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Abstrakt

Prace se vénuje implementaci metod fize obrazu multispektralnich dat. Popi-
suje predzpracovani obrazu, registraci a fizi dat metodami PCA, DWT a LaP.
Nésledné tyto metody porovndva jak pomoci metrik kvality obrazové fize (napf.
SSIM), tak podle tspésnosti detekce osob v obrazovych datech. Detekce objektt je
implementovana dvéma zpusoby. Prvnim je vytvoreni modelu pozadi, jeho odeéteni,
detekce hran a prahovani nalezenych ploch. Druhy zpusob je kaskadovy klasifikator
na bézi Haarovych pfiznaku, ktery je natrénovéan pomoci algoritmu AdaBoost.

Klicova slova: Fiize obrazu; Multispektralni data; Kaskddovy klasifikdtor; AdaBoost

Abstract

The present Thesis focuses on implementation of multispectral image fusion
methods. It discusses image preprocessing, data registration and PCA, DWT or
LaP methods of fusion. Then it compares these methods with metrics of image
fusion quality (e.g. SSIM) or by success in person detection in the image data.
There are two implementations of object detection. The first is the creation of the
background model, its subtraction, edge detection and thresholding of the found
areas. The second way is the cascade classifier based on Haar features, that has
been trained by the AdaBoost algorithm.

Keywords: Image Fusion; Multispectral Data; Cascade Classifier; AdaBoost
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Uvod

Bezpecnostni kamerové systémy dnes nalezneme ve vSech obchodnich centrech, na
letistich ¢i parkovistich. Ne vzdy jsou ale jasové podminky prostiedi idealni pro zaznam
obrazu béznou kamerou, pracujici ve viditelné ¢éasti spektra. Proto se pouzivaji kamery
s roz§ifenym spektrem do infrac¢ervenych hodnot nebo termokamery, které snimaji in-
fracervené zareni. V piipadé této prace se jednd o pouziti dvou zminénych kamer na
stejnou scénu, s cilem omezit pusobeni proménlivych jasovych podminek a detekovat
osoby v zabérech.

Problematika mé zaujala, protoze téma detekce osob v bezpec¢nostnich zabérech
z kamer je aktudlni a v prumyslu hojné vyuzivané. V dnesni dobé vznikd obrovské
mnozstvi obrazovych dat a je zddouci z nich vytézit maximum informaci. Casto je
nedostateénd kvalita nahravacich zafizeni kompenzovana pozdéjsim zpracovanim za-
znamenanych dat. Fuze obrazu je spojeni vice snimku do jednoho obrazu, ktery obsa-
huje zdsadni informace z obou puvodnich snimkii. Jednd se o jednu z moznosti snizeni
objemu obrazovych dat bez ztraty dat uzite¢nych.

Cilem této prace je zvysit informaéni obsah v obrazu pomoci fize multispektralnich
obrazovych dat. Fuize snimkl se ¢asto pouziva pro zvySeni hloubky ostrosti ¢i pro
slouc¢eni medicinskych obrazovych dat. V pfipadé této prace se aplikace vzdélené po-
doba postupum pouzivanym v mediciné, kde se ze snimku, zobrazujicich ruzné casti
spektra, vytvaii snimek se zdsadnimi informacemi z obou snimku. Zvolila jsem pro
implementaci t¥i druhy fize: analyzu hlavnich komponent, vinkovou transformaci a La-
placidnskou pyramidu, protoze podle [1], [2] a [3] maji lepsi vysledky oproti nésledujicim
druhtim fize: maximum jasu, minimum jasu, prumérovani jasu, morfologickd pyramida,
gradientni pyramida nebo FSD pyramida. Ne vzdy se zdroje ohledné kvality metod
shodnou, zalezi také na pouzitych metrikach pro hodnoceni kvality ftze.

Kvalita fize se muze posuzovat i podle schopnosti spravné detekce objektu ve
snimcich. Proto préce obsahuje i popis dvou zpusobu detekce: odecitani pozadi s pra-
hovanim a hleddnim kontur a kaskadovy klasifikator na bédzi Haarovych ptiznak,
natrénovany algoritmem AdaBoost. Porovnanim vysledku detekce srovname nejen me-
tody fize mezi sebou, ale i informaéni ptfinos fize vzhledem k originalnim dattm.

Na obrazku 1 je zndzornén postup flize obrazu od sniméni scény az po ziskani
vysledného slou¢eného obrazu.

