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Abstrakt

Analyticka ¢ast této prace nabizi ivod do oblasti detekce a sledovani osob.
Nejcastéji vyuzivané metody pracujici s jednou a vice statickymi kamerami
jsou kategorizovany a popsany. V ¢asti Navrh a Implementace je predstavena
vice-kamerova metoda detekce osob, kterd vyuziva geometrickych vlastnosti
scény k omezeni vlivu ¢dsteénych a uplnych okluzi na tspésnost detekce. Po-
moci madarského algoritmu jsou detekce prifazovany k trajektoriim, jejichz
stav je predikovan Kalmanovym filtrem.

Klicova slova detekce osob, sledovani osob, vice-kamerova detekce osob,
separace popredi, projektivni geometrie, Kalmantv filtr, madarsky algoritmus

Abstract

The analytical part of this thesis offers an introduction to the field of person
detection and tracking. The most commonly used methods utilizing single and
multiple static cameras are categorized and described. The proposed tracking
algorithm starts with a multi camera detection approach that uses the ge-
ometric properties of the scene to limit the effects of partial and complete
occlusions. Hungarian algorithm is used to assign detections to the track po-
sitions estimated by the Kalman filter.
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Keywords person detection, person tracking, multi camera person detection,
background subtraction, projective geometry, Kalman filter, Hungarian algo-
rithm
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Uvod

Detekce a sledovani osob v kamerovych zaznamech se zabyva vyuzitim jedné
¢i vice kamer k rozpoznavani osob a sestavovani dlouhodobych trajektorii po-
hybu. Potieba automatického sledovani se zvysSujicim se poc¢tem kamer ve ve-
rejném i soukromém prostoru stéle roste. Napriklad jen v Praze je rozmisténo
pres 4500 kamer [I]. Je zfejmé, Ze k monitorovani takové oblasti neni mozné
pouzit lidsky dozor. Kromé monitorovani a ostrahy objektt nalézaji metody
detekce a sledovani uplatnéni napriklad ve sportu, robotice a stale castéji také
v oblasti samoriditelnych vozidel.

Problém detekce a sledovani osob je v idealnich podminkich pomérné
snadno fesitelny i s pomoci jediné kamery. Problém nastéva, pokud se osoby
prekryvaji — na scéné dochézi k okluzim. Z toho divodu jsou stéle castéji zkou-
many vice-kamerové metody, které jsou schopné zaznamenat vice informaci o
scéneé.

Cilem moji prace je tedy navrhnout algoritmus, ktery s vyuzitim vice ka-
mer dokéze sledovat trajektorie nékolika osob.

Prvni kapitola uvadi a diskutuje cile prace. Ve druhé kapitole ¢tenare
kratce seznamuji s vybranymi pracemi na téma detekce a sledovani osob, které
s moji praci souvisi. Treti kapitola predstavuje prehled nejbéznéjsich metod
pouzivanych zvlast k detekei a ke sledovani osob. Ctvrta kapitola potom de-
tailné popisuje metody, které jsem se rozhodl implementovat. Zvlastni daraz
je vénovan metodam adaptivni separace popredi. Pata kapitola kratce shrnuje
implementaci a v Sesté kapitole popisuji, jakym zptisobem jsem praci testoval.






KAPITOLA 1

Cile prace

1.1 Zadani

1. Seznamte se s tlohou sledovani osob v kamerovych zdznamech a provedte
resersi stavajicich metod, véetné vhodnych SW knihoven.

2. Navrhnéte vlastni robustni SW aplikaci s vyuzitim dostupnych SW kniho-
ven, kterd umozni vyhodnocovat kamerové snimky a ziskané tidaje pre-
vadét do podoby strukturovanych dat pro dalsi zpracovani.

3. Navrzenou aplikaci implementujte ve vhodném programovém prostiedi.
Vyuzijte knihovnu OpenCV a dalsi SW z bodu 1.

4. Oveérte funkcnost aplikace na redlnych datech.

5. Dosazené vysledky vyhodnotte a diskutujte vyhody a nevyhody zvole-
ného pristupu.



1. CILE PRACE

1.2 Diskuze zadani

Detekce a sledovani osob v kamerovych zaznamech predstavuje se vSemi moz-
nostmi rozvrzeni scény, dostupnymi algoritmy detekce a sledovani velmi Siroké
téma, obzvlast z hlediska implementace. Proto jsme se s vedoucim prace do-
mluvili, ze aplikace, kterd bude vysledkem této price, bude pouzivat vice
kamer sledujicich stejnou scénu. Nebude se snazit hledat korespondence mezi
osobami, které scénu opustily a pak na ni zase prisly, a nebude nutné fungo-
vat v redlném case. Déale predpokladame, ze monitorovana scéna je plné pod
nasi kontrolou, muzeme na ni provést libovolnd méreni, kamery rozmistit ja-
kymkoliv zptisobem, nebo na scénu umistit objekty, pomoci nichz se provadi
kalibrace kamer.



KAPITOLA 2

Souvisejici prace

V této kapitole uvaddim strucény popis praci, které bud zminuji v kapitole
nebo ze kterych vychazim pii navrhu aplikace. Jejich pristupy lze rozdélit na
jedno-kamerové a vice-kamerové.

2.1 Jedno-kamerové pristupy

Zptsob fungovani jedno-kamerovych metod detekce je vysvétlen na znamé
praci P. Violy a M. Jonese [2], kterd se sice vénuje rozpoznévani obliceji,
ale navrzeny postup lze zobecnit na detekci obecnych objektu [3]. Vstupni
obrazek je nejprve popsan Haarovymi ptiznaky (Haar-like features), z nichz je
pro zvyseni vykonu sestaven integralni obrazek. K detekci je pouzit klasifikdtor
AdaBoost natrénovany na prislusny typ objektu.

N. Dalal a B. Triggs [4] popisuji obrézek histogramem orientovanych gra-
dientu (HOG). Priznaky poté klasifikuji pomoci SVM.

Moderni metody jedno-kamerové detekce objekty klasifikuji stdle pomoci
AdaBoostu nebo SVM, jako pfiznaky jsou ale nejcastéji pouzity Integral Chan-
nel Features [5], [6], [7] — kombinace nékolika sad piiznaki, které jsou ulozené
ve formé integralniho obrazku.

G. Shu a kol. [8] se kromé detekce vénuji i sledovani. Detekci fesi po-
moci HOG a SVM, které jsou pro efektivngjsi reseni okluzi natrénované k
rozpoznavani ¢asti lidského téla (part-based model). Korespondujici detekce z
jednotlivych snimkt jsou spojovany v trajektorie. Mira korespondence zavisi
na podobnosti HOG pfiznaki, pozici a velikosti.

L. Zhu a kol. [9] pouzivaji vice kamer, jejich pohledy se ale neprekryvaji.
Osoby jsou detekovany separaci popredi, sledovani v pohledu jedné kamery
je pak Teseno pritazenim Kalmanova filtru ke kazdé detekci. Stav Kalmanova
filtru se skladé z pozice, rychlosti a velikosti detekce.

W. Nie a kol. v [10] sestavuji kratkodobé stopy, které spojuji do komplet-
nich trajektorii hledanim korespondenci mezi grafy reprezentujicimi rozmisténi
osob na poslednim snimku predchozi stopy a na prvnim snimku nové stopy.



2. SOUVISEJiCI PRACE

2.2 Vice-kamerové pristupy

Se vzrustajicim poc¢tem osob na scéné roste i naro¢nost presného sledovani
osob, a to zejména v dusledku okluzi — ¢astecnych nebo uplnych prekryti
sledované osoby. Vice-kamerové metody dokézi ze své podstaty zachytit vice
informaci o scéné, nabizeji tedy robustnéjsi reseni.

S. M. Khan a M. Shah [I1] nejprve vypocitaji homografie referenéni ro-
viny a rovnobéznych virtualnich rovin mezi jednotlivymi pohledy. Na vSechny
vstupni snimky aplikuji separaci popredi, pro kazdou rovinu zvlast poté pro-
mitnou popredi ptislusnymi homografiemi do zvoleného referenéniho pohledu.
Tim na referenénim pohledu vzniknou bil4 mista reprezentujici osoby. Refe-
ren¢ni pohledy z navazujicich casovych kroki seskupi do davky, spoji jejich
bild mista a pomoci hledani maximélniho toku v siti sestavi trajektorie pohybu
osob. Davky snimkt sestavuji tak, aby nedochéazelo ke ztratam trajektorie.

D. Arsi¢ a kol. [12] detekuji osoby podobnym zptsobem, jako [11], popredi
jednotlivych pohledt ale misto do referen¢niho pohledu prevadéji na ptdorys
scény. Sledovani resi pomoci Kalmanova filtru. Metoda D. Arsi¢e a ostatnich
mé nejblize k postupu navrzenému v této praci.

