou odpovéd ulozi spolecné s

HOG dané oblasti.
Jelikoz aktudlni implementace openCV v Jave mi neumoznila nahrat ulozeny
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model pro SVM. Musel jsem implementovat vlastni ukladéni tréninkovych dat
a jejich nasledovné nacteni a pouziti k opétovnému natrénovani modelu.
Rozsitujici funkcionalitou je, moznost vlozeni snimkii, které obsahuji objekty,
které chceme pouzit k natrénovani negativni odpovédi. Pro tyto snimky se
automaticky doplni, ze dany vyrez neobsahuje hlavu.

Dosavadni vysledek detekce na nenavazujicich snimcich jsem podrobil dlou-
hému testovani. A samotnd uspésnost detekce osob na téchto snimcich zavi-
sela samoziejmé na kvalité modelu pro SVM klasifikdtor. Vysledky od téchto
modell se pohybovaly s spésnosti mezi 82 az 93 procenty. Béhem tohoto
testovani jsem na zakladé vysledku pridal napriklad zminénou funkcionalitu,
kterda umoznila pridat do modelu negativni priklady rychle a ve vétsim objemu.

Toto testovani probihalo nad tisicovkou obrazk® vybranych z dostupnych tes-
tovacich dat. Pri vybéru téchto snimku jsem se snazil rovnomeérné pokryt
vSechny mozné situace, kde se mtze na snimku vyskytovat osoba a zaroven se
pripad bude liSit od ostatnich. Dalsimi snimky byly snimky obsahujici dalsi
prvky, ve vysce hlavy, které se mohou vyskytovat na snimku. Jedna se pfe-
vazné o zbozi, které muze byt v nékterych pripadech spatné rozpoznano SVM
klasifikatorem, a dalsi jako jsou zvednuté ruce nad uroven hlavy nebo jako je
balének na obrazku Balén je podobny vrsku hlavy, a i kdyz se mi povedlo
nékolikrat natrénovat takovy model, ktery ho nedetekoval, vtom to snimku.
P1i testovani na celé sekvenci, ho stejné v nékterych snimcich SVM klasifikator
shledal hlavou.

Sledovani

Po dokonceni detekce v jednotlivych snimcich jsem zacal s vytvarenim sledo-
vani osob pres sekvenci snimki. Podle navrhu jsem pridal ¢ast, kterd bude
predikovat pozici osob na daném snimku z pozic osob na snimcich minulych.
Pro uchovani a praci s osobami z minulych snimkt jsem si vytvoril pomoc-
nou tridu Person. V této tiidé jsem si pro kazdou detekovanou osobu ukladal
posledni zndmou pozici, pocet snimku pred kolika byla dané osoba naposledy
spatfena a pohybovy vektor.

Po kazdém snimku se tento vektor upravuje na zakladé toho, o kolik se
kterym smérem osoba posunula oproti minulé pozici. Toto vSak bylo nedosta-
cujici, jelikoz tato uprava byla prilis ovlivnéna faktem, ze bod ktery definuje
osobu, neni umistovan na stejném misté. To mélo za nasledek, ze v pripadé,
kdy se dand osoba pohybovala prilis pomalu, mohl se tento bod v dalsim
snimku vyskytnout napiiklad v protisméru piavodniho pohybu. To v nékte-
rych pripadech zpusobovalo, Zze dana osoba byla predikovana na Spatné pozici.
7 tohoto duvodu jsem udélal ipravu, ktera tuto zménu pohybového vektoru
koriguje, jak pfesné tato korekce funguje, naleznete v kapitole [2.5.1]
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Obrazek 2.5: Testovaci snimek s balénem

Tyto predikované body jsem pridal k seznamu, ktery je poté kontrolovan SVM
klasifikatorem. Jak jsem uvadél drive, napriklad pro baléon jako je na obrazku
se mi stavalo, ze v nékterych snimcich byl predikovian jako hlava. Ale
samoziejmé SVM neposkytuje odpovéd se stoprocentni jistotou, proto se mi
stavalo, ze v sekvenci na nékterych snimcich, nebyla hlava detekovana ani tam
kde by méla byt.

Jak jsem zminoval v itvodu podobny problém ma aktudlni feSeni. Za tcelem
zlepseni robustnosti vlastniho sledovani jsem se rozhodl prihlédnout k predikci
s vétsim vyznamem. Zachoval jsem cast, kterd prida predikované body mezi
kandidaty pro SVM. Ale poté co se provede klasifikace pomoci SVM. Tak jesté
znovu vezmu tyto predikované kandidaty a na kazdého se podivam, zda je v
jeho okoli detekovana osoba, pokud ne je tento kandidat oznacen za osobu.
Tato tprava znatelné zlepsila schopnost sledovani osoby pod jednim id, stéle
vsak méla vypadky na krajich snimki. Pro zlepseni v této ¢asti jsem pridal
jednu iteraci mean-shiftu, kterd se spusti pro predikované body, tim se zlepsi
umisténi predikovaného bodu. Tato tprava fesila i ztratu sledované osoby v
piipadé, ze se pohybovala po hornim okraji snimku a mizela tak hlava dané
osoby ze snimku.
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2.1. Detector

s s

zacatku na snimku tak, ze neni vidét jejich hlava, jsem pridal druhy SVM kla-
sifikator. Ten to druhy klasifikator jsem natrénoval tak, aby akceptoval také
ramena pro klasifikaci, ze jde o osobu. Poté pro kazdy bod, pro ktery se pro-
vadi klasifikace, se nejdiive zkontroluje, které SVM se pouzije. V pripadé, ze
kandidatni bod lezi v hornich padesati pixelech, pouzije se SVM Kklasifikator,
ktery akceptuje i ramena v opa¢ném pripadé se pouzije puvodni klasifikator,
ktery detekuje hlavu. Tuto hranici padesati pixeli je ovSem mozné zménit
pomoci konfigurac¢niho souboru.

2.1 Detector

Trida Detector zaobaluje prubéh celé detekce v nékolika metodach. Jinymi
slovy slouzi jako pristupovy bod k detekci, jelikoz obsahuje metodu, ktera ridi
cely priubéh detekce. V obrazku je vidét prubéh detekce v jednom snimku.

O vyhodnoceni jednoho snimku se stard metoda evaluateFrame. Jak je vidét
na obrazku vyhodnoceni jednoho snimku mtizeme rozdélit na dvé c¢asti.
Detekci osob ve snimku a spojeni detekovanych osob s osobami na pfedcho-
zim snimku. Za timto ucelem trida Detector obsahuje dvé metody detectHe-
ads a assigneld kde detectHeads se stard o detekci osob v daném
snimku a assigneld se stard o sparovani nalezenych osob s osobami na snim-
cich pfedchozich a na zdkladé toho jim priradi ¢iselny identifikator. Zbyla
cast potom pouze upravi data do dohodnuté vystupni podoby, neboli jak bylo
feceno vyse do HashMapy, kde kli¢ je identifikdtor a hodnota je bod symbo-
lizujici osobu.