S

Zdaznam obrazu )

Metriky kvality

IR kamera

DWT

Fize PCA .
Odecitani pozadi

LaP Prahovéni
Hledani kontur
Detekce objektt

Haarovy priznaky
\ Kaskddni detektor

Zdaznam obrazu

Termokamera

Vystupni video

Obrézek 1: Postup fiize obrazu a detekce objektu
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Proces fluze videa se skldda z nékolika ¢asti, stejné jako tato prace. Prvni kapitola
se vénuje predzpracovani obrazu, kam patii popis pouzitych kamer a jejich spektralni
citlivost. Nésleduje korekce zkresleni objektivu a transformace zdznamu z kamer. Tyto
kroky potfebujeme k docileni co nejlepsi registrace obrazi na sebe. Druhé kapitola po-
pisuje samotnou fizi obrazu, vysvétluje ti ¢asto pouzivané druhy fize: pomoci analyzy
hlavnich komponent, vinkové transformace a Laplacianské pyramidy. Na konci kapitoly
je souhrn metrik kvality fize, pomoci kterych se metody pro fuzi obrazu porovnavaji.
V posledni kapitole teoretické ¢asti je vysvétlen postup detekce objektt v obraze. Prvni
popsany zpusob je odec¢itani pozadi s prahovanim a nasledna detekce kontur. Druhy
zpusob je klasifikace pomoci Haarovych piiznakta. V praktické ¢asti je popsdna imple-
mentace veskerych zminénych krokt, nasleduje vyhodnoceni kvality fize a porovnani
vysledku detektor.

11



1 Predzpracovani obrazu

Pred tim, nez je mozné aplikovat flizi obrazu, je potieba dobfe porozumét zaznamu
a zpracovani obrazovych dat. Zacatek kapitoly je zaméfen na zakladni teorii, kterou
je potieba zndt pro porozuméni zpracovani obrazu. Nésleduje souhrn tkonu, které
predchézi fuzi obrazu. Nejprve je potieba pofidit zdaznam obrazu, k ¢emuz se vazou
vlastnosti a parametry kamery ¢i fotoaparatu. V nasem piipadé si vysvétlime principy
kamer, ze kterych byl potfizen veskery materidl, ktery v této praci pouzivame. Déle je
potieba znat metody registrace obrazu, aby méla fize co nejefektivnéjsi vysledky.

1.1 Elektromagnetické spektrum

Elektromagnetické zatfeni se skldda z periodickych viln, které se §ifi prostorem. Je
definovano vlnovou délkou nebo frekvenci. Vlnova délka a frekvence vinéni jsou spojeny
vzorcem A = ?, kde A je vinova délka, f je frekvence a c je rychlost svétla ve vakuu

(3-10% ms™!). Energie zéieni se & pomoci fotontl, coz jsou kvanta energie s nulovou
klidovou hmotnosti. Vzorec E = h - f vyjadiuje energii fotonu, kde h je Planckova
konstanta (6,626 - 10734 Js).

frekvenci ma radiofrekvenéni zafeni a na opacném konci spektra s nejvyssi frekvenci
vlnéni nalezneme ionizujici zéfeni (rentgenové a gama). Mezi nimi se na vlnovych
délkach 380 - 760 nm nachézi viditelné svétlo, které zabira jen tzkou ¢ast elektromag-
netického spektra. Kazdé téleso, které ma vyssi teplotu nez absolutni nula, vyzafuje
infracervené zareni. S vyssi teplotou je spojena i vyssi frekvence zafeni [4].

f [Hz] 108 107 108 10° 10" 10" 10" 10" 10" 10'® 10'® 107 10'® 10'9 1020

Zateni Radiofrekven¢ni |Mikr0v1nné| Infradervené uv |Rentgenové| Gama

Alm] [ 108 102 10" 10° 10! 102 10%® 10% 10®° 10° |107 10® 102 1070 10" 10712
v

Viditelné

Obrazek 2: Spektrum elektromagnetického zareni

Kamerové zdznamy, které v dalsich ¢astech prace pouzivame, zobrazuji trochu vétsi
cast spektra nez je viditelné svétlo. Prvni z kamer snimé viditelné svétlo a blizké in-
fracervené zareni. Druhd pouzitd kamera je termokamera, kterd snima infracervenou
cast spektra o vlnové délce v fadu pm.

1.2 Zaznam obrazu

Uéelem pouzivani kamer je zédznam trojrozmérné scény do jedné roviny. Obraz
vznikne perspektivni transformaci reality na senzor kamery. Pro jednodussi matema-
ticky popis zéznamu obrazu se pouzivaji afinni modely projekce [5]. V ndsledujicich
podkapitolach jsou popsany dvé kamery a jejich vystup, protoze s nimi budeme v
dalsich ¢astech pracovat. Kazdd z kamer ma své vyhody a nevyhody, proto budeme
zédznamy z obou kamer kombinovat.
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1.2.1 CMOS kamera pracujici v blizkém IR pasmu

Kamera snimé viditelné a blizké infracervené svétlo. V préci ji pro jednoduchost
nazyvame infrakamerou, i kdyz zaznamenava i viditelnou ¢ast spektra. Zaznamy, které
vzniknou sniménim nedostateéné osvétlené scény, jsou velmi tmavé a nekontrastni.
Pro zlepseni kontrastu se nékdy pouzivaji infracervené reflektory. Jejich nevyhodou je
nedostatecny efektivni dosvit a Spatna distribuce svitu do stran, proto je casto osvétlen
jen stied scény. Pohybujici se objekt ma potom ruzné hodnoty jasu v ruznych ¢astech
obrazu.