M. Liem a D. Gavrila [I3] pouzivaji separovana popredi k vytvoreni 3D
rekonstrukce scény. Ke sledovani je opét pouzit Kalmaniv filtr.

2.3 Ostatni prace

Separace popredi predstavuje dilezitou samostatnou dlohu. V této praci je
pouzita metoda predstavend Z. Zivkovicem [I4], kterd modeluje kazdy pi-
xel scény nékolika normélnimi rozdélenimi. Zivkovic zobecniuje metodu Ch.
Stauffera a W.E.L Grimsona [I5], kde bylo nutné explicitné nastavit pocet
normalnich rozdéleni.

Oblast detekce a sledovani osob zahrnuje rozsdhlou mnozinu rtznych pro-
blému. Pro dplnost uvadim problémy a pristupy, které ze své podstaty sice
souviseji s detekci a sledovanim osob, ale které jsou natolik vzdalené od pro-
blému Tesenych v této praci, ze se jim nebudu dale vénovat.

V pracich fesicich monitorovani ¢lenitych oblasti a rozsahlych prostor se
také pouziva vice kamer [9], jsou rozmistény tak, aby pokryly co nejvétsi
oblast. Tyto prace typicky vychazi z existujicich metod pro sledovani jediné
scény a snazi se je rozsitit tak, aby dokdazaly sledovat nékolik scén soucasné.
Hlavni ulohou takovych systému je re-identifikace osoby, ktera prejde z jedné
scény do jiné.

Diky dostupnosti levnych RGB-D kamer (napiiklad Microsoft Kinect)
vznikd Tfada praci, které k detekci vyuziva kombinaci obrazovych informaci
a hloubkové mapy [16].

Zajimavou aplikaci sledovani jsou systémy urcené pro automatické mo-
nitorovani pohybu osob s vyuzitim pohyblivych PTZ (pan tilt zoom) kamer
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2.3. Ostatni prace

[17]. Tyto systémy automaticky idi natoCeni a zoom kamery podle polohy
sledovaného objektu. PTZ kamery jsou také kombinovany se statickymi, pre-
hledovymi kamerami [I8]. Ty snimaji celou scénu a vyhledavaji potencionalni
objekty zajmu.

Dalsim Siroce zkoumanou oblasti je stereoskopické rozlozeni kamer. To
nachazi vyuziti zejména v robotice a stale Castéji také v oblasti samoridi-
telnych vozidel. Diky tomu lze predpokladat, ze se vyuziti stereoskopickych
kamer jesté rozsiri. Stereoskopické rozmisténi kamer ale samoziejmé neposky-
tuje tolik informaci o scéné, jako rozmisténi s vétsi vzdalenosti (ithlem) mezi
kamerami.






KAPITOLA 3

Analyza

Problém detekce a sledovani osob je nejcastéji fesen ve dvou samostatnych
krocich. Na vstupnich videozdznamech jsou nejprve detekovany osoby. Jejich
poloha a pripadné dalsi pozadované informace jsou poté predany sledovacimu
algoritmu, jehoz vystupem jsou trajektorie pohybu jednotlivych osob.

V této sekci uvadim neforméalni popis vybranych algoritmi, které se k
reseni obou hlavnich problémi pouzivaji.

3.1 Podcet a umisténi kamer

Pocet a rozmisténi kamer méa zasadni vliv na vysledny vykon systému, volbu
vhodnych algoritm® a samoziejmé na cenu a narocnost nasazeni navrzeného
systému.

V pripadé pouziti jediné kamery je situace jednoduchéd. Kameru je tieba
umistit tak, aby méla co nejlepsi prehled o scéné. Pokud bude kamera prilis
blizko, bude zabirat pouze c¢ast osob, coz lze chépat jako okluze s okolnim
prostiedim a povede k vynechéni detekeci. Podle P. Dolldra a kol. [19] pracuji
soucasné jedno-kamerové detektory nejlépe se snimky, ve kterych jsou osoby
vyssi, nez 100 pixeld. Je tedy vhodné zvolit odpovidajici kombinaci rozliseni
kamery a vzdalenosti od scény.

Hlavnim divodem pouziti vice kamer je robustnéjsi feSeni okluzi. S rostou-
cim poctem kamer roste i pravdépodobnost, ze v jednom z pohledi k okluzi
nedochézi, viz obrézek Podle srovnani M. Liema a D. Gavrily [13] pracuje
vétsina vice-kamerovych systémi s 2 — 5 kamerami.

V kombinaci s pozadavky na umisténi jediné kamery se vétSinou voli roz-
misténi kamer v rozich sledované scény tak, aby sousedni kamery sviraly thel
90° se stifedem v centru scény. Nize popsané metody vSak nevyzaduji konkrétni
rozmisténi, to se tedy odviji prevazné od moznosti pozorované scény.
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3. ANALYZA

3.2 Detekce

Video Umisténi

> Detekce >

Algoritmy detekce fesi problém nalezeni osob v pohledu kamery, piipadné
pohledech nékolika kamer. Pomérné jednoduché tloha se vyrazné komplikuje,
pokud na scéné dochazi k okluzim (occlusion) — prekryvim osob s okolnim
prostiedim, pripadné prekryvim osob navzdjem.

(a) (b)
Obrazek 3.1: Okluze z pohledu dvou kamer

Hlavni dlohou souc¢asného vyzkumu je omezeni vlivu okluzi pii prijatelné
mife falesnych detekel. Z obrazku[3.1] je patrné, Ze k okluzim nemusi dochézet
ve vSech pohledech najednou. Toho se snazi vyuzit vice-kamerové metody. V
situacich, ve kterych je nutné pouzit jedinou kameru, se pouzivaji pokrocilé
modely clovéka, nebo se extrapoluji vysledky sledovani.

3.2.1 Detekce klasifikaci priznaka

Detekce pomoci klasifikace priznaku (features) je v podstaté aplikaci obecného
rozpoznavani objektt na problém detekce osob. Spociva v popisu snimku pri-
znaky (feature description) a jejich klasifikaci. Existuje spousta druhu deskrip-
toru i klasifikdtoru, princip metody ale zustéava stejny (viz zhodnoceni state-
of-the-art detektoru v préaci P. Dollara a kol. [19]).
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3.2. Detekce

(f) ()

Obrézek 3.2: Detekce pomoci HOG + SVM (a) Pramérny gradientni
obrazek z trénovaci mnoziny. (b) Intenzita pixeli zobrazuje maximalni kladnou
(b), ptipadné zapornou (c) vahu SVM v daném bloku. (d) Vstupni obrazek. (e)
Odpovidajici deskriptor R-HOG. (f, g) Deskriptor R-HOG vézeny kladnymi a
zépornymi véhami SVM. Obrazky prevzaty z [4].

Vstupni obrazek je postupné zpracovavan posuvnym okénkem. Na kazdé
vybrané oblasti detektor vypocita priznaky, které tvori vstup predem nauce-
ného klasifikdtoru. Ten rozhoduje, jestli tyto priznaky reprezentuji ¢lovéka.
Jelikoz se osoby mohou nachazet v riznych vzdalenostech od kamery, nemu-
zeme obecné predem urcit jejich ocekavanou velikost. Proto jsou pri zpracovani
pouzita posuvna okénka ruznych velikosti. Na oblasti klasifikované jako osoby
se Casto jesté pouziva technika potlaceni duplicitnich detekei (non-mazimum
suppression), kterd zabranuje vicendsobné detekci stejné osoby v sousednich
oblastech.

K popisu obrézku se pouzivaji napi. Haarovy pfiznaky [2] nebo histogram

11



3. ANALYZA

Obrazek 3.3: Part-based model. Prevzato z [20].

orientovanych gradientu [4]. Stfedem zajmu souc¢asného vyzkumu je popis po-
moci Integral Channel Features [5] a jeho variantami [7] [6]. Jde o vicedimen-
ziondalni deskriptor — pro vstupni obrazek je vypocitdno nékolik typu priznaki,
které jsou uloZeny jako samostatné kanaly, v ramci zvyseni efektivity ve formé
integrélniho obrazku. P. Dollar v [5] pouziva jako kandly napiiklad puvodni
obrazek prevedeny do barevného prostoru LUV nebo histogram a intenzitu
gradientniho obrazku.

Klasifikace je nejcastéji fesSena pomoci AdaBoostu [2] nebo SVM [4] natré-
novanych na pozitivnich a negativnich vzorcich priznakt pouzitého deskrip-
toru. Obrézek (e) ukazuje vSechny detekované piiznaky, (f) pak zob-
razuje intenzitu priznak upravenou vahami SVM.