Jak bylo feceno v ndvrhu, ke klasifikaci bude pouzit SVM klasifikator nad his-
togramem orientovanych gradienti. Za tucelem ziskdni histogramu pro SVM
klasifikator je soucasti této tfidy HOGDescriptor. Jedna se o strukturu, kterd
je soucasti OpenCV knihovny a umoznuje mi vygenerovat vector histogramu,
bez nutnosti ménit forméat obrazku.

2.1.1 detectHeads

Metoda detectHeads vyuziva metody ze zbylych dvou t¥id, pro vytvoreni se-
znamu osob v daném snimku. Tento snimek je jedinym vstupem metody.

Jak tato detekce funguje, mizeme vidét na obrazku[I.7] Vidime, ze prvnim
krokem je nalezeni vSech moznych mist na snimku, kde by se mohla vyskytovat
osoba. Za timto ucelem se vyuziva metoda tridy Candidate findMaxInArea,
jak presné tato metoda funguje, je popsano v [2.2.1
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detectHeads

L
| Hiedani lokalnich maxim |

k4

| Redukce podtu maxim |

.

‘F’Fidan‘i predikovanych kandidatd na zakladé pfedchozich sn[mku‘

k4

Aplikace Mean-Shift algoritmu na ziskane body

k4

Redukce podtu kandidatd na zakladé vzajemné vzdalenosti

v
| Klasifikace kandidat pomoci SVM |

k4

| Aplikace metody resolvePrediction |

Vysledek pole detekovanych hlav

Obrazek 2.6: Pribéh metody detectHeads
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2.1. Detector

Vysledkem této metody je prvotni seznam kandidatt na osoby v daném snimku.
Pocet kandidati zavisi na parametru metody findMaxInArea pro velikost ob-
lasti, ve které se hled4 lokalni maximu. Cim mensi oblast tim vice kandid4ti
dostaneme pro jednu osobu a zaroven se zvétsuje Sance, ze detekujeme dvé
osoby blizko u sebe. Po testovani s nékolika velikostmi oblasti, se mi osvédcily
hodnoty od <12,18>, tyto hodnoty jsou v pixelech. Pro dalsi testovani jsem
Sel stfedem a pouzil hodnotu 15. Tento prvotni seznam pfi tomto nastaveni
obsahuje velké mnozstvi kandidati, které minimalizuji metodou reduceMa-
xCount, jeji fungovani je popsdno v [2.:2.2] Po téchto dvou krocich mam list
kandidata, ktery je dale potreba upravit tak, abych ho mohl vyuzit pro klasi-
fikaci pomoci SVM.

Kdyz jsem prestal testovat detekci v jednotlivych nenavazujicich snimcich a
zameéril se na sekvenci navazujicich snimki. Pro zvyseni tspésnosti detekce
jsem pridal metodu predictCandidates, tato metoda je soucasti t¥idy Detec-
tor. Jak presné funguje, naleznete v ¢asti[2.1.3] Jak jeji ndzev napovid4, jejim
vystupem je seznam kandidatnich pozic pro osoby v daném snimku na za-
kladé snimkt predchozich. Tyto kandidatni pozice se poté pridaji k seznamu
kandidata vytvoreného z predchozich dvou metod.

Poté je dalsim krokem tprava tohoto seznamu kandidatu tak, aby se dal
uspésné pouzit pro klasifikaci pomoci SVM klasifikdtoru. Prvnim krokem této
Upravy je pouziti metody meanShiftMax. Tato metoda je soucasti tiidy Can-
didate a jak presné vypada, naleznete v Vstupem je predchozi seznam
kandidata a vystupem je seznam téchto kandidat presunutych do centra hus-
toty. V mém pripadé to znamend do stredu hlavy, alespon v piipadé, kdy jde o
kandidata v blizkosti hlavy osoby. Toto je prvni ¢ast tpravy. Dalsim krokem,
je potom dalsi minimalizace poc¢tu kandidatt, jelikoz v duasledku predchozi
metody ted mnoho kandidatu sdili stejnou hlavu. K tomuto tucelu je pouzita
metoda joinHeads jejimz vystupem je seznam kandidatt pro SVM klasifika-
tor. Tato metoda je soucésti t¥idy Detector a popsdna je v ¢asti[2.1.4]

V tuto chvili tedy mam redukovany seznam kandidati a dalsim krokem jak uz
bylo feceno je otestovat kandidaty tohoto seznamu v SVM klasifikatoru. Za
timto tcelem je zde metoda IsHead, ta je soucasti Detectoru a jak uz z nazvu
vyplyva, pro dany bod vraci, zda jde o hlavu.

Timto krokem mi koncila ptivodni implementace podle ndvrhu. Kdyz jsem,
ale zacal testovat detekci na sekvenci navazujicich snimkt, potykal jsem se
s nedostate¢nou robustnosti, co se tyce sledovani jedné osoby. To znamena,
ze pokud se v nékolika po sobé jdoucich snimcich opakovala situace, ze SVM
klasifikator spatné vyhodnotil predlozeny bod a osoba nebyla v daném snimku
detekovana, tak algoritmus na sledovani mél problém udrzet pro jednu osobu
ten samy identifikator.
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Po inspiraci aktualnim fesenim, jsem se rozhodl také vice pouzivat historii
sledovani a pridal jsem metodu resolvePrediction.

Tato metoda je dikladnéji popsand v éasti Z pohledu vyhodnoceni
snimku tato metoda vrati seznam bodu, ktery obsahuje predikované body,
které na zakladé historie sledovani byly vyhodnoceny jako osoby. Tento list
se poté prida k seznamu osob ziskaného vyhodnocenim piedchoziho seznamu
kandidata pomoci SVM Kklasifikdtoru. A vrati se jako vysledek metody de-
tectHeads.

2.1.2 assigneld

Jak jiz bylo feceno vyse, dalsim krokem po metodé detectHeads je metoda as-
signeld. Vstupem této metody je seznam osob z predchoziho snimku a seznam
osob, ktery jsem dostal pro aktudln{ snimek pomoci metody detectHeads. Uko-
lem této metody je priradit identifikator osobam na aktudlnim snimku pokud
mozno tak, aby se pod stejnym identifikitor dana osoba sledovala po celou
dobu jejiho pohybu v nepretrzité sekvenci snimkt.