Pokud je scéna osvétlena pfimym sluneénim svétlem, jas zdznamu se velmi zméni
a je naroc¢né rozlisit detaily v puvodné tmavych ¢astech scény. Na obrazku 3 je piiklad
snimku zaznamenaného infrakamerou.

Obrézek 3: Ptiklad snimku z infrakamery

1.2.2 Termokamera

Dalsim typem kamery, ktery budeme pouzivat je termokamera, kterd zaznamenava
pouze infracervenou ¢ast spektra. Pokud jsou ve scéné osoby, jsou kontrastnéjsi oproti
pozadi v porovnani s zdbérem z infrakamery. Se snimanim teploty objektu se vézou
i velké nevyhody. Kamera aktualizuje dynamicky rozsah podle jasu ve scéné. Pokud
srovname zaznamy poiizené v 16té a v zimé, je v dynamickém rozsahu obrovsky rozdil.
Na rozdil od prostiedi maji osoby v zdznamu v 1été a v zimé teplotu podobnou, proto
ma jejich vstup do scény v 1été a v zimé odlisnou odezvu. Ve studeném prostiedi se po
vstupu osoby do scény musi dynamicky rozsah jasu zvétsit nékolikandsobné vice nez u
teplého prostiedi.

Obrézek 4: Ptiklad snimku z termokamery
Dale pokud je scéna sniména v noci, objekty ve scéné maji vétSinou vyssi teplotu

nez vzduch. Pfi snimani ve dne se podminky obrati, vzduch je ¢asto teplejsi nez objekty
ve scéné. Na obrazku 4 je ptiklad snimku zaznamenaného termokamerou v zimé.
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1.3 Registrace obrazu

Registrace obrazu je takovy souhrn Uprav obrazu, ktery umoznuje spravné aplikovat
fuzi. Kapitola vysvétluje dvé upravy zaznamenaného obrazu, které se nam v dalsim
postupu budou hodit. Prvni je korekce zkresleni objektivu, které mezi geometrickymi
vadami ¢ocek prevldada. Jedna se o radidlni zkresleni, které je zpuisobeno neptesnosti pii
vyrobé ¢ocky. Druhou upravou je projektivni transformace, diky které se perspektiva
zaznamenané scény zméni tak, aby na sebe jednotlivé pixely obrazu pasovaly.

1.3.1 Korekce radidlniho zkresleni objektivu

Redlné kamery nefunguji presné podle matematickych modelt, ale maji ruznd zkres-
leni. Casté je radidlni vada cocky, kterd zptisobi soudkovité nebo poduskovité zkresleni
obrazu, viz obrazek 5. Radidlni vada ¢ocky vznika pfi jeji vyrobé a zpusobuje zménu
uhlu vystupujiciho paprsku oproti vstupujicimu paprsku. Kvali tomu nejsou body zob-
razeny presné do stejné polohy jako ve scéné a jejich odchylka od spravné polohy se
se vzdalenosti od stfedu objektivu méni. Nasledujici rovnice vyjadiuje radialni zkres-
leni ¢ocky objektivu [5]. Hodnoty = a y jsou vysledkem perspektivniho modelu a L je
polynom, ktery modeluje radidlni vzdalenosti od stiedu obrazu.

]

Y

T ]
“ \ | | J
| | | | | I |

il .
| | | | IS B S — ,,7‘
—_ I i |

R L

‘17 L |
(a) Bez zkresleni (b) Soudkovité (¢) Poduskovité

Obrazek 5: Radialni zkresleni objektivu

Korekce vady objektivu se vét§inou fesi snimanim mfizky s definovanym tvarem a
porovnanim se vzniklym obrazem [5].

1.3.2 Projektivni transformace

Projektivni transformace zaznamenava, jak se méni scéna se zménou umisténi pozo-
rovatele a umoznuje simulovat perspektivni zkresleni obrazu. Transformace se vyjadiuje
pomoci néasledujici matice

ar a bl
az as bz, (1.2)
C1 C 1

ay; ag . . . bl
kde je rota¢ni matice,

as a4 b2
jekéni vektor. Transformaéni matice se nasobi se souradnicemi pixelu, a tim vzniknou

} je translacni vektor a [ c1 ¢ } je pro-
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soufadnice nového bodu. Projektivni transformace nezachovava rovnobéznost, vzddlenosti
a uhly.

Afinn{ transformace je specidlnim piipadem projektivni transformace, kdy ¢y = ¢o =
0. Podminky pro afinni transformaci nenastavaji ¢asto. Roviny obrazu obou kamer musi
byt rovnobézné s rovinou xy. Dale muzeme tuto transformaci pouzit, pokud je scéna
od objektivu dostatecné vzdalend a rotacni dhly a a 8 jsou velmi malé [5]. Afinni
transformace na rozdil od projektivni zachovava rovnobéznost.

Na obrazku 6 je schématicky znédzornén rozdil mezi originalnim a transformovanym
obrazem pomoci afinni a projektivn{ transformace. Na obrazku 7 jsou ve stejném potadi
zobrazeny transformace na realné scéné.