Klasifikatory mohou byt nauceny k detekci bud clovéka jako celku, nebo
hlavnich ¢asti lidského téla. Takzvany part-based model reprezentuje osoby
jako kolekci télesnych c¢asti, které jsou na snimcich vyhledavany oddélené. Po-
kud se detekované ¢asti nachdzeji v ocekavaném poctu a pripustné pozici, je
jejich kombinace oznacena za clovéka. Za c¢lovéka je mozné oznacit i urcitou
podmnozinu ¢asti, diky tomu se part-based modely lépe vypordadavaji s oklu-
zemi. Vzdjemna poloha télesnych casti navic neni pevné dand, coz zvysuje
uspésnost pri detekci osob v nestandardnich polohach. Ziejmou nevyhodou
je delsi vypocetni Cas, protoze télesné c¢asti jsou detekovany oddélené. Model
clovéka slozeny z nékolika ¢asti ukazuje obrazek

Metody dostupné v roce 2012 porovnava P. Dollar a kol. v [19].

Vyse uvedené pristupy se v souCasnosti pouzivaji témér vyhradné v jedno-
kamerovych systémech.
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3.2. Detekce

. ) : -
i) ‘L = ol Thresholded and Rectified
" ¥ " . Synergry Map (ground plane)

Obrazek 3.4: Priklady detekce slu¢ovanim pohledi (a) 3D rekonstrukce
scény (b) Projekce do referenéniho pohledu (c¢) Projekce do pudorysu scény.

Obrazky prevzaty z [13], [11], [12].

3.2.2 Detekce slucovanim informaci z nékolika pohleda

Detekce pomoci slouceni informaci z nékolika pohledu spoc¢ivd v nalezeni ob-
lasti zajmu v kazdém pohledu a jejich slouceni do spolecné reprezentace, na
niz jsou poté lokalizovany osoby. Jak nazev napovidé, tyto metody vyzaduji
vice kamer.

Detekce klasifikaci priznakt uvedena v predchozi sekci je v podstaté jed-
nim ze zpusobu hledani oblasti zdjmu. Z praktického pohledu ale zamitd az
prilis moznych oblasti a méla by negativni dopad na vykon detekce. Proto se
témér vyhradné pouziva tolerantnéjsi a casto vypocetné jednodussi separace
popredi. Vzhledem k moznym zménam osvétleni a statickych objekti na scéné
se pouzivaji adaptivni modely pozadi. Separace popredi predstavuje rozsahlou
oblast praci a pristupt, blize se ji vénuji v sekei [£.3.1}

Metody slucovani jsou naopak specifické pro kazdou praci. S. M. Khan a
M. Shah [II] s pomoci homografii nékolika rovin mezi jednotlivymi pohledy
slucuji popredi do referenéniho pohledu. Obréazek (b) ukazuje slouceni
pomoci jedné roviny. Lokalizace je zde feSena soucasné se sledovanim. D. Arsié¢
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3. ANALYZA

a kol. pouzivaji podobnou metodu, popredi jsou ale projektovana do ptudorysu
scény. Pruniky na pudorysu predstavuji detekce, viz obrazek (¢). M. Liem
a D. Gavrila z popredi rekonstruuji 3D model scény, objekty jsou detekovany
porovnavanim s predikci pohybu osob detekovanych v predchozich ¢asovych
krocichl]

3.3 Sledovani

Umisténi Trajektorie
— —>

> Sledovani >
—>

Ulohou sledovéani je najit vztahy mezi detekcemi z jednotlivych ¢asovych
kroku a sestavit z nich dlouhodobou trajektorii. Vstup sledovaciho algoritmu
tvori kolekce detekci z aktudlniho casového kroku. Na rozdil od detekce se
sledovaci algoritmy pro jedno-kamerové a vice-kamerové metody nijak vyrazné
nelisi. Rozdily se nejcastéji objevuji ve formé vstupnich dat, kdy sledovaci
algoritmy nékterych vice-kamerovych metod provadéji soucasné i lokalizaci
[11].

Existuji dva zakladni pristupy ke sledovani: rekurzivni a davkové. Rekur-
zivni sledovani spojuje detekce a trajektorie snimek po snimku, je vhodné pro
systémy pracujici v redlném case. Davkové sledovani optimalizuje tvar tra-
jektoril v davce detekci z nékolika casovych krokt, za cenu vysSsi vypocetni
narocnosti je tedy schopné dosdhnout lepsich vysledki.

3.3.1 Rekurzivni sledovani

Rekurzivni ptistup znamend, Ze osoby jsou sledovany pouze na zakladé infor-
maci z predchozich snimki. Typickymi pristupy jsou hledani korespondenci
mezi detekcemi (tracking by detection), pouziti Kalmanova filtru nebo ¢éstico-
vého filtru. Zatimco prvni metoda spociva ve spojovani detekci do trajektorii,
obé pozdéji jmenované vyuzivaji rekurzivni bayesovsky filtr — na zédkladé pred-
chozich stavii odhaduji stav aktudlni, ktery se poté porovnava s vystupem z
detektoru. Kalmantv a ¢asticovy filtr jsou tedy schopny udrzovat stopu osob,
které nebyly v aktudlnim snimku detekovany.

3.3.1.1 Hledani korespondenci mezi detekcemi

Jedné se o nejjednodussi zpusob sledovani, (tracking by detection). Detekce z
aktudlnich snimka jsou prifazovany k detekcim z predchozich snimki, tak po-

1V piipadé vice-kamerovych metod je pojem ’snimek’ nejednoznaény, *éasovy krok’ tedy
pouzivam pro vsechny snimky nebo detekce porizené ve stejném okamziku.
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3.3. Sledovani

stupné vznikaji trajektorie [8]. Tento ptistup vlastné formuluje tilohu sledovani
jako problém prirazeni. Zakladnim Tesenim je prifazeni na zakladé vzdalenosti.
Pro kazdou novou detekci je nalezena nejblizsi trajektorie, ke které se priradi.
Pokud se v blizkosti zadna trajektorie nenachazi, je vytvorena nova. Pritazeni
nalezend touto metodou vsak nemusi byt optimalni, coz muze vést k prohozeni
identit (obrazek [3.5) nebo pfifazeni falesné detekce. ReSenim je pouziti ma-
darského algoritmu (Hungarian algorithm), ktery problém fesi v ase O(n?),
kde n = max(|detekce|, [trajektorie|), a ktery vzdy nalezne optimdlni feseni.

(a) (b) (c)
Obrézek 3.5: Prohozeni identity

Prirazeni nemusi probihat pouze na zakladé vzdalenosti. Podle informaci,
které detektor poskytuje, mohou byt detekované osoby prirazovany pomoci
vysky, vzhledu, objemu, ktery na scéné zabiraji, uz zminované pozice, nebo
kombinace vSech uvedenych parametrii. Nékteré metody pracuji i s modelem
socidlniho chovani [21]. Pouzitim kombinace parametru vznika vice-dimenzionalni
problém ptirazeni. Ten je mozné bud linearizovat pomoci cenové funkce, nebo
aproximovat vhodnym algoritmem [22]. Zrychleni je mozné dosdhnout tim, ze
v jednoznacnych situacich bude pfirazeni probihat pouze na zakladé vzdale-
nosti a ostatni informace se pouziji pouze v nejednoznacnych pripadech.

3.3.1.2 Estimace aktualni pozice

Estimace, podobné, jako predchozi metoda, prirazuje nové detekce ke stava-
jicim trajektoriim. Trajektorie ovSsem nejsou reprezentovany detekei z posled-
niho ¢asového kroku, jejich stav je modelovan Kalmanovym nebo ¢asticovym
filtrem.

Po ziskani detekci z aktudlniho ¢asového kroku je predikovin stav kazdé
trajektorie. Detekce jsou prifazeny k predikcim pomoci algoritmi uvedenych
v sekci[3.3:1-1] Vysledky predikce jednotlivych filtrt jsou poté korigovdny sku-
te¢nym stavem prifazené detekce.

Stav obou estimatorti je mozné modelovat fadou parametru. Témi zaklad-
nimi jsou pozice a rychlost osoby [12]. Dalsim ¢asto sledovanym parametrem
je napriklad velikost odpovidajictho bindrniho blobu [9].
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3. ANALYZA

Hlavnim rozdilem mezi Kalmanovym a casticovym filtrem je typ rozdé-
leni, které oba estimatory dokazou odhadnout. Kalmanuav filtr predpoklada
normalni rozdéleni odhadované pravdépodobnostni funkce, oproti tomu ¢és-
ticovy filtr dokaze odhadnout i multimodalni pravdépodobnostni rozdéleni
(rozdéleni s nékolika vrcholy). Volba vhodného estimatoru tedy zavisi pre-
vazné na predpokladaném zpusobu pohybu osob. Chodci se po ulici pohybuji
predvidatelné, za konkrétnim cilem a bez nahlych zmén sméru. Takovy pripad
nahrava pouziti Kalmanova filtru. Naopak ve sportovnim utkani lze ocekavat
nédhodny pohyb s éastymi zménami rychlosti i sméru. Pro podobné piipady je
vhodny casticovy filtr.