Toto pritazeni probiha nédsledovné. Vezmou se osoby z predchozich snimkt
a predikuje se jejich pozice na aktudlnim snimku. Tyto body se poté pospo-
juji na zakladé vzdalenosti. Divodem pro¢ pouziji body predikované je, ze v
pripadé blizko sebe se pohybujicich osob by aktualni a minuld pozice mohly
poskodit systém prirazeni identifikdtoru na zakladé vzdalenosti. Kdyz by do-
slo k prohozeni jejich identifikdtort.

Pro spésné sparovani osob mezi novym a starym snimkem metoda assigneld
zacne metodou bestMatch. Tato metoda se pusti pro kazdou osobu z minulého
snimku a jejim vystupem je pole osob z aktualniho snimku sefazenych podle
vzdéalenosti k danému bodu.

Nabizi se myslenka, Ze generovani sefazenych seznamu pro vSechny body by
mohlo mit negativni dopad na rychlost algoritmu, ale vzhledem k velikosti
scény by nemél byt pocet osob tak velky, aby toto zpomaleni bylo neprijatelné
obzvlast, kdyz se nepocitd s béhem algoritmu v redlném case.

Poté co tedy ziskdme tyto sefazené seznamy pro vsechny predeslé body. Pusti
se metoda assigneld do sparovani osob z minulého snimku s osobami ze snimku
aktualniho. K tomuto parovani jsem pouzil dvorici ritudl. Abych zajistil, ze
vSechny osoby na aktualnim snimku budou sparované s nejblizsi osobou ze
snimku predeslého. Pro zajiSténi, ze se mi nesparuji osoby, které na sebe pouze
zbudou, naptiklad jedna osoba na jedné strané vyjde a na druhé strané pri-
jde osoba nova. Za timto ucelem je zde nastavend maximalni vzdalenost, na
kterou lze dvé osoby sparovat. To zabrani této situace, kterd by jinak rozbila
sledovani osob pod jednim identifikdtorem:.
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Pro pripad, ze v nékterém snimku z jakéhokoliv diavodu nékterou osobu nede-
tekujeme a dojdeme tak na konec seznamu kandidati pro sparovani s danou
osobou. Tak se tato metoda postara o to, aby tato nesparovand osoba byla za-
razena do seznamu osob z tohoto snimku s o jeden zvysenym poctem snimk,
kdy byla naposledy spatiena. Takze pokud se v uréitém poctu snimki tato
osoba znovu ukaze na misté, kde predpokladdme jeji vyskyt, je ji pritazen
spravny identifikdtor. Tento seznam osob, si udrzuje trida Detector interné.
Je to seznam osob, které se vyskytly na poslednich n snimcich. Samozirejmé
pokud dand osoba pfesdhne limit pro zachovani v seznamu tak v piipadé, ze
nebyla detekovana, jiz se nepokracuje v jejim uchovavani. Nové osoby jsou do
tohoto seznamu zafazeny s novym unikatnim identifikdtorem.

2.1.3 predictCandidates

Jak jméno funkce napovida, jejim tkolem je predpovédét pozici kandidatt na
daném snimku, na zékladé pozic osob ve snimcich predchozich. Kolik snimk
do historie se mé osoba udrzovat v paméti, se da nastavit proménnou histo-
rySize.

Vstupem metody je seznam lidi z predchozich snimkt. Seznam je ve formé
pole s pouzitim pomocné t¥idy Person. Jak vypadé tiida Person, naleznete v

2.5.T]

Metoda pak funguje velice jednoduse. Kazda osoba si uchovavi svou aktu-
alni pozici na predchozim snimku, pocet snimki kdy byla vidéna naposledy a
pohybovy vektor, ktery se upravuje na zakladé pohybu osoby v jednotlivych
snimcich. Metoda poté vezme tyto hodnoty a na zakladé nich vypocte novou
pozici v dalsim snimku. A to tak, Ze k aktudlni pozici pricte pohybovy vektor
nasobeny poctem snimku, kdy byla osoba spatfena naposledy. V pripadé, ze
neni nova pozice mimo hranice snimku, pridd se do seznamu pro vystup.

Pocet snimkt, pro ktery je osoba udrzovana v paméti v pripadé nebyla de-
tekovana jsem po pridani metody resolvePrediction nastavil na hodnotu tii.
Jelikoz s pouzitim metody resolvePrediction se feSeni stalo velice stabilnim co
se tyce schopnosti udrzet sledovani jedné osoby pod jednim identifikatorem
po celou dobu pohybu osoby po sekvenci snimk.

K vypadku dochazi pouze ve dvou situacich, hloubkova mapa byla posko-
zena a ani metoda resolvePrediction nebyla schopna danou osobu zachytit.
Anebo se dvé osoby priblizily na takovou vzdélenost, Ze se spojily v jednu.

2.1.4 joinHeads

Tato metoda slouzi k redukci poc¢tu kandidatu v dané oblasti. Vstupy jsou
pole kandidat v mém ptipadé kandidati na hlavu, takze pole hlav. Snimek,
pro ktery se provadi slouceni a velikost oblasti, ve které se body slucuji.
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2. REALIZACE

Redukce funguje nasledovné pro kazdého kandidata. Vypocitdm vzdélenost
k dalsim kandidatim. V pfipadé, ze vzdalenost mezi kandidaty je pod po-
skytnutou mez, tak se porovna, ktery kandidat je vyssi, neboli dany pixel
obsahuje vétsi hodnotu a tento kandidat se ponecha. V pripadé, ze je kandi-
dat odstranén jiz se pro néj dalsi srovnani neprovadi.

Po nékolika testech jsem pridal jesté vylepsSeni, které odstrani dalsi kandi-
daty v okoli bodu a to v okoli o 60% vétsim. Tyto odstratiované body jsou
omezeny podminkou na velikost vyskového rozdilu mezi body. Diavodem této
Upravy bylo odstranit kandidaty z ramen a zad, jejichz vyhodnoceni obsaho-
valo ¢ast hlavy a tak obcas doslo k tomu, ze je SVM vyhodnotilo jako hlavu.

Jako nejlepsi hodnoty pro vyskovy rozdil, které jsem testovanim ziskal z dat,
ktera jsem mél k dispozici, se jevila hranice pro rozdil vysek jako 17 centime-
tri. To znamena, ze vSechny body, které jsou v této oblasti a jejich hodnota
je maximélné o 17 centimetri mensi nez testovaného bodu, jsou odstranény.
Toto vylepseni pak odstrani kandidatni body z ramen osoby a tak se vyhne
falesné pozitivni hlavé. Zaroven rozdil ve vyskach zarucuje, ze pouze v malém
procentu pripadi prijdeme o bod, ktery byl na skutecné hlavé.