A A

(a) Bez transformace ) Afinn{ ) Projektivni

Obréazek 6: Druhy transformace obrazu

) Bez transformace ) Afinn{ ¢) Projektivni

Obrazek 7: Piiklady transformace obrazu
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2 Fuze obrazu

Fuze dat je znazornéni scény, které by nebylo mozné ziskat pomoci jednoho senzoru,
vytvorené pomoci kombinace informaci o dané scéné z vice senzoru. Duvodem pro
vyuzivani fize obrazu je vytvoreni obsahlejsiho obrazu s vice informacemi, nez je mozné
ziskat z jednotlivych senzoru [6]. Vylepsena obrazova data se déle pouzivaji pro lepsi
vizudlni vniméni nebo pro poéitacové zpracovani [5].

Vybrané duvody pro pouziti ruznych senzoru pro fizi obrazu jsou podle [7] nasledujici:

— Zvyseni rozsahu podminek, pii kterych je mozné sledovat scénu
— Zvyseni rozsahu ¢asovych a prostorovych vlastnosti obrazu

— Snizeni neptesnosti a chyb v obraze

— Redundance dat, kterd je uzitecna pii selhani jednoho ze senzoru
— Informaéné obsédhlejsi reprezentace dat

Vétsina technik fize obrazu je kompromisem mezi dostacujicim prostorovym rozliSenim
a spojitosti spektra [8]. Casto se pouzivaji nasledujici techniky: analyza hlavnich kom-
ponent (PCA) a vinkova transformace. Z [7] vyplyvd, ze zminéné techniky jsou mezi
metodami fuze obrazu nejpouzivanéjsi. Neda se Tict, kterd z metod je nejlepsi, protoze
zalezi na cili aplikace. Metoda PCA zajisti zvySeni informa¢niho obsahu obrazu bez
zmény prostorovych a spektralnich detailti, kdezto pouziti vinkové transformace za-
chova puvodni RGB hodnoty a navic zmensi zkresleni obrazu.

2.1 Analyza hlavnich komponent

Metoda analyzy hlavnich komponent (PCA) slouzi k dekorelaci spektralnich pdsem
signalu. Ziskdme obraz s vysokym rozliSenim z jednoho snimku a informaci o spektru z
druhého snimku [9]. Vyhodou PCA je, ze umoziiuje snizeni poc¢tu dimenzi dat. Protoze
se pri vyuziti PCA neztréaci velké mnozstvi informaci, je vyuzivana pro kompresi obrazu.

Postup PCA je nésledujici:

e 7 puvodnich obrazu (I3 a I3) se vytvoii sloupcové vektory, obsahujici hodnoty
jasu.

e Aby analyza dobfe fungovala, musi mit vektory stfedni hodnotu 0. To docilime
ode¢tenim prumeéru vektoru od kazdé hodnoty tohoto vektoru.

e Pak se spocitd kovariancni matice téchto sloupcovych vektoru. Kovarianéni matice
obsahuje rozptyl hodnot jasu na hlavni diagondle a kovarianci jasu snimku na
vedlejsi diagonéle.

C:[ o, 00”1112] (2.1)

2
covn1, 0,

Sy (I — I)(Iy — I)
n—1

covy, 1, = (2.2)

e 7 matice ziskdme vlastni ¢isla (A1 a A2) a vlastni vektory (u; a ug).
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e Porovname vlastni ¢isla mezi sebou a vektor, ktery odpovidd vyssimu vlastnimu
¢islu, pouzijeme jako vazené Koeficienty pro fizi obrazu.

A A
u:{ul Pro A1 > A2 (2'3)

uy jinde

e Vazené obrazy secteme a dostaneme vysledek (viz vzorec 2.4), kde W7 a Ws jsou
prvky vlastniho vektoru u [1]]10].

If(z,y) = Wi(z,y) i (z,y) + Wa(z,y) I2(7, y) (2.4)

Na obrézku 8 je vidét postup aplikace PCA pii fazi obrazu. Jednd se o vazenou
superpozici snimku na sebe.

W,

PCA >

T ....... ....... +®W_T

A

Obrazek 8: Fuze pomoci PCA, pfekresleno z [11]

2.2 Vlinkova transformace

Vinkova transformace rozklada signal do vinek, u kterych zname jak frekvenci, tak
méiitko. Na rozdil od Fourierovy transformace ziskdme kromé dobrého frekvenéniho
rozlieni i ¢asové rozliseni. Matefskou vinku (1)) upravujeme pomoci roztazeni (a)
a posunuti (b) a provddime po tsecich konvoluci se signdlem (f(x)). Tim zjistime,
které frekvence byly v jaké ¢dsti signalu pouzity. Pii rozkladu signalu pomoci vinkové
transformace data dekorelujeme [12]. Nésledujici vzorec popisuje zdkladni 1D vinkovou
transformaci:

o0

Wan(f(2) = / F(2)as(x)da (2.5)

T=—00

uale) = v (120) (2.)