3.3.2 Davkové sledovani

Dévkové sledovani zpracovava detekce z nékolika casovych krokid najednou,
hleda v nich nejpravdépodobnéjsi trajektorie pohybu osob. Hlavni vyhodou
je moznost pohybu vpfed v ¢ase — je tak snazsi ovérit, jestli sledované osoba
opustila scénu, nebo jestli doslo pouze k chybé detekce. Potencialné tedy miize
dosdhnout lepsich vysledkt, nez rekurzivni sledovani.

Prikladem davkového zpracovani je metoda S. M. Khana a M. Shaha [11],
ktera tlohu prevadi na problém hleddni maximéalniho toku v grafu. Detekce
v davce 15 snimkl predstavuji uzly propojené hranami. Hrandm je prifazena
cena vypocitana z prostorové a Casové vzdalenosti uzlua, které spojuji.

Pocet casovych krokt v dévce zavisi na pozadovanych vlastnostech sledo-
vaciho systému, vyssi hodnota vede k souvislej$im trajektoriim, spolu s ni ale
vzrusta i vypocetni narocnost.
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KAPITOLA 4

Navrh

V této kapitole uvadim podrobny popis algoritmii, které pouzivam ve své
implementaci. Obrazek ukazuje vyvojovy diagram navrhované metody.

Jednim z predpokladi je, ze nad scénou mame plnou kontrolu. Volim tedy
rozmisténi kamer v rozich scény, které umoznuje ziskat o scéné maximum
informaci.

K detekei vyuzivam upraveny algoritmus predstaveny v [11] a [12]. Jde o
lokalizaci projekci vsech pohledi na referen¢ni rovinu, piipadné do rovin s ni
rovnobéznych. Metoda nevyzaduje synchronizaci ani kalibraci kamer, nepou-
zivd modely vzhledu ani velikosti. Pracuje pouze s geometrickymi vlastnostmi
scény, neni proto citlivdi na zmény sledovanych osob. Jejim vstupem jsou po-
predi jednotlivych pohledi. Popredi separuji adaptivni metodou [14], kterd je
soucasti knihovny OpenCV.

Prirazovani detekci k trajektoriim probihd na zakladé vzdélenosti. Opti-
malni prirazeni feSim vlastni implementaci madarského algoritmu.

Sledovani fesim rekurzivnim pristupem, konkrétné Kalmanovym filtrem.
Jak je uvedeno v sekci vyhodou rekurzivniho sledovani je, ze dokéze
pracovat v redlném case. Takovy pozadavek na systém sice neexistuje, vérim
ale, Ze sledovani v redlném c¢ase nalezne Sirsi uplatnéni, nez davkové zpracovani.
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4.1. Nacteni vstupu

4.1 Nacteni vstupu

Program ke svému béhu potiebuje pomérné obsahly seznam parametri. Za-
dévani pres grafické rozhrani nebo prikazovou radku pri kazdém spusténi by
bylo nepohodIné, proto jsou vstupni informace predavany pomoci souboru ve
formatu YAML.

Kazda scéna je popsana nasledujicimi parametry:
ViewCount: Pocet kamer

WorldHomographyCoords: Redlné souradnice 4 bodu (x,y) pro vypocet
homografie

WorldGroundPlaneCoords: Reilné souradnice 4 bodii ohranic¢ujicich ro-
vinu podlahy. Zadany relativné k souradnicim prvniho bodu homografie.

View< i >HomographyCoords 4 body pro vypocet homografie v obrazo-
vych souradnicich pohledu ¢

View< i >Filename Cesta k souboru s videem pohledu <.

View< i >Deviceld OpenCV identifikator kamery 7. Nemtize byt pouzit pro
stejny pohled spolu s predchozim parametrem.

Priklad vstupniho souboru atrium.yml:

%AYAML:1.0

ViewCount: 3

WorldHomographyCoords: [0., 0., 800., 0., 800., 800.,
0., 800.1]

WorldGroundPlaneCoords: [0., 0., 800., 0., 800.,
800., 0., 800.]

ViewOFilename: "/home/honza/Dokumenty/DIP/Datasets/
Atrium/mjpeg/cam0.mkv"

ViewOHomographyCoords: [21., 451., 445., 552., 637.,
352., 303., 298.]

ViewlFilename: "/home/honza/Dokumenty/DIP/Datasets/
Atrium/mjpeg/caml .mkv"

ViewlHomographyCoords: [630., 593., 1174., 526.,
938., 319., 555., 346.]

View2Filename: "/home/honza/Dokumenty/DIP/Datasets/
Atrium/mjpeg/cam2.mkv"

View2HomographyCoords: [1191., 530., 943., 312.,
569., 331., 656., 576.]

Program se spousti pomoci
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Obrazek 4.2: Zdrojovy obrazek a ru¢né oddélené pozadi.

./personTracker atrium.yml

4.2 Kalibrace kamer

Navrhovand metoda detekce toleruje mirné nepresnosti v pozicich popredi jed-
notlivych snimku, chyby vznikajici pfi predzpracovani maji ¢asto vétsi vliv.
Kamery, se kterymi bude systém pouzivan, neprodukuji vyrazné zkresleni,
kalibrace kamer tedy nebyla implementovana. V ptipadé nasazeni systému se
sirokouhlymi kamerami je mozné systém jednoduse rozsirit o kalibraci vyuzi-
tim funkce calibrateCamera() z knihovny OpenCV.

4.3 Detekce

4.3.1 Separace popredi

Separace popredi (background subtration) je prvnim krokem navrhovaného de-
tekcéniho algoritmu. Je aplikovana na kazdy pohled zvlast, vystupem je binarni
obrazek — bilé pixely znaci popredi, ¢erné pozadi. Separaci popredi dojde k od-
déleni pohybujicich se objektil, potencionalnich detekci, od statického zbytku
scény.

Na téma adaptivni separace popredi vznikla fada praci, vybrané algoritmy
jsou implementovany v knihovné OpenCV, mnoho dalsich poskytuje knihovna
BGSLibrary [23].

Separace popfedi bude zpracovavat kazdy pohled zvlast, volba konkrét-
niho algoritmu m4é tedy zdsadni dopad na vykon celého sledovaciho systému.
Popredi detekovand jednotlivymi algoritmy se navic vyrazné lisi. Nespravnd
separace muze zapricinit faleSnou detekci, nebo naopak ztratu trajektorie sle-
dované osoby. V tabulce [I.1] proto porovnavdm algoritmy podle ¢asu béhu a
poctu snimku za sekundu, odchylky proti manualné vytvorené idedlni separaci
popredi [£.2] a podle skére vypoéteného z predchozich metrik.

Méreni probihalo na systému s parametry uvedenymi v sekci Vy-
pocetni ¢as byl zméfen pomoci std::chrono::high_ resolution_ clock na minu-
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Algoritmus Cas FPS | Presnost | Skoére
FrameDifference 12.83 s | 140.21 10816 7
TwoPoints 17.50 s | 102.83 10302 100
OpenCV::MOG2 20.80 s 86.53 10125 117
DPAdaptiveMedian 21.05 s 85.50 10584 123
StatickrameDifference 12.09 s | 148.85 21017 141
ViBe 23.63 s 76.16 10977 144
AdaptiveSelectiveBL 17.13 s | 105.02 17056 162
WeightedMovingMean 29.77 s 60.45 11074 183
MixtureOfGaussianV2 34.30 s 52.47 10870 207
DPWrenGA 36.35 s 49.51 11074 223
DPMean 38.24 s 47.06 10816 229
VuMeter 3841 s 46.85 11520 245
DPZivkovicAGMM 40.01 s 44.97 12238 272
AdaptiveBackgroundLearning 27.35 s 65.80 20348 309
SigmaDelta 52.60 s 34.21 12596 368
LBMixtureOfGaussians 56.84 s 31.66 12559 396
WeightedMovingVariance 64.26 s 28.00 11666 416
DPPratiMediod 80.26 s 22.42 10740 479
CodeBook 4744 s 37.94 21003 553
MultiCue 28.53 s 63.07 36120 572
LBSimpleGaussian 37.05 s 48.57 33606 691
DPGrimsonGMM 129.09 s | 13.94 12937 928
PixelBased AdaptiveSegmenter | 188.14 s 9.56 9202 962
T2FGMM__ UM 170.46 s | 10.55 10753 1019
T2FMRF_ UM 180.62 s 9.96 10816 1085
IndependentMultimodal 127.23s | 14.14 16166 1143
LBAdaptiveSOM 13791 s | 13.05 15771 1208
T2FGMM_UV 207.68 s 8.66 10734 1239
DPEigenbackground 104.16 s | 17.28 21525 1245
LBFuzzyGaussian 91.31 s 19.71 27118 1375
LBFuzzyAdaptiveSOM 175.51 s | 10.25 14696 1433
T2FMRF_UV 285.84 s 6.29 10789 1715
FuzzyChoquetIntegral 316.55 s 5.68 10877 1914
FuzzySugenolntegral 317.00 s 5.67 11345 2000
MultiLayer 521.71 s 3.45 9532 2762
LOBSTER 574.46 s 3.13 9866 3152
SuBSENSE 1002.95s | 1.79 9232 5157
PAWCS 2128.08 s .84 9031 10751
DPTexture 1091.99s | 1.64 19498 11889
KDE 144.98 s | 12.41 218980 17645
LBP_MRF 510.47 s 3.52 71662 20358
KNN 22242 s 8.09 910784 | 112581