Vystupem je potom redukovany seznam kandidata pro SVM klasifikator. Tato
metoda funguje jinym zptsobem nez metoda [2.2.2] reduceMaxCount a na roz-
dil od té lze pouzit i poté co seznam kandidatt byl vyhodnocen pomoci SVM
klasifikatoru, z tohoto divodu jsem se rozhodl, ji pridat do tridy Detector a
ne do tiidy Candidate.

2.1.5 resolvePrediction

resolvePrediction je metoda, ktera je za robustnosti sledovani osob v zadznamu.
Jejim ukolem je vzit seznam kandidati, ktery byl vytvoren na zdkladé pred-
chozich snimku a zjistit zda se na predikovanych pozicich nachazi osoby.
Prvnim krokem je zjistit, které z predikovanych pozic nebyly vyhodnoceny
SVM klasifikatorem jako osoba. Ostatni s tohoto seznamu odstranim. Jde
pouze o odstranéni predikovanych bodt, které jsou v okoli jiz detekovanych
osob. Velikost okoli jsem nastavil na 40 pixelt. Zkousel jsem i vétsi oblast, ale
¢im vétsi oblast tim vétsi Sance, Ze se zbavime jedné osoby v tésné blizkosti
druhé.
Na druhou stranu s nastavenim na 40 pixelii jsem nezaznamenal potize a v
prubéhu testl vychézela predikce bodu v piipadé jiz nalezenych osob do bliz-
kosti tohoto bodu, takze v pripadé, ze by se objevil problém se ztratou osob
v dusledku velikosti této oblasti, da se hodnota této hranice zménit pomoci
konfiguracniho souboru spolu s ostatnimi hodnotami.
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2.2. Candidate

Po tomto kroku mi zistanou pouze body na poszicich, kde jsem nedeteko-
val osobu, ale na zakladé pfedchozich snimki bych ji zde ocekaval.

Nad touto mnozinou boda dojde k rozhodnuti, zda na dané pozici je osoba ¢i
ne. Na zikladé toho jestli se na dané pozici nachazi néjaky objekt. K tomu
dojde tak, zZe se vezme hodnota pixelu na této pozici a porovna se, se spodni
mezi na vysku pro vyhodnoceni této predikce. Tuto mez jsem pTi testovani
nastavil na 80 centimetri. Pri pouziti na testovacich datech se nikdo pod tuto
mez nesklonil. Jelikoz tato hodnota se miize ménit v zdvislosti na pozadavcich
sledovani, Ize nastavit také pomoci konfigura¢niho souboru. Vystupem je tedy
seznam osob, které budou pridany k seznamu z detekce pomoci SVM klasi-
fikatoru. Diky tomu dojde jen velmi ziidka ¢i viibec ke ztraté osoby ve snimku.

Na druhou stranu to sebou ovSem prinadsi i jednu nevyhodu. A tou je prii-
pad, kdy pro néjakého kandidata SVM klasifikator rozhodne, Ze se jedna o
hlavu, i kdyz ve skute¢nosti neni. V takovém piipadé mi tato metoda bude
stale sledovat tohoto faleSného kandidata, pokud na predikované pozici bude
néjaky objekt.

2.2 Candidate

Tato tfida obsahuje metody, které se staraji o nalezeni kandidatd ve snimku
pro klasifikaci pomoci SVM.

2.2.1 findMaxInArea

Jak jiz ndzev napovidé, tkolem této metody je nalézt maxima. To je prvnim
krokem v navrhnuté detekci. Lokalni maxima se hledaji v oblasti dané veli-
kosti. K jejich hledani pouzivim metodu z openCV knihovny minMaxLoc().
Metoda zacne v levém hornim rohu obrazku a prochazi snimek v sousedicich
¢tvercich dané velikosti. V kazdém tomto ¢tverci se pak najdou lokalni ma-
xima pomoci zminéné metody z openCV. Vystupem minMaxLoc je struktura,
ktera obsahuje hodnotu nalezeného minima a maxima spole¢né s jejich pozici
v daném c¢tverci.

lezené maximum. Pokud nalezené maximum je rovno nebo vétsi této mezi je
toto maximum vlozeno do pole pro vystup v opacéném piipadé se ignoruje.
Pred vlozenim se jesté upravi souradnice nalezeného maxima ze souradnic v
nalezeném c¢tverci na souradnice pro dany snimek.

2.2.2 reduceMaxCount

Vysledkem metody findMaxInArea je pole maxim pro dany snimek. Toto pole
obsahuje velké mnozstvi maxim pres objekty na snimku. Ukolem této metody
je snizit pocet téchto maxim na prijatelnéjsi mnozstvi.
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2. REALIZACE

Toho docili tak, ze vezme jedno maximum a pouzije ho jako stfed pro vy-
tvoreni oblasti pro hleddani maxima nového. Toto hledani probiha stejné jako
ve findMaxInArea za pomoci minMaxLoc. Redukce je u konce, kdyz se pro-
jdou vSechna poskytnutd maxima. Takova maxima, kterd jsou v oblasti nové
nalezeného maxima, se rovnou odstrani.

2.2.3 meanShiftMax

Ukolem této metody je pfesunout nalezend maxima do stiedu hustoty. Tim
by se ve vétsiné pripadi mél bod daného maxima presunout do stiedu hlavy
dané osoby. Jak funguje mean-shift je vysvétleno v édsti[I.5.1} Metoda neim-
plementuje samotny mean-shift, ale vyuziva mean-shift z openCV knihovny.
Vstupem metody je pole kandidatnich bodi, nad kterymi se provede mean-
shift, dany snimek a pocet iteraci mean-shiftu.

Prvnim krokem pro kazdy bod je tprava okoli daného bodu, po testovani
jsem totiz dosel k tomu, ze pri odstranéni okoli, které je o konstantu mensi
nez velikost daného bodu, je potom konvergence ke stfedu shluku rychlejsi a
presnéjsi. Tuto tpravu provadim pouze v blizkém okoli daného bodu. Samotny
mean-shift poté probihd v oblasti o néco mensi. Oblast pro tpravu jsem zvolil
osmdesét pixelti od daného bodu. Oblast pro samotny mean-shift je potom
tricet pét pixelit od daného bodu. V pripadé vétsi vzdalenosti pro mean-shift
se jiz bod nepresune do stfedu hlavy, ale do stiedu celého shluku, coz je ne-
zadouci proto tak to velikd oblast. Predpokladem, Ze se nalezeni kandidati
presunou do stiedu hlavy, je fakt, ze kandidati nalezeni pomoci findMaxInA-
rea jsou na nejvyssim misté daného shluku, coz je ve vétsiné pripadd pravé
hlava.