Inverzni vinkova transformace se poc¢ita z vinkovych koeficientii nasledujicim vzor-

F@) = Wapthap(x) (2.7)
a,b

Pro snizeni objemu dat se pouzivé diskrétni vinkové transformace (DWT). Pocitd
se jen s koeficienty a = 2™ a b = n2™. Nejrychlejsim zpusobem, jak spocitat DWT, je
rychld vinkova transformace. Protoze se vinkova funkce chové jako pasmova propust
kolem centralniho kmito¢tu, muze byt rovnice 2.5 nahrazena filtraci. Signal se filtruje
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dvojici kvadraturné zrcadlovych filtri, dolni a horni propusti. Nizké frekvence jsou pak
stejnymi propustmi znovu filtrovany, dokud nedocilime pozadované drovné detailu [13].

Pro dekompozici obrazu pouzivame 2D vinkovou transformaci misto 1D. Cely proces
funguje nésledovné (postup je znazornén obrézkem 9):

LL LH

HL HH

Ortaindlnt LL |/LH LH
riginaini ' L H ' ’

obraz
HL HH HL HH

Obrézek 9: Dyadickd dekompozice u 2D vlnkové transformace, inspirovéno [14]

Aplikace 1D vinkové transformace nejdiive na fddky a pak na sloupce signalu.
Obraz je filtrovan dolni propusti (L) a horni propusti (H) v horizontdlnim sméru.

Nasleduje vzorkovani v horizontalnim sméru, je ponechdn kazdy druhy sloupec.
Podvzorkovani je mozné udélat, protoze i po zmenseni §itky pasma stale splnime
Nyquistuv teorém.

Vysledné obrazy jsou znovu filtrovany pomoci L a H, ale ve vertikdlnim sméru.

Nésleduje vzorkovani ve vertikalnim sméru, je ponechan kazdy druhy fadek.
Vstupni signal se tak rozdéli do 4 podpasem, které vznikly kombinaci kvadra-
turné zrcadlovych filtra (L a H). Tato 4 podpasma jsou: podpdsmo s nejvyssi
energii (LL), horizontélni (HL), vertikalni (LH) a diagondlni (HH) (piiklad na
obrazku 10).

Obrazek 10: Piiklad déleni do 4 podpéasem, zleva LL, HL, LH, HH

Na podpéasmo s nejvyssi energii (LL) se poté znovu aplikuje déleni do 4 podpésem.

Postup se opakuje, dokud nedosdhneme pozadované tirovné dekompozice [15].
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Pro rekonstrukci obrazu se pouzivad inverzni 2D vlnkova transformace (IDWT),
kde je postup presné opacny, nez vySe uvedeny. Nejprve se vlozi nulové fadky do
vyfiltrovanych obrazu, pak se filtruje ve vertikalnim sméru. Do vysledku se vlozi nulové
sloupce a pak se filtruje v horizontalnim sméru. Filtrace probihd pomoci kvadraturné
zrcadlovych filtri, pro které plati bud’ rovnice 2.8 nebo 2.9, aby byla rekonstrukce
vérnd. Souctem vsech obrazu vznikne rekonstruovany obraz [16].

Fi(2) = Fu(=2), F(2) = —Fp(=2) (2.8)

Fi(2) = =Fu(=2), Fy(2) = F(=2), (2.9)

kde F' je filtr pouzity pii pfimé vinkové transformaci a F’ je filtr pouzity pfi inverzni
vinkové transformaci.

Origindln{ DW'T

obraz 1

IDWT
' ’ Vysledek
faze

L DWT
Originalni ’ priimér / min / max

obraz 2

Obrazek 11: Schéma fize obrazu pomoci 2D vinkové transformace

Vinkovou dekompozici aplikujeme na obrazy, na které chceme pouzit fizi (obrazek
11). Koeficienty vlnkové transformace obou signéla na kazdé irovni muzeme zprumeérovat
nebo vzit minimum nebo maximum z nich. Tim spojime obrazy na kazdé trovni trans-
formace. Po fuzi koeficientu se aplikuje inverzni diskrétni vilnkové transformace. Tim
ziskame obraz se zvySenym informacnim obsahem oproti samostatnym originalnim
snimkum [17].

2.3 Laplacianska pyramidova fiize

Laplacidanska pyramida (LaP) je odvozena od Gaussovské pyramidy (GaP). Puvodni
obraz je spodni drovni pyramidy, z néj se odvozuji vSechny nésledujici drovné. Prvni
urovenn GaP vznikne filtraci obrazu predchozi irovné pomoci vahovaci funkce, ktera
hodnoty zpruméruje. Druhd troven vznikne aplikaci stejného modelu na prvni droven
pyramidy. S kazdou tdrovni pyramidy se snizi rozliSeni obrazu na polovinu v fadcich
i ve sloupcich [18]. Piiklad GaP je na obrézku 12. Princip rozkladu je také popsan
nasledujicim vzorcem:

2 2

a(i,j) = Z Z w(m,n)gi—1(2i + m,2j +n), (2.10)

m=—2n=-2
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kde w(m,n) je véhovaci funkce a [ je uroven pyramidy. Vahovaci funkce ma norméalni
rozdéleni pravdépodobnosti.