Tabulka 4.1: Porovnani vykonu algoritmt adaptivni separace popredi
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Obrazek 4.3: PAWCS a Zivkovic Metoda PAWCS sice poskytuje dobré
vysledky, jeji ¢as béhu je ale pro sledovani v realném c¢ase netinosny. Druhy
obrazek byl zpracovan metodou Z. Zivkovice.

tovém videu se snimkovou frekvenci 30 FPS v rozliseni 1280x720. Metrika
Presnost uvadi pocet pixel, ve kterych se poptedi vypocitané danym algorit-
mem lisi od idealniho popredi nizsi hodnoty jsou tedy lepsi. Ze snimkt byl
aplikaci eroze a dilatace odstranén Sum. Ten bude v pozdéjsich fazich detekce
odfiltrovan, nema tedy smysl, aby ovliviioval vybér algoritmu. Vysledné Skore
je vypocitano nasledovneé:

Presnost
FPS

Metoda s nejvyssim skére pouze pocita rozdil mezi predchozim a aktualnim
snimkem, neni tedy dostatecné robustni. O druhé metodé jsem nenasel zadné
informace, radsi ji tedy nepouzivam. Na tfetim misté skoncila OpenCV imple-
mentace zndmé metody Z. Zivkovice [14]. Ta modeluje kazdy pixel mnozinou
normalnich rozdéleni, jejichz pocet a parametry jsou pribézné aktualizovany.
Pokud pixel nového obrazku neodpovidd zadnému rozdéleni, je oznacen za
popredi.

Je zajimavé, ze metody OpenCV:MOG2 a MixtureOfGaussians2, kterd
vlastné pouze obaluje metodu OpenCV::MOG2, se lisi nejen v ¢asu béhu,
ale i v metrice presnosti. To poukazuje na vady v implementaci knihovny
BGSLibrary.

Na zakladé skore, spolehlivosti implementace a kompatibility s obecnym
rozhranim OpenCV pro separatory poptedi vybiram metodu Z. Zivkovice. Jeji
implementaci poskytuje knihovna OpenCV ve tiidé BackgroundSubtractorM0G2.

Skoére =

4.3.2 Reseni okluzi a podminka obsazenosti indukovana
homografii

Podminku obsazenosti indukovanou homografii (homographic occupancy con-
straint) zavadéji S. M. Khan a M. Shah v [11], jde o nutnou podminku fungo-
vani jimi popsanych metod detekce.
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View i View i

- View n

Pigrcing Roints =7

Ground Plane Ground Plane
(a) (b)

Obréazek 4.4: Podminka obsazenosti indukovana homografii. Obrazky prevzaty
z [11]

Tvrzeni 1 Pokud 3P € R3 leZici na roviné © a je soucdsti popredi 1, potom
pro kazdy pizel p; odpovidajici bodu P v pohledu i plati:

e pokud ; je mnozina pixeli popredi pohledu i, pak p; € 1;
e Vi,j, P = Hixpi = Hj_zpj

Tvrzeni [1| v podstaté rika, ze pokud bod popredi P lezi na roviné =, pak
ho prislusné homografie promitaji do popredi v kazdém pohledu.

Tvrzeni 2 (o obsazenosti indukované homografii) Necht ¢; je mnozina
pizeli popredi pohledu i a pizel p; € ;. Potom bod P = H;_,p; je soucdsti
popredi b pravé tehdy, pokud Vjp; = Hj__lmHi_mpi a zdroven pj; € ;.

Tvrzeni |2 je vlastné prevracenym tvrzenim |1} Bod P je soucésti poptedi ¢
a lezi na roviné 7 pravé tehdy, pokud se po promitnuti odpovidajici homografii
zobrazi v kazdém pohledu ¢ do pixelu, ktery je soucasti popredi ¢;. Tuto situaci
ukazuje obrézek (a). Obrazy modrého bodu jsou souc¢asti poptedi ve vSech
pohledech, modry bod tedy predstavuje popiedi a lezi na roviné podlahy.
Cerveny bod se sice v pohledu 1 promitne do popfedi, ale jen proto, Ze ho
prekryva osoba. V ostatnich pohledech se promita do pozadi, do popredi tedy
nepatri.

Obrézek (b) ukazuje, jakym zptisobem jsou pomoci podminky obsa-
zenosti indukované homografii feseny okluze. V pohledu 1 se modra i zelend
osoba prekryvaji. V ostatnich pohledech je ale obé osoby mozné rozlisit. Pro-
mitnutim vSech pohledid na rovinu podlahy tedy vzniknou 2 izolovana okoli,
protoze alespon v jednom pohledu jsou obé popredi oddélené.

Autofi kombinuji pohledy mirné odlisnym zpiisobem, na rozdil od zde uve-
deného pristupu promitaji obriazky vsech kamer do zvoleného referen¢niho
pohledu. To ale na platnost podminky nemé vliv.
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(a) (b)

Obrézek 4.5: Projekce popredi tfi pohledii na referencni rovinu (a)
Slouceni vazenym souctem, (b) Slouceni prinikem.

4.3.2.1 Modelovani prekazek a oblasti mimo zabér

Z tvrzeni vyplyva, ze statickd prekazka v pohledu jediné z kamer, za kterou se
mohou pohybovat osoby, znemozni detekci v celé piekryté oblasti. Resenim je
poskytovat ke kazdému pohledu masku, kde budou vSechny prekazky oznaceny
a nebudou se tak v téchto oblastech podilet na detekci. Lze tak vytesit i situaci,
kdy se ¢ast scény nachdzi mimo dohled nékteré kamery. Stejné feseni voli M.
Liem a D. Gavrila v [24].

4.3.3 Lokalizace na referené¢éni roviné

Z tvrzeni [2| vyplyva metoda lokalizace, kterda promitéd popredi ¢; jednotlivych
pohledti ¢ na referenéni rovinu 7. Za 7 se diky snadnému métreni bodf pro vy-
pocet homografie nejcastéji voli podlaha scény. Vstupem algoritmu jsou sepa-
rovana popredi v¥;, vystupem binarni obrazek v, roviny 7, ktery zobrazuje bila
mista tam, kde se w protind s popredim 1. Zdkladem algoritmu je znalost ho-
mografii H;_,,, které promitaji pohled kazdé kamery na w. Projektivni trans-
formace matici H;_,, implementuje OpenCV funkci warpPerspective (). Pro-
mitnutd popredi ¢} = H;_,-1; jsou nakonec pixel po pixelu sloucena bindrni
operaci AND do ;. Ke slouceni je opét pouzita funkce OpenCV, bitand().

Pokud za referenc¢ni rovinu volime podlahu, dojde sloucenim popredi k
detekci nohou. Ty jsou v porovnani se zbytkem lidského téla pomérné malé,
navic nepredstavuji prilis stabilni cile. Proto je vhodné vystupni obrazek déle
kompenzovat, napiiklad metodami uvedenymi v sekei [4.3.5]
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4.3. Detekce

Obrazek 4.6: Projekce redlné roviny na obrazovou rovinu

4.3.3.1 Projekce obrazu kamery na skutec¢nou rovinu

Nasim cilem je najit projektivni transformaci z obrazu zachyceného kamerou
do roviny ve skutec¢ném svété. Obrazova i skute¢na rovina jsou dvojrozmeérné
struktury, hledand projektivni transformace je tedy homografii. Body roviny
je mozné vyjadrit dvouslozkovym vektorem [z, y|. Protoze se ale pohybujeme
v projektivnim prostoru P, pouzivime homogenni souradnice, které k puvod-
nimu vektoru pridavaji jesté slozku vahy, w. Plati, Ze [z, y, w] = [k -z, k-y, k-w]
pro k # 0. Hleddme tedy matici homografie Hy_~, € R33, kterd zobrazuje
body [z, 3, w'] € P? obrazové roviny @ do bodi [z,y,w] € P? skuteéné roviny
.