Jak bylo feceno vyse, metoda vyuziva metodu meanShift, kterda je soucasti
openCV. Pii kazdé iteraci se bod presune smérem ke stfedu shluku v mém
pripadé vétsinou hlavy.

Metoda meanShiftMax je vyuzivina v metodé detectHeads, zde jsem
zvolil pocet iteraci deset. Diivodem pro¢ nemit pouze jednu iteraci je, aby se
ke stfedu hlavy dostaly i vzdalenéjsi body. Na druhou stranu nesmim zvolit
tolik iteraci, Zze by se ndm vsSechny body pfesunuly na jedno misto. To by byl
problém v pripadé osob, které jsou blizko sebe. Zaroven se mi v pripadé, ze
se presunou Spatnym smérem, nevzdali prilis daleko. Mné se na testovacich
datech dobre osvédcilo praveé deset iteraci, ale na vétsim vzorku dat se poz-
déji mize dojit k jinému zavéru proto jsem tuto hodnotu udélal nestavitelnou
pomoci konfigura¢niho souboru. Poslednim krokem je pak vlozeni nové pozice
daného bodu do vystupniho pole bodt.

34



2.3. SVMClassifier

2.3 SVDMClassifier

Tato trida obsahuje pouze jednu metodu pouzitou pii samotné detekci a tou je
metoda predict. Jejim vstupem je histogram orientovanych gradientid testova-
ného kandidéata. Vystupem je pak rozhodnuti zda jde o hlavu ¢i ne, respektive
zda jde o osobu ¢i ne.

Dalsimi metodami jsou metody pouzité k ulozeni a natrénovani SVM kla-
sifikatoru. Pro natrénovani SVM klasifikatoru to jsou metody, které vytvori
pole vstupnich dat a pole ohodnoceni téchto dat, zda jde o hlavu ¢i ne. Bo-
huzel aktualni wrapper openCV knihovny neméa naimplementovanou metodu
pro nacteni natrénovaného SVM modelu. A proto pro natrénovani modelu
ukladam pravé tyto dvé pole.

Detector potom nacte soubor s témito daty a natrénuje na nich SVM klasifi-
kator, k tomuto slouzi metoda trainSVMfromSaveData.

2.4 Ridici proménné
Tato sekce ma za kol pouze shrnout vSechny proménné, které upravuji detekci

a jakym zptsobem ji ovliviiuji. Jejich nastaveni budu fesit az v sekci testovani.

Detector

predictionArea Udava velikost oblasti okolo predikovaného bodu. V pfi-
padé, Ze se v této oblasti nenachézi jind osoba, je tento bod oznacen za
osobu pokud, splnuje dalsi podminky, které byly vysvétleny vyse.

bottomHeightLine Tato proménnd udava spodni mez pro hledani maxim.

bottomHeightLinePrediction Udava spodni mez pro odsouhlaseni predi-
kovaného bodu jako osoby.

maxDistanceToHead Maximalni vzdalenost mezi osobou aktudlni a z mi-
nulého snimku pro prirazeni identifikatoru.

svmBorder Vzdalenost od vrchniho okraje snimku, ktera tvori predél mezi
pouzitym SVM Kklasifikdtorem.

localMaxArea Velikost oblasti, ve které se hledaji lokalni maxima.
meanShiftIter Pocet iteraci Mean-Shiftu.

historySize Pocet snimkt, na kterych osobu nedetekujeme, ale stale si ji
pamatujeme.

headMergArea Velikost oblasti, ve které se dvé osoby spoji v jednu.
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2. REALIZACE

sizeOfCutoutForSVM Velikost vytezu kolem kandidatniho bodu pro SVM
klasifikator, neméla by se ménit beze zmény HOG deskriptoru.

Candidate

meanShiftReduceArea Velikost oblasti kolem maxima, ve které se provadi
uprava pred mean-shiftem.

surDifferenc Velikost rozdilu okoli, pfi jehoz prekroceni se provadi uprava
okoli pred mean-shiftem.

maxConfirmArea Velikost oblasti, ve které se kolem lokdlniho maxima pro-
vadi druhé hledani.

meanShift Area Velikost vyfezu, ve kterém se provadi mean-shift.

2.5 Pomocné struktury

Ve tiidé Detector jsem jesté vytvoril dvé pomocné tiidy. A to tiidu Person,
ktera slouzi Detectoru k uchovani informaci o dané osobé spojené s jejim
sledovanim pres sekvenci snimkt. A tiidu BestMatch, kterd slouzi k uchovani
informaci pro parovani za tucelem prirazeni identifikatoru osobé.

2.5.1 Person

Jak bylo fec¢eno vyse jednou ¢asti pri sledovani osob na snimcich, je predikce
jejich pozice na snimku dalsim. A jak jsem zminil, za timto Gcelem si uchova-
vame pocet snimku, pred kolika jsme naposledy vidéli danou osobu a pohybovy
vektor této osoby. Dalsi informaci, kterou tato tfida drzi je samoziejmé pozice
dané osoby na poslednim snimku, kde byla detekovana a identifikator této
osoby pridéleny béhem detekce.

P1i vytvoreni tiidy se pohybovy vektor nastavi na vychozi hodnotu, kterd
predikuje pohyb do snimku. Toto prvotni nastaveni je z dtvodu, kdy pre-
dikce probihd na pri¢teni pohybového vektoru k pozici, jako byla v predcho-
zim snimku. Nastaveni této prvotni hodnoty neni tak veliké, aby poskodilo
predikci v pripadé, ze dand osoba vstoupi do snimku pomalu nebo stoji na
rozmezi dvou snimku. Ale zdroven zlepsuje vysledky v opac¢nych piipadech.

Dtvodem k tomuto, je zpusob jakym se pohybovy vektor upravuje. Béhem
prvni implementace jsem jednoduse pocital pohybovy vektor mezi kazdymi
dvéma snimky znovu. Tento postup by nejspis fungoval dostateéné dobre v
pripadé, kdy bod, kterym oznacujeme danou osobu, by byl vzdy na stejném
misté dané osoby.
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2.5. Pomocné struktury

Obréazek 2.7: Hloubkovad mapa s defektem

To bohuzel, ale neplati a hned z nékolika divodu prvnim je kvalita snimku
jak jsem jiz zminoval v sekci[I.I]a muzeme vidét na snimku Tyto vypadky
muzou mit za nasledek posunuti detekovaného bodu i opacnym smérem v pri-
padé pomalu pohybujici se osoby nebo defektu v hloubkové mapé jako na

snimku

Ovsem to muze myt katastrofalni disledek, jelikoz v dalsim snimku bude
dana osoba predikovana opac¢nym smérem. Nasledkem toho bude osoba ozna-
¢ena novym identifikdtorem, v nejhorsim pripadé muize byt ptivodni identifika-
tor pritazen osobé jiné. Vzhledem k snimkovaci frekvenci 30 snimkti za vterinu
je posun osoby mezi jednotlivymi snimky ve vétsiné pripadi maly. Tim padem
by k této nejhorsi varianté nemélo dohéazet tak casto.