1 4 6 4 1

4 16 24 16 4

6 24 36 24 6 (2.11)
4 16 24 16 4

1 4 6 4 1

Y 256

Obrazek 12: Urovné Gaussovské pyramidy

Pro rekonstrukci obrazu z pyramidy se pouziva interpolace. Po aplikaci nasledujiciho
vzorce na ur¢itou uroven pyramidy zvétSime obraz na velikost obrazu o jednu troven
nize.

2 2 . .
ij) =4 w(m, n) gl Z_m,j_”), 2.12
aali) =1 32 3 wlomsmsc (525 (212)

Pro zmenseni objemu dat, potiebného k dalsimu zpracovani, se vyuziva Laplacidnska
pyramida. Misto komprimované verze obrazu z predchozi trovné vyuzivdme pouze
rozdil mezi irovnémi GaP. Pro ziskani spodni trovné LaP vyuzijeme zvétSeni obrazu
z GaP z 1. drovné (podle vzorce 2.12), tento zvétSeny obraz poté odec¢teme od spodni
urovné GaP. Tento proces je pro vice urovni pochopitelny z obrazku 13. Pro nejvyssi
troven pyramidy se LaP rovna GaP [18].

Origindlni obraz ziskdme z LaP tak, ze obraz urcité urovné zvétsime (podle vzorce
2.12), a poté vSechny trovneé secteme. Efektivnéjsim zpusobem je zvétsit nejvyssi troven
a seCist obraz s nizsi Urovni, poté seCteny obraz zvétsSit a seCist s nasledujici trovni,
dokud nedostaneme originalni obraz.

LaP vyuzivame pro fizi obrazu tak, ze z obou origindlnich obrazi vytvoiime GaP a
z ni LaP. Porovname obrazy na jedné drovni a pro fizi vytvorime takovy obraz, ktery
se skldda z maximalnich hodnot pixelt z obou obrazu (viz vzorec 2.13 a 2.14). Takto
postupujeme na vsech trovnich az dostaneme jednu LaP, ze které rekonstruujeme obraz
po fuzi [19].

gl(l,]) = Ll(l,j) +gl+1(27])) (213)
A - A - Br: -
Ll(l,]) — Ll (27]) pro ’Ll (27])‘ > ’Ll (7”])’ (214)
LB(i,7) jinde
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Obrazek 13: Vznik Laplacianské pyramidy - pravy sloupec mé kvuli pfehlednosti
zvyseny jas

2.4 Vyhodnoceni kvality fiize obrazu

Metriky pro vyhodnoceni kvality fize obrazu se déli do dvou kategorii. Testovani
kvality s referenénim obrazkem a bez referen¢niho obrazku. Méteni kvality s referenci
se provadi pomoci néasledujicich matematickych metod: odmocnina stfedni kvadratické
chyby (RMSE), maximalni odstup signdl-sum (PSNR), SSIM index. Pro méfeni kvality
fuze bez reference se pouziva napiiklad: kifzova entropie (CE) a vzajemnd informace
fuze (FMI) [20]. V tabulce 1 jsou vzorce, jak jednotlivé metriky vypocitat.

2.4.1 Metriky kvality fiize s referenci

e RMSE pouziva k vypoctu hodnoty jasu referenéniho obrazu a obrazu po fizi.
Popisuje kvalitu obrazu jako celku, kdyby mél obraz po fizi zkresleni na malé
plose, hodnota RMSE by mohla stale vyjit pfijatelné. Cim mensi RMSE, tim
vyssi kvalita obrazu [21].

e PSNR je bézné uzivand metrika pro zjisténi kvality fize obrazu, kterd povazuje
obraz za specialni druh signalu. V tomto pripadé se misto energie Sumu pouziva
rozdil mezi referenci a obrazem po fizi. Vyssi hodnoty PSNR znaéi nizkou energii
sumu, tedy vyssi kvalitu obrazu [21].

e SSIM na rozdil od pfedchozich metrik nezkouma chyby v obraze, ale strukturalni
zmény obrazu. Diky tomu maji obrazy s téméf identickymi hodnotami RMSE
odlisné hodnoty SSIM. Pfi vypoctu se porovnavaji tii vlastnosti: jas, kontrast
a struktura. Po porovndni jasu obrazu je prumérny jas odecten a nésleduje po-
rovnani kontrastu. Obraz normalizujeme vydélenim jeho smérodatnou odchylkou
(kontrastem) a porovnavame strukturu. Tato t¥i porovnéni se nésledné zkombi-
nuji a vytvoif vzorec pro SSIM. Cim vyssi je hodnota SSIM, tim vétsi podobnost
struktur obrazu [22].
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Metriky kvality ftze s referenci