/
x hoo hoi hoz x
/
y| =1hio hi1 hig|-|y
!
w hao h21 hasa w

Matice Hp_~r ma 8 stupnt volnosti [25], volime hy o = 1. K vypoctu tedy
pouzijeme 4 body na skuteéné roviné , [z;,y;, 1], a jim odpovidajici obrazy
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na roviné 0, [z5,y/,1],0 < ¢ < 3. Matici Hp_~, ziskdme vyFeSenim systému
rovnic:

o yo 1 0 0 0 —zo*xz) —yo*x| [hoo EN
z1 1 1 0 0 0 —zpxa) —ypxaf ho,1 T
o yo 1 0 0 0 —mgxah —yoxah| |hoo Y
3 ys 1 0 0 0 —zz*xahy —ys*xh . hio| |25
0 0 0 @0 yo 1 —wo*xyy —wvo*yo| |ha| |%
0 0 0 =z yi 1 —xixy] —yi*y) hi2 Y1
0 0 0 @ y2 1 —zaxyy —Yoxyh ha o Yy
0 0 0 @3 ys 1 —wgxph —ys*vh) |hoa] v

Vypocet homografie Hy_~ je implementovan v OpenCV funkci
getPerspectiveTransform().

4.3.4 Lokalizace na virtualnich rovinach

Pokud mimo homografii H; -, zndme pro kazdy pohled ¢ i ubéznik v,, ve
sméru kolmém na rovinu 7, jsme schopni detekovat osoby nejen na referencni
roving, ale i ve virtudlnich rovindch ¢;, které jsou s ni rovnobézné. Metodou
uvedenou v sekci ziskdme pro kazdy pohled i a kazdou rovinu j homo-
grafie H; .. Poté pro kazdou z rovin ziskdme prunik popredi 1y, zptisobem
ze sekce Vsechny 1y, jsou poté secteny a prahovdny funkcemi add() a
threshold (). Vysledkem je tedy opét bindrni obrazek, jehoz bild mista pred-
stavuji detekce.

Vyhodou lokalizace na vice rovinach je, ze ji lze aplikovat i na malych
scénach, kde jednotlivé kamery nezabiraji nohy vsech subjektd. Diky sledo-
vani vétsich ¢asti téla také dokaze detekovat vzdalenéjsi osoby, nez predchozi
metoda. PTi pouziti dostatecného poctu rovin je navic mozné urcit i vysku
sledovanych osob. Nevyhodou je zvysend vypocetni naro¢nost, ktera roste s
poctem pouzitych rovin, a citlivost na spravné nastaveni referenéni homografie
a ubézniku.

4.3.4.1 Projekce obrazu kamery na virtualni rovinu

Predpokldaddame, ze zname homografii Hy_., zobrazujici obrazovou rovinu 6
do skute¢né roviny 7 a ubéznik v, obrazové roviny 6 ve sméru kolmém na
rovinu 7. Virtudlni rovina ¢ je rovnobézna s rovinou 7 a nachazi se od ni ve
vzdalenosti Z. Criminisi a kol. v [26] uvadi, jak z H._,y ziskat Hy 9.

Hqs%g:HW%g-i-[O 0 a'Z-vz]

Inverzi uvedeného vztahu ziskdme homografii Hy_,4 zobrazujici obrazovou
rovinu 6 na virtualni rovinu ¢.
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4.3. Detekce

4.3.5 Morfologické operace

Slucovani popredi neprodukuje exaktni vysledky. Nepresnosti, zvlasté pak ne-
spojité oblasti reprezentujici jediného ¢lovéka, mohou vést k falesSnym detek-
cim. Proto jsou na prunik popfedi v referenc¢ni roviné aplikovany morfologické
operace, jejichz tikolem je odstranit z néj Sum a spojit chybné oddélené oblasti.

4.3.5.1 Eroze

Vstupem eroze je bindrni obrézek a kernel K, matice K € {0,1}"™™. Eroze
postupné umisti stied kernelu K do kazdého pixelu p. Prvky kernelu rovné 1
definuj{ jeho okoli. Odpovidajici pixel p’ vystupniho obrdzku je roven 1 (tedy
oznacen jako bily) pravé tehdy, pokud je kazdy pixel z okoli p roven 1.

111]1
Obrazek |4.7| ukazuje aplikaci eroze s kernelem | 1 | 1 | 1 | na vystup se-
111]1

parace popredi. Sum z obrazku byl odstranén, ale zaroven doslo ke zuzeni
osoby.

Obrazek 4.7: Eroze

4.3.5.2 Dilatace

Vstup i postup fungovani dilatace jsou stejné, jako v pripadé eroze, lisi se
pouze operace, ktera je na pixel p a jeho okoli aplikovdna. Pixel p’ vystupniho
obrazku je roven 1 pravé tehdy, pokud se v okoli pixelu p nachézi alespon
jeden pixel s hodnotou 1.

Na obrazek byla aplikovana dilatace se stejnym kernelem, jako v c¢asti
Obrys postavy se rozsitil na pivodni velikost.
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Obréazek 4.8: Dilatace

4.3.6 Hledani pozic

Vystupem algoritmt ze sekei a je bindrni obrazek, na kterém jsou
detekce vyznacené bilymi oblastmi. Poslednim krokem detekce je tedy najit v
bindrnim obréazku ¢, , pripadné ¢ pozice téchto bilych mist. K tomu vyuzivam
funkci OpenCV connectedComponentsWithStats(), kterd nalezne vSechny
spojité oblasti a vrati jejich souradnice. Vystupem jsou i velikosti detekova-
nych souvislych komponent. Ty vyuzivam k zamitnuti oblasti mimo ocekavany
rozsah velikosti.

4.4 Sledovani

4.4.1 Kalmanuv filtr

Kalmantv filtr je algoritmus, ktery na zakladé idaji o predchozim stavu sys-
tému dokéze odhadnout stav aktualni. Pracuje ve dvou krocich, predikci a
korekci, viz obrazek V nasem pripadé reprezentuje Kalmantv filtr tra-
jektorii osoby. Vstupem Kalmanova filtru je v kazdém ¢asovém kroku prave
jedna detekce. Jeji pozice je v korekéni c¢asti pouzita aktualizaci modelu pre-
dikce podle zjisténého skutecného stavu. Vystup predikce filtru je pak pouzit
pri prifazovani novych detekci k trajektoriim.
nasem pripadé reprezentuje stav sledované osoby. Prvky stavového vektoru
X; = [z,y,2',y']" jsou pozice osoby (x,%) a rychlost jejtho pohybu (z/,7/).
Dalsim dulezitym parametrem je prechodovd matice F' (na obrazku
matice A), kterd urcuje, jakym zpusobem se ze starého stavu odvodi stav
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masu rement Update (“Correct”)

(1) Compute the Kalman gain

Time Update (“Predict™)

j state ahe: - - -1

(1 PrOJC(i[ the state ahead Kk - PkHT(HPkHT + R)
X, = A%, _ |+ Buy
(2) Update estimate with measurement z;

2) ijef:( the error cnvarim;c:: ahead kk = 3;[( + KI(( ZI( _ ij)
P, = AP,_ A" +Q (3) Update the error covariance

T \_/ P, = (I-KH)P,

Initial estimates for X, _jand P,

Obrazek 4.9: Cyklus Kalmanova filtru. Obrazek prevzat z [27].

novy:

1
0
1

O O =
OO = O
— O = O

0 0

Velikost prechodové matice jsou uréeny dimenzionalitou stavu, jeji prvky pak
zavisi na konkrétnich odhadovanych veli¢indch. Pri predikci je novy stav vy-
pocitan Tfesenim

Tit1 1 01 0] [ w?
Yirr| _ (01 0 1 Yil o w}
T 00 1 0| |z w?
Vi 0 0 01 Y, w}

Vektor w; predstavuje nahodné rozdéleny procesni Sum.
Poslednim parametrem, ktery je nutné uvést, je matice H. Ta urcuje vztah
mezi mérenim a predikovanym stavem systému. U detekci mérim pouze pozici,

tedy
10 00
H= [0 10 O]

Pri detekei osoby, kterd nemuze byt pritazena k zadnému stavajicimu filtru,
se vytvori novy Kalmantuv filtr. Jeho pocatecni stav je nastaven na polohu
nové detekované osoby. Kalmanuv filtr je implementovan v knihovné OpenCV
tridou KalmanFilter.