Abych tomuto predesel, zvolil jsem jinou metodu. Pohybovy vektor se stale
vypocita na zakladé dvou poslednich snimk, ale misto toho, aby se tato hod-
nota ulozila, porovna se s puvodnim pohybovym vektorem a v pripadé prilis
velké zmény je tento novy pohybovy vektor zmensen o konstantu. Tato tprava
se déje jak pro nartst, tak pro pokles rychlosti pohybu.

Zkousel jsem i procentudlni zvétseni a zmenseni, ale mél jsem lepsi vysledky s
touto konstantni tpravou, jelikoz dokaze 1épe reagovat na opravdovou zménu
pohybu dané osoby. A zaroven ho neovlivni Sum pii detekci.
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2.6 Pomocné nastroje

Jak jsem v pfedchézejicim textu zminoval, detekce je fizena znaénym mnoz-
stvim hodnot, které ji néjakym zptisobem upravuji. O téchto hodnotach a
mnou ziskaném nastaveni budu mluvit az v dalsSi ¢dsti testovani. Ale abych
viibec mohl néjaké testovani celé detekce a jednotlivych nastaveni danych
hodnot provadét musel jsem si udélat pomocné aplikace. Jelikoz mnou do-
dané Teseni bude pouze knihovna funkeci.

Abych mohl zacit provadét néjaké testovani, potfeboval jsem natrénovat SVM
klasifikator. V ptripadé SVM jde o metodu strojového uceni s ucitelem, tedy
pro kazdy vzorek je nutné urcit, zda jde o hlavu ¢i ne. Za timto tcelem jsem
si vytvoril jednoduchou aplikaci, ktera mi dovoli vytvorit tréninkova data pro
SVM Kklasifikdtor. Jak bylo fe¢eno v sekci aktudlni openCV neumoziuje
ulozit natrénovany model, a proto tato pomocnd aplikace uklada tato data
potiebnd pro natrénovani SVM klasifikatoru. Jelikoz jde o velmi zdlouhavy
proces ohodnotit tak velké mnozstvi snimki, tak poté co jsem jiz mél za se-
bou trénovani velkého mnozstvi modelt a védél jsem, které snimky jak oznacit
pridal jsem metodu logovani, kterd zaznamenéva pozici daného tréninkového
vyfrezu na snimku a jeho ohodnoceni. Tato uprava byla nutna pozdéji, kdyz
jsem testoval riuzné nastaveni HOG desriptoru a potreboval jsem tak pretré-
novat dany model.

Tato aplikace je soucasti prilozeného disku, i kdyz neni soucéésti vysledku
mé prace a hodnoceni.

Dalsi pomocnou aplikaci, kterou jsem potieboval, je samoziejmé néco, co by
mi umoznilo testovat jednotlivé metody dané knihovny. Proto jsem vytvotil
aplikaci, kterda mi umoznila testovat jednotlivé tpravy v nastaveni promén-
nych i zpusobu provadéni detekce a sledovani.

Stejné jako predchozi aplikace ani tato neni soucasti vysledku mé prace.

Pro zadané snimky provede detekci a jeji vysledky si ulozi do paméti. Umoz-
nuje tedy pohybovat se obéma sméry videa, zastavit video a pro jednotlivé
snimky zobrazit vysledky dil¢ich krokt detekce. To znamend, ze mtizeme zob-
razit nalezend maxima, jejich pozici po pouziti mean-shiftu, vysledné kan-
didaty po provedeni slouceni, ale i vysledky, predikce a zadana osoba byla
detekovana pomoci SVM klasifikdtoru, anebo pomoci heuristiky nad prediko-
vanymi body. Tuto aplikaci mizete vidét na obrazku
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Obrazek 2.8: Testovaci aplikace






KAPITOLA 3

Testovani

V této Casti popisi testovani feseni. A to ve dvou sekcich. Prvni sekce bude
o testovani béhem implementace k nalezeni nejlepsiho nastaveni proménnych
pro detekci i sledovani. A druhé o testovani tspésnosti feseni.

3.1 Testovaci data

Jesté nez se pustim k samotnému testovani. Néco malo k testovacim datam.
Pro samotny vyvoj jsem dostal data nasnimana za jeden den. Ta jsou rozdeé-
lena do hodin od 7 hodin do 22 hodin. Ptiblizné obsahujici 122 000 snimkf.
Dostupné jsem mél jak snimky hloubkové mapy, tak snimky barevné. Davo-
dem pro barevné snimky je, abych byl schopen urcit, co pfesné se na snimcich
nachézi nebot jak je vidét na obrazcich a ne vzdy je to tak snadné.

Druhou sadu dat jsem dostal k otestovani vysledku k porovnéani se stavaji-
cim fesenim. Jde znovu o data z jednoho dne tentokrat od 7 hodin do 14
hodin, Data obsahuji priblizné 77 000 snimkii. K témto datiim byla navic pri-
déna anotace v podobé JSONS soubori. Anotace obsahuje oznacené osoby
na snimku pomoci rovnobézniku, ktery obklopuje danou osobu. Bohuzel tato
anotace je udélana na zakladé barevnych snimk, jelikoZz anotuje osoby i na
snimcich, kde na hloubkové mapé neni nic zachyceno. K tomu jak jsem s tim
nalozil az v sekci Zavéreéné testovani 3.3

3.2 Implementacni testovani

Béhem implementace jsem mél k testovani dostupnou pouze prvni sadu dat. Z
nich jsem vybral priblizné tisic snimk, které jsem pouzil k natrénovani prv-
niho modelu pro SVM Kklasifikdtor. Ohodnoceni a nasledné vytvoreni modelu
jsem provadél mnohokrat opakované, jelikoz pokazdé jsem zjistil trochu vic o
tom jak SVM bude reagovat na dané ohodnoceni snimku.

41



3. TESTOVANT

Tyto natrénované modely jsem vyuzival k testovani pro nalezeni nejlepsiho
nastaveni ridicich proménnych.