Odmocnina stiedni | RMSE = \/ﬁ Zi\il Z;Vﬂ (I (i,5) — If(i,j))2
kvadratické chyby

T, _ L?
Maximdlnf odstup | PSNR = 10logig (MEV S S (I (i)~ 17 ) )
signal-Sum

kde L je pocet stupmnu Sedé

. o (QMITMIf+Cl)(2UITIf +02)
SSIM index SSIM = (3, 4, ¥O) (o, +07, 702’

kde C1 = 2,55 a Cy = 7,65 pro 255 stupnu Sedé

Metriky kvality fize bez reference

Kifzov4 entropie CE(I, Ip; Iy) = CEIIICORETy)

kde CE(I; I;) = S°F by, (i)log (W)

Vzéjemna FMI=MIp, + Mg,

informace fuze M <N . higr,(3.9)
kde M1, = 3 iz 22 j= P,y (i, §)In <W>

Tabulka 1: Metriky kvality fuze obrazu

2.4.2 Metriky kvality fiize bez reference

e CE vyjadfuje podobnost informacniho obsahu obou zdrojovych obrazl a obrazu

entropie [23].

o FMI méif zavislost zdrojovych obrazii a obrazu po fizi. Z histogramu samotnych
obrazu a vzajemnych histogramu spocitdme vzajemnou informaci mezi zdrojovym
a vyslednym obrazem. Souc¢tem téchto vysledku ziskdme vzdjemnou informaci
fize. Vyssi hodnota FMI znaci vétsi kvalitu fize [23].
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3 Detekce v obraze

Po registraci a fizi videa se budeme vénovat krokim, které predchézi detekci ob-
jektu ve videu. Nejprve vysvétlim, jak vyrovnat histogram a poté jaké jsou varianty
modelovani pozadi. Vytvorené pozadi se od snimku odecte a zbylé objekty roziadime na
dilezité a nedulezité pomoci prahovani. Pak nasleduje vyhleddvani hran nebo kontur
v obraze. Dalsi ¢ast této kapitoly se vénuje popisu kaskddového detektoru. Pouzivané
metody se lisi podle druhu videa a natac¢eného prostiedi. Tato kapitola shrnuje zédkladni
postupy, které se hodi pro upravu a detekci ve videich, pouzitych v této praci.

3.1 Vyrovnani histogramu

Pro vyvazeni hodnot jasu v obraze se vyuzivd vyrovnani histogramu. Snaha je
dosdhnout pfiblizné rovnomérného rozdéleni jasu [24]. Diky tomu se zvysi kontrast
snimku a vyuzije se celd Skala hodnot jasu pro popis snimku. Proces se provadi v
kumulativnim histogramu, kde se posouvaji linie histogramu tak, aby byl vysledny
kumulativni histogram pfiblizné linedrni, viz. obrazek 14. Kazdy bod histogramu ¢ je
upraven pomoci nasledujici rovnice:

Hali) = () 7). 3.1)

kde H(i) je kumulativni histogram, M a N jsou rozméry obrazku a K je maximélni
hodnota jasu pixelt.

i

(a) pred ekvalizaci (b) po ekvalizaci

Obrézek 15: Piiklad snimku pfed a po ekvalizaci

V takto upraveném snimku videa je jednodussi nastaveni prahovani ¢i odeéitani
pozadi, protoze se video stane odolnéjsim vuci rychlym zménam osvétleni.
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3.2 Odecitani pozadi

V aplikacich se statickou kamerou neni naroéné vytvorit model pozadi. Pokud mame
statisticky model pozadi, cizi objekty jsou detekovany jako ¢asti obrazu, které nejsou
soucésti statistického modelu.

Nejjednodussim zptusobem modelovani pozadi je zprumérovani viech snimku videa.
Pokud se ve scéné objevuje velké mnozstvi objekti nebo se pohybuji pomalu, je tento
zpusob maélo robustni. Zmény osvétleni scény predstavuji v téchto aplikacich zdsadni
problém, protoze po celou délku videa se pouzivé jen jedna troven prahu [25].

3.2.1 Modelovani pozadi pomoci GMM

Kdyz se zacaly pouzivat modely typu GMM (Gaussian Mixture Model), modelem
pozadi byl jen jeden Gaussidn na kazdy pixel. Pozdéji [26] se kazdy pixel modeloval
pomoci GMM. Podle podobnosti mezi Gaussidny napti¢ celym obrazem je mozné od-
vodit, ktery Gaussidn odpovida pixelim pozadi a které hodnoty pixeld nesedi do mode-
lovaného pozadi. Tyto pixely jsou vyhodnoceny jako popiedi. S kazdou novou hodnotou
pixelu se pouziva algoritmus k-means pro zjisténi, jaké Gaussiany tento pixel definuji.
Nevytvaii se novy GMM, pokud algoritmus vyhodnoti podobnost mezi piedchozim
a soucasnym histogramem. Tim se snizi vypocetni naroc¢nost a zajisti se stdlost po-
zadi i pfi ménicim se osvétleni. Pro definovani pozadi hleddme takové Gaussidny,
které maji nejmensi rozptyl a casty vyskyt. Gaussidny jsou nasledné srovnany podle
pravdépodobnosti, ze definuji pozadi.