4.4.2 Prirazeni detekci k trajektoriim

Propojeni pozic aktualnich detekci a predikovanych pozic existujicich trajek-
torii formuluji jako problém pfifazeni. Resim ho vlastni implementaci ma-
darského algoritmu. Vstup algoritmu tvoii kolekce pozic predikci p; a de-
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Obréazek 4.10: Trajektorie sledovand Kalmanovym filtrem. Cislo a zeleny ko-
soCtverec ukazuji aktualni polohu osoby na ptdorysu, modré stopa pak zna-
zornuje jeji pohyb.

tekei d;. Algoritmus nejprve sestavi matici vzdalenosti M. Prvek m;; =

\/(pz-.x —dj.x)? + (pi.y — d;.y)? predstavuje vzdalenost mezi p; a d;.
Algoritmus funguje nasledujicim zpusobem:
1. Ve vsech tadcich odecti od kazdého prvku nejnizsi hodnotu v fadku.

2. Zopakuj 1. pro sloupce.

3. Pokryj vSechny 0 miniméalnim poc¢tem horizontalnich nebo vertikalnich
car.

4. Pokud je pocet ¢ar roven poctu radku matice M, jdi na posledni krok.

5. Najdi miniméalni prvek nepokryty ¢arou, odecéti ho od vSech nepokrytych
prvki, pri¢ti ke vSem prvkim lezicim na pruniku dvou car.

6. Jdi na krok 3.

7. Pro kazdou radku najdi a pritad sloupec, ktery jesté nebyl pfitazen a
jejichz spole¢ny prvek je 0.
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4.5 Omezeni systému

Zvoleny pristup prinasi urcitd inherentni omezeni. Prvni z nich vychézi ze
zpusobu, jakym je separovano popredi. Pokud se sledovand osoba prestane
po dostatecné dlouhou dobu hybat, bude modelovana jako soucast pozadi a
nedojde k jeji detekci. Pri rozsireni pouziti adaptivnich metod separace pozadi
je zajimavé, ze se tomuto problému vétSina praci nevénuje.

Dalsi omezeni plati zejména pro lokalizaci pomoci referen¢ni roviny. Pred-
pokladame, Ze se osoby pohybuji na jedné roviné. Takovy predpoklad neplati
vzdy, proto napriklad ve vicedroviovych scénach nemusi byt osoby mimo refe-
renc¢ni rovinu rozpoznany. Resenim by bylo pouzit lokalizaci na vice rovinch
a prithodnym zptisobem nastavit pocet a vzdalenost rovnobéznych rovin.

Posledni omezeni vychazi z pouziti Kalmanova filtru.
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KAPITOLA 5

Implementace

5.1 Modelovani pripada uziti

PersonTracker

Detekovat a sledovat osoby v
souboru videf ;

O

Detekovat a sledovat osoby

Includ’e’
Detekovat a sledovat osoby v .-
pohledech kamer

UzZivatel

Obrézek 5.1: Pripady uziti

5.1.1 Detekovat a sledovat osoby v souboru videi

Uzivatel zjisti pocet vstupnich videi a jejich nazvy, informace zapise do sou-
boru definice scény podle vzoru v sekci D4l pokracuje pripadem uziti
b.I3l

5.1.2 Detekovat a sledovat osoby v pohledech kamer

Uzivatel zjisti poc¢et pripojenych kamer a jejich ID, informace zapise do sou-
boru definice scény podle vzoru v sekci Dal pokracuje pripadem uziti
b.I.3l
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5.1.3 Detekovat a sledovat osoby

Uzivatel pomoci nastroje PointInViewSelector zjisti pozice 4 bodu v kazdé
obrazové roviné, zjisti pozice bodl v redlnych soutradnicich, informace zapise
do souboru definice scény podle vzoru v sekci

Poté spusti sledovaci program pomoci

./PersonTracker scene.yml

Program muze pozastavit pomoci mezerniku, preskakovat muze Sipkou do-
prava a program ukon¢i pomoci ESC.

5.2 Diagram trid

Obrazek ukazuje diagram t¥id hlavni aplikace. Aplikace byla navrzena tak,
aby ji bylo snadné rozsitit o implementace jinych metod detekce a sledovéni.
Za tim tcelem poskytuje rozhrani Tracker a Detector.

5.2.1 Hlavni trida aplikace

Trida PersonTracker obsahuje objekt reprezentujici scénu a ukazatele na ob-
jekty Tracker a kolekci objektd Visualizer. Pfi inicializaci je inicializovana
scéna, jsou vytvoreny instance pouzitych Visualizeru a Trackert. Béh apli-
kace ¥{di metoda run().

5.2.2 Tridy reprezentujici scénu

Trida View reprezentuje jeden pohled, ukladé si informace o bodech homo-
grafii a poskytuje metody k nacitani snimkt. Tt¥ida Scene obsahuje kolekci
objektit View. Kromé nich ukladéd informace o redlnych souiadnicich homo-
grafie a poskytuje rozhrani k nacteni kolekce vsech aktualnich snimku.

5.2.3 Tridy Tracker

Tracker je abstraktni tiida, rozhrani, které definuje metodu update (), pomoci
které je aktualizovana poloha sledovanych objektu. Tiida KalmanTracker im-
plementuje rozhrani Tracker. Udrzuje si kolekci objektti KalmanTarget, kazdy
z nich predstavuje jednu trajektorii. Tfida KalmanTarget udrzuje ID a historii
pozic sledovaného cile, pomoci tfidy KalmanFilter implementované v OpenCV
je schopna predikovat budouci stav objektu. KalmanTracker ziskava detekce
osob z objektu tiidy implementujici rozhrani Detector.
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5.2. Diagram ttid

«interface»
Visualizer

+visualize() : void

KalmanVisualizer

«interface»
Tracker

—

- windowName : string

2
=

ViewVisualizer

+ update(): void

+ KalmanVisualizer(KalmanTracker)

- nViewNr : unsigned int
——<>| - windowName  string

+visualize() : void

+ ViewVisualizer(Scene*, unsigned int)
+ visualize() : void

KalmanTracker

+nLastld : unsigned int

+ KalmanTracker(FileStorageg&, Scene*)
+update() : void
+ getTargets() : vector<KalmanTarget*>

+ getPersonDetector() : PersonDetector*
- predict() : vector<Point2f>

- matchTargetsToD: :

21>) : void

b

PersonTracker

+ PersonTracker()

+ ~PersonTracker()
+init(FileStorage&, Scene*) : void
+run() : void

HungarianAlg

- linedCols : vector<int>
linedR tor<int>
- markedRows : deque<int>

+ solve(vector<Point2f>, vector<Point2f>) : Mat
- createDi

- subtractRowMins(Mat&) : void
- subtractColMins(Mat&) : void

- assignZeroes(Mat&, Mat&) : unsigned int
- drawLines(Mat&) : unsigned int

- updateDistanceMatrix(Mat&) : void

- findMinUnmarkedElem(Mat&) : double

- makeFinalAssignment(Mat&) : Mat

>) : Mat

J

Scene

- worldt oords :
- oords
- views : vector<View*>
- nProcessedFrames : size_t

- nMinFramesToAccept : static unsigned int
- bisFalsePositive : bool
- predictionHistory : vector<Point2f>

+ Scene()
KalmanTarget + init(FileStorage&) : void
+ void
- pKF : KalmanFilter* + ds(Fi < void
- nid : unsigned int + g oords() :
- nFramesWithoutTarget : unsigned int I R oords() :
- nFramesWithTarget : unsigned int + get! 1)

+ KalmanTarget(Point2f&, unsigned int)
+ correct(Point2f&) : void

«interface»

+ predict() : Point2f
+getld() : unsigned int

+ detect() : vector<Rect>

PersonDetector + targetLost() : unsigned int
+ getF Target() : unsigned int
+isF () : bool

+ possiblyFalsePositive() : void
+ getLastLocation() : Point2f

+ getLocationHistory() : vector<Point2f>

+ getView(size_t) : View*

+ getViewCount() : size_t

+ getProcFrameCount() : size_t

+ getCurrentimages() : vector<Mat>
+ nextFrames() : void

GeometryPD

- pScene : Scene*
- combinedimage : Mat
- combinedimageSize : Size

- topViewHomographies : vector<Mat>

+method(type): type

View

- viewHomographyCoords: vector<Point2f>
- nViewNr: int

- device: VideoCapture

- currentimage: Mat

+ View(int)
+~View()
+init(FileStorage&,) : void

+ openCapDevice(int) : void

+ openCapDevice(string&) : void
+isOpened() : bool
+ close() : void

+ getimage() : Mat
+ nextFrame() : void
+ getViewt

oords() :

Obrazek 5.2: Diagram tiid hlavniho programu

5.2.4 Tridy Detector

Detector je podobné jako Tracker rozhrani definujici metodu detect (), kterd
vraci detekce jako kolekci bounding boxti. GeometryPD implementuje metodu
lokalizace na referenéni roviné.