Detector

predictionArea Tuto oblast jsem nastavil na 30 pixeld to je o néco mensi
nez velikost oblasti pro sluc¢ovani hlav, divodem bylo, aby v pripadé, ze
se dvé osoby ptiblizi az tak blizko, predikce si s tim stale dokéze poradit
a jedna z osob se neztrati.

bottomHeightLine Slouzi k omezeni detekce, jelikoz ve vysledku nés az
tolik nezajimaji déti a také k ignorovani ndkupnich kosika. Ja jsem zvolil
velikost 140 centimetri.

bottomHeightLinePrediction Ovliviiuje zejména, jak dlouho budeme de-
tekovat osobu pri opousténi snimku, napriklad pokud ve snimku ztstava
noha dané osoby. Ja jsem zvolil 80 centimetrfi, coz pro testovaci data
bylo dostacujici, jelikoz se mi nikdo neskldnél pod danou uroven, kdyz
byl ve snimku.

maxDistanceToHead Pro tuto hodnotu jsem zvolil 150 pixelt coz je dosta-
¢ujici, abych nespojil pfichozi a odchozi osobu a zaroven pokryva historii
snimk, kterou jsem nastavil na 3 snimky.

svmBorder Zde jsem neprovadél zadné testovani velikost 50 pixeld, je to o
néco vice nez, kdyz by dané osoba byla polovinou hlavy mimo snimek.

localMaxArea Jako nejlepsi hodnota se mi jevila velikost 15 pixeli, pro vétsi
oblast bylo pochopitelné nalezeno méné maxim a to mélo za nasledek,
ze pti redukci jejich poctu se vytvareli prilis oddélené seskupeni a tim
davali vice moznosti SVM klasifikdtoru udélat chybu pii detekcei.

meanShiftIter Pocet iteraci Mean-Shiftu, jsem nastavil na 10, pii tolika
iteracich se vétsina bodu z hlavy osoby pfresune do jednoho mista a to
priblizné ke stiredu.

historySize Tuto proménnou jsem nastavil na 3 snimky, i kdyz se mi nestalo
na testovacich datech, ze by osoba nebyla detekovana vice nez v jednom
snimku. A to diky metodé resolvePrediction.

headMergArea Tuto hodnotu jsem nastavil stejné jako tu nasledujici, po-
kud jsou dva body ve vzdalenosti mensi, nez 48 pixeld spoji se v jednu
hlavu.

sizeOfCutoutForSVM Ja jsem zvolil velikost 48 pixell, tato velikost kan-
diddtniho bodu je dostatecna k pokryti celé hlavy.
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Candidate

meanShiftReduceArea Tuto oblast jsem nastavil na 80 pixeli, divodem
pro to bylo. Aby dalsi iterace mean-shiftu nebyly ovlivnéné.

surDifferenc Tento rozdil jsem nastavil na 9 centimetri cokoliv s vétsim
rozdilem je odstranéno.

maxConfirmArea Velikost této oblasti, ve které se provadi hledani lokalnich
maxim pro redukci jejich poctu, jsem nastavil na 25 pixelt. Divodem
proto bylo docilit redukce sousednich maxim.

meanShift Area Tato oblast nesmi byt prilis velkd, aby nebyl mean-shift
ovlivnén i okolim, které nas nezajima. Jelikoz poc¢itame s tim, ze kandi-
datni body jsou v okoli hlavy, zvolil jsem velikost 35 pixeli. Ta zarucuje
malé posuny tim spravnym smeérem.

3.3 Zavérecné testovani

Toto testovani jsem provadél na druhé sadé dat, jak pro vytvorené feseni, tak
pro feseni ptivodni. Model pro SVM, ktery rozhoduje, zda dany kandidat je
osoba jsem vytvoril z prvniho datasetu na priblizné deseti tisicich snimcich.

JelikoZz anotace pro druhou sadu dat byla provadéna pravdépodobné na ba-
revnych snimcich, jsou osoby anotované i na poskozenych snimcich. Poskozeni
snimki je rizné zavazné od chybéjici casti jako ve snimku toto poskozeni
by nemélo narusit sledovani dané osoby. A to kvuli tomu, Zze dana osoba pfi
vstupu do snimku nebyla poskozena, k poskozeni doslo az v prubéhu jejiho
pruchodu, i pfesto vsak zabira dostate¢né velkou souvislou ¢ast.

Dalsi formu poskozeni mizeme vidét na obrazku Na tomto obrazku
jsou ve skutecnosti dvé osoby, druha osoba u horniho okraje snimku vsak byla
znatelné poskozena.

Hloubkova mapa vsak muze byt poskozena i na tolik, Ze neobsahuje zad-
nou osobu, i kdyz na barevném snimku se osoba vyskytuje. Pro ziskani lepsi
informace o spésnosti testovani jsem snimky obsahujici poskozeni ve formé
druhych dvou pripada odebral z testovaci mnoziny.

P1i odstranovani téchto snimka jsem si v§iml, ze k poskozeni dochéazi pouze
v horni ¢asti snimku, tedy kdyz osoba prochazi u protéjsiho regalu.

Jak jsem rikal osoba je anotovana ve chvili, kdy se néjaka jeji ¢ast dostane
do snimku, tim paddem pro snimek to jiz znamenéno, ze obsahuje osobu.
Jelikoz mé i pivodni feseni provadi detekci osoby na zdkladé hlavy, nastavil
jsem oblast od kraji snimku, ve které se nebude provadét vyhodnoceni. Abych
tak eliminoval negativni dopad téchto snimku na vysledek tspésnosti detekce,
kdyz jesté ve snimku neni podle ¢eho danou osobu detekovat.
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Obrazek 3.1: Chybéjici osoba v hloubkové mapé

Obrazek 3.2: Anotace osob



3.3. Zéavérecné testovani

Tabulka 3.1: Vysledky testovani mého feseni

Hodina | Spréavné detekovano | Spatné detekovéno | Uspésnost
7 495 50 90,8%
8 1515 240 86,3%
9 2260 427 84,1%
10 7769 745 91,2%
11 10135 802 92,6%
12 12989 883 93,6%
13 19783 1701 92%
14 7686 879 89,7%
| Celkem | 62632 5727 | 91,6%

Tabulka 3.2: Vysledky testovani pivodniho feseni

Hodina | Spravné detekovano | Spatné detekovano | Uspésnost
7 485 60 88,9%
8 1613 175 90,2%
9 2653 200 92,9%
10 7565 2665 73,9%
11 9846 3529 73,6%
12 12769 2440 83,9%
13 16766 9222 64,5%
14 8378 1778 82,4%
| Celkem | 60075 20069 | 74.9%