- vaha
k-means
popredi
sekvence snimki |—P| snimek I ¥ » GMM pixelt 4 —>| model pozadi |
pozadi

Obrazek 16: Schéma modelovani pozadi pomoci GMM

Podle [25] je navic upraven dopad minulych GMM na modelovani modelu sou¢asného
snimku tak, ze ¢asové bliz§l minulé snimky maji vétsi vahu pii modelovani nez casoveé
vzdalenéjsi minulé snimky. Vdha modelt pozadi piedchozich snimku exponencidlné
klesa s ¢asem. Schéma GMM modelovani pozadi je na obrazku 16.

3.2.2 Modelovani pozadi pomoci jadrového odhadu

Vyuziti jadrového odhadu [27] je zpusob modelovéni pozadi, ktery vznikl pro defi-
novani pozadi realné scény. Pii sledovani piirody neni pozadi statické a hodnota jeho
pixeli se v Case velmi méni. Takto ménici se pixely nelze jednoduse popsat, metoda
GMM v tomto ohledu selhava. Pokud se ale stane, ze bude model pozadi zabirat ptilis
velkou §ifi histogramu, nebude jednoduché detekovat objekty v popiedi.

Jadrovy odhad (KNN) je zobecnénim metody GMM, pokud pouzijeme jako jadrovou
funkci Gaussian. Tento Gaussian je vahovou funkci, kterd je pouzita nékolikrat a
s¢itana, dokud nedostaneme vyhovujici popis pozadi obrazu. Siika pasma jadrové funkce
je volena na zékladé odchylky jasu mezi nasledujicimi snimKky.
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Pouzivaji se dva modely pozadi, kratkodoby a dlouhodoby. Kratkodoby model se
rychle adaptuje na zmény a je velmi citlivy na detekci poptedi. Jeho nevyhodou je kla-
sifikace zmeén v pozadi jako popiedi. Dlouhodoby model se na zmény adaptuje pomaleji,
je vytvoren z delstho ¢asového tseku videa. Prunik téchto modelu je vysledkem modelu
pozadi. Navic k pruniku se pocitaji i pixely z kratkodobého modelu, které sousedi s
pixely v dlouhodobém modelu. Jednoduché schéma modelu pozadi KNN je na obrazku
17.

| kratS$f sekvence snimki |—>| jddrovy odhad |—>| kratkodoby model pozadi

lL 3 model pozadi

| delsi sekvence snimkd I—PI jadrovy odhad I—PI dlouhodoby model pozadi Ig

Obréazek 17: Schéma modelovani pozadi pomoci KNN

V [25] je navrzena obdoba predeslé metody, kdy se méni sitka jadrové funkce tak,
aby byl objem dat, ktery obsahuje, konstantni. Diky tomu neni potifeba odhadovat
idedlni sitku jadrové funkce, méni se podle objemu dat.

Také by podle [25] méla byt upravena aktualizace modelu pozadi. Na rozhodovani
o zafazeni pixelu z popfedi do modelu pozadi by se mél podilet jak kratkodoby, tak
dlouhodoby model pozadi. Ne jako v [27], kde rozhoduje jen dlouhodoby model.

3.3 Prahovani a detekce

Specidlnim druhem kvantovani obrazu je prahovéni. Rozdéli hodnoty jasu pixelt
do dvou skupin podle irovné prahu. Kazdé ze skupin je pak pfifazena hodnota pixelu,
vznikne obraz, ktery obsahuje pouze dvé hodnoty jasu [24].

ag  Pro a < Qprah (3 2)
a1 Pro a = aprah

fprahovaci(a) = {

Pro detekci objektu v obraze se nejvice hodi binarizace, specidlni piipad prahovéni,
kdy skupindm pixela pfitazujeme hodnoty 0 a 255. Tim vznikne ¢ernobily obraz. Piiklad
prahovani histogramu je na obrazku 18. Vlevo je Sedotonovy snimek pied prahovanim
a vpravo je snimek po bindrnim prahovéni. Cernd svisld éara je prahovaci hodnota jasu.
Vsechny pixely nad touto hodnotou maji pfitazenou hodnotu 255 a vSechny pixely pod
hodnotou prahu maji hodnotu 0.

3.3.1 Morfologické operace

Po odecteni pozadi a prahovani nemusi objekty v popiedi vypadat idedlné. Casto
maji nesouvislou plochu a je naro¢né je rozpoznat od Sumu. Zdkladni morfologické
operace jsou dilatace a eroze.

Dilatace je vektorovy soucet obrazu a strukturniho elementu pfes ruzné vzdjemné
pozice. Diky tomu objekty v obraze po obvodu zvétsi svou plochu. Eroze je vektorovy
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Obrazek 18: Piiklad prahovéani histogramu

rozdil obrazu a pohybujiciho se strukturniho elementu. Vysledkem je smazéni objektu