5.2.5 Trida HungarianAlg

HungarianAlg je statickd utility class implementujici madarsky algoritmus.
Resi problém prifazeni detekef k trajektorifm.
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5.2.6 Tridy Visualizer

Visualizer je opét rozhrani, definuje metodu visualize(). Jeho implemen-
tace, ViewVisualizer a KalmanVisualizer, jsou v konstruktoru parametrizo-
vany objektem, jehoz stav maji zobrazovat. ViewVisualizer zobrazuje obrazky
zvoleného pohledu, KalmanVisualizer potom ukazuje trajektorie detekci na
referen¢ni roviné.

5.3 Volba programovaciho jazyka

Knihovna OpenCV je implementovana ve tfech jazycich, C++, Java a Python.
7Z hlediska Javy a Pythonu je OpenCV pouze wrapper pro implementaci v C++,
ani jedna volba by tedy neméla ovlivnit jeji vykon. Implementuji ovSem rfadu
vlastnich metod, z hlediska vykonu je tedy Python jako interpretovany jazyk
nevhodny. Z obou zbylych jazyku se na zakladé osobnich preferenci rozhoduji
pro C++.

5.4 Pomocné nastroje

5.4.1 PointInViewSelector

Jednim ze vstupnich parametra hlavniho programu jsou obrazové souradnice 4
bodu, kterymi je definovand homografie mezi obrazovou a skutecnou rovinou.
PointInViewSelector je jednoducha aplikace slouzici k jejich vybéru a vypséani.
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KAPITOLA

Vyhodnoceni vysledku

6.1 Testovaci data

Pro potteby testovani navrzeného systému byly porizeny t¥i datasety, jeden v
interiéru a dva v exteriéru. Byly natac¢eny nezkalibrovanymi kamerami bez ex-
plicitni synchronizace, podminky tedy odpovidaji nasazeni bez zadnych zvlast-
nich prizpisobeni kamerového systému. Pro potreby vypoctu homografie byla
na kazdé scéné zmérena velikost objektu, ktery se nachdzel v zabéru vsech
kamer. Relativné k nému byla zmétena velikost scény.

Jednou ze zkoumanych moznosti bylo potizeni dat pomoci 3D modelova-
ciho softwaru. Ten dokaze v soucasnosti poskytovat dostateéné kvalitni data,
aby na nich bylo mozné testovat systém urceny k redlnému nasazeni. Vy-
hodou tohoto pristupu je rozsahlda moznost prizpusobeni generovanych dat.
Navic jsou znamé exaktni parametry nastaveni scény, kamer a v neposledni
radé pozicéni data pro kazdou modelovanou osobu, se kterymi je mozné imple-
mentované algoritmy porovnavat. Tento pTristup vsak nebyl z diavodu veliké
¢asové narocnosti vyuzit.

6.1.1 Strahov

Prvni dataset, Strahov, zobrazuje 6 minut pohybu chodcti po centralnim parko-
visti strahovskych koleji. Je natocen kamerami dvou mobilnich telefoni, které
byly umistény v 5. patrech protilehlych budov, sledovana oblast méa rozméry
31,5 x 45 metru. Rozliseni obou kamer je 1920x1080. Homografie je vypocitana
z rozmeéra napisu (S)ilicon Hill. Natécelo se v pozdnim odpoledni za zataze-
ného pocasi. Osoby se v oblasti pohybuji jednotlivé, s prijezdem autobusu
se pak objevuji vétsi shluky. Vzhledem k veliké plose a zhorsenym svételnym
podminkam dataset provéri predevsim schopnosti detektoru a potazmo i pri-
tazovaciho algoritmu.
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6. VYHODNOCENI VYSLEDKU

Obrazek 6.1: Snimky z datasetu Strahov

6.1.2 Atrium

Druhy dataset, Atrium, byl natocen tfemi webkamerami u vstupu do nové
budovy CVUT. Ukazuje 10 minut pohybu studentt po prostoru pied vstupem
do budovy. Hustota chodcii ve vinach stoupa a klesa podle toho, jak zrovna
prijizdéji autobusy nebo konéi prednasky. Prvni 4 minuty stoji na scéné 2
postavy tak, ze je vétsina adaptivnich separatoru poptedi oznaci za pozadi.

Obrézek 6.2: Snimky z datasetu Atrium

6.1.3 Domov

Tteti dataset zobrazuje pohyb 5 osob po primérné veliké mistnosti. Je naté-
¢en tfemi webkamerami, podobné, jako dataset Atrium. Osoby se prekryvaji
vyrazné castéji, nez v predchozich datasetech, vyhled je navic prekryty pre-
kéazkami. Nahodny pohyb a blizkost osob predstavuji vyzvu pro detekéni i
sledovaci algoritmus.
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6.2. Hardware a software

Obrazek 6.3: Snimky z datasetu Domov

6.2 Hardware a software

YV,

6.2.1 Meérici systém
Kompilace a méreni probihaly na systému s nasledujicimi parametry:
o OS Linux 4.14.10-1-ARCH #1 SMP PREEMPT x86_ 64 GNU /Linux
o CPU Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz
« RAM 16GiB DDR4 2400 MHz
o« GPU NVIDIA GeForce 1050 Ti
o Kompiladtor C++ gcc version 7.2.1 20171128 (GCC)

6.3 Meéreni ¢asu béhu

Méreni ¢asu béhu probihalo na prvni minuté datasetu Atrium. Zpracovani 3
zaznamu v rozliseni 1280x720 natac¢enymi 30 snimky za sekundu trvalo v pri-
meéru 128.6 sekund, systém v této konfiguraci tedy dokaze zpracovat priblizné
14 snimku za sekundu.

6.4 Naméty na zlepseni a budouci praci
Pred spusténim programu je pro kazdou kameru nutné ru¢né vybrat body pro

vypocet homografie. Oc¢ividnym namétem na zlepSeni je tedy jeji automaticka
detekce.
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6. VYHODNOCEN{ VYSLEDKU

Nékteré navrhované metody nebyly z casovych davodi implementovany.
Vzhledem k ovérenym vysledkiim téchto metod by zajisté prispély ke zlepSeni
kvality poskytovanych dat.

Detektor by pri kombinaci informaci z nékolika virtualnich rovin mohl
kazdé roviné prisoudit vahu podle miry sumu tak, jak je popsano v ptivodnim
¢lanku [I1]. Jeho vykon by bylo ddle mozné vylepsit tipravou navrzenou v
[28], kde autori preformulovali problém detekce na vice rovindch s vyuZzitim
integralniho obrazku. Vykon z hlediska poctu zpracovanych snimkt za sekundu
by bylo dale mozné vylepsit paralelizaci zpracovani jednotlivych pohledi.

Pouziti separace popredi k detekci prinasi jisté nevyhody. Separace popredi
detekuje pohybujici se objekty, nerozlisuje ale jejich typ. Pokud se tedy na
scéné pohybuji napriklad auta, budou detekovany a sledovany stejné, jako
osoby. Jednim z moznych feseni je nahrazeni separace popfedi detektorem
osob zaloZenym na klasifikaci piiznaki, viz sekce Takovy piistup miiZze
pracovat v realném case [7].
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Zaver

V prvnich dvou kapitolach shrnuji soucasné nejpouzivanéjsi metody detekce
a sledovani pomoci jedné nebo vice kamer. Z popsanych metod jsem si vybral
pristup, ktery kombinuje vice-kamerovou detekci a sledovani pomoci Kalma-
nova filtru a madarského algoritmu. Volba konkrétnich metod je zdivodnéna v
kapitole ] jejich nevyhody uvadim v sekcich [4.5]a[6.4] Dalsi kapitola se kratce
vénuje implementaci. Posledni kapitola popisuje testovani. V ramci prace byly
porizeny 3 datasety s rliznou mirou obtiznosti zpracovani. Z ¢asovych divoda
ovsem neprobéhly testy na vsech datasetech.

Jak uvddim v nékteré metody nebyly implementovany. Objektovy na-
vrh aplikace ovSsem umoznuje jeji snadné rozsifeni implementaci ptislusnych
abstraktnich t¥id.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

HOG Histogram of Oriented Gradients
SVM Support Vector Machine
SIFT Scale-invariant feature transform

PTZ kamera Pan Tilt Zoom kamera
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PRILOHA B

Obsah prilozeného USB disku

Lo adresar se spustitelnou formou implementace
| DatasetsS......ooviiiiiiniiiiiannnn adresar obsahujici natocené datasety
Atrium
Domov
Strahov
| _src
1 PP zdrojové kdédy implementace
thesis ....vvviiiiinnnnnn.. zdrojova forma prace ve formatu KITEX
I = v text prace
tDP_Kozék_Jan.pdf ...................... text prace ve formatu PDF
DP_KOZAK_Jan.PS «vvvverreeennnnnnnnnnnnn. text prace ve forméatu PS
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