Vyhodnocovani pak probiha nasledovné. Probéhne detekce osob ve snimku
a vysledek se porovna proti anotaci a sparuje se detekci pridéleny identifika-
tor s identifikdtorem uvedenym v anotaci. Za chybu se pak pocita, pokud se
zméni identifikator, pridéleny k identifikdtoru anotované osoby. Pokud dete-
kovand osoba nespadé do oblasti vymezujici anotovanou osobu. Anebo pripad,
kdy anotovand osoba nebyla vibec detekovana.
Za spravné je povazovano, pouze pokud detekovana osoba spada do oblasti pro
anotovanou osobu. A dand anotovand osoba jesté nebyla spojena s identifika-
torem detekované osoby anebo identifikdtor detekované osoby byl jiz spojen
s danou anotovanou osobou. Vysledky mé detekce pro testovaci data jsou za-
chyceny v tabulce

Stejnym zplisobem jsem provadél detekci na plivodnim feseni, vysledky
najdeme v tabulce

7Z mnou namérenych vysledkt vypliva, ze ptvodni feSeni ¢asto identifikuje
osobu, i kdyz se na dané pozici zddné nenachézi.
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3.4 Detekované problémy

Soucasti prilozeného disku je video, které obsahuje detekci pro testovaci data
z druhé sady, presné pro desidtou hodinu. Na tomto videu miizeme vidét, kde
nastavaji problémy.

Vétsina chyb v detekci je zpusobena Spatnym vyhodnocenim kandidata SVM
klasifikdtorem. Jak mizeme vidét v 1:57 na prilozeném videu. Ve chvili, kdy se
dana osoba skloni a vytvori vétsi masu, detekuje SVM klasifikator vice osob.
Domnivam se, ze toto je zpusobeno neptilis kvalitnim SVM modelem.

Bohuzel lepsi model by vyzadoval vétsi pocet tréninkovych dat, to bohuzel
se zminénou chybou v openCV, neni prilis§ mozné. Jelikoz tréninkova data ze
zminénych priblizné deseti tisic snimk® maji velikost 150MB. Druhym fakto-
rem je doba, kterd je poté potieba k znovu natrénovani modelu.

Jednou z moznosti je nahradit pouzité SVM a vyuzit knihovnu s jinou imple-
mentaci. Dal$i moznosti by bylo pouziti sekundéarni kontroly, kterd by potvr-
zovala rozhodnuti SVM. Poptipadé zkusit vytvorit robustnéjsi model. Bohuzel
v pripadé robustnéjsiho modelu si nejsem jisty, jak velké zvétseni poctu tré-
novacich obrazkt, by to vyzadovalo. Pro prvni model jsem pouzil tisic snimkt
v porovnani s aktudlnim modelem, ktery byl natrénovin na desetindsobném
poctu snimkt, si tento model nevedl o mnoho hure.

Dalsi chybu, kterou mizeme na videu vidét v case 3:33, ve chvili, kdy se
hlavy téchto dvou osob priblizi do tésné blizkosti, jsou body detekované na
hlavé pravé osoby presunuty mean-shiftem k hlavé druhé osoby, jelikoz je dand
osoba vyssi. To mé za nasledek, ze levou osobu detekujeme prilis blizko osoby
pravé a jejich hlavy se poté slouci v jednu.

Zkousel jsem zménit nastaveni proménnych, které toto ovliviuji, ale bohu-
zel takové nastaveni, které by zamezilo této chybé, mélo za néasledek, chybu ve
vice béznych pripadech. A to pak zpusobi pokles v ispésnosti detekce, navic
predpokladam, ze k priblizeni na této irovni nebude dochézet tak casto, aby
to zpusobovalo néjaky vazny problém.

Do budoucna bych navrhoval pridat néjaky druh dalsi heuristiky, ktery by
tento pripad resil.

Dalsim moznym budoucim vylepsenim by bylo pridani druhotného zpracovani.
Jak jsem zminoval, moje feSeni neni schopné detekovat osobu do té doby, nez
se do snimku dostane jeji hlava. Pro vylepseni detekce v téchto snimcich by
se dala pouzit forma druhotného zpracovani. Kdy tak jako se predikuje pozice
osoby na dalsim snimku. Tak by se prosly snimky s detekovanymi osobami
v opacném poradi a na zakladé predikce by osoba méla byt detekovana i na
téchto snimcich.
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Zaver

V prubéhu vypracovani této prace jsem prosel a sezndmil se s metodami de-
tekce a sledovani osob ve videozdznamu. Analyzoval jsem aktudlni feseni pro-
blémii podobnych tomu, ktery jsem Tesil ja. A na zakladé této analyzy jsem
prisel s ndvrhem feseni zadaného problému.

Podle navrhu jsem poté provedl implementaci, kterou jsem podrobil dlouhému
testovani, za tcelem dosdhnuti co mozna nejlepsich vysledkt. Toho jsem do-
sahl upravami puvodniho ndvrhu i spravnym nastavenim proménnych, které
ridi prabéh detekce a sledovani.

Reseni se ukézalo velmi robustn{ pro udrzeni stejného identifikdtoru pro danou
osobu v jedné sekvenci snimku. I kdyz obcas dochézi, ke ztraté dané osoby
prevazné v dusledku poskozeni hloubkové mapy. Anebo z divodu Spatného
vyhodnoceni kandiddta SVM klasifikdtorem.

Dodatecné jsem vytvoril aplikace pro prezentaci vysledku a pro natrénovani
SVM Kklasifikdtoru, které mi pomohly odstranit nékteré s chyb plynoucich ze
Spatného nastaveni.

Vysledna implementace dosdhla celkové tspésnosti pro detekci a sledovani

91%, coz si myslim, ze s prihlédnutim ke kvalité snimka hloubkové mapy je
celkem slusny vysledek.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

SVM Support Vector Machine

HOG Histogram of Oriented Gradients
HDD Histogram of Depth Difference
CoG Comparison of Granules

HOH Histogram Orientovanych Hran
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme.tXE. ..ot e stru¢ny popis obsahu CD

| ukazka_detekce.mpd ............iiiiiiieinnnn. zdznam ukdazky detekce
| _src

Impl ..o zdrojové koédy implementace

thesSis .ovvvriinrinnnennn. zdrojova forma préace ve formatu IMTEX

I v =5 v AP text prace

| thesis pdf text prace ve formatu PDF

| dist.. i vysledna knihovna funkei pro detekci osob

I 1 1= dodatec¢né soubory

STC t ettt zdrojové kédy pomocnych aplikaci

ttest_app ........................ zdrojové kédy testovaci aplikace

train_app............. zdrojové kody aplikace pro trenovani SVM

svm_model . data pro vytvoreni modeli SVM, pouzitd béhem testovani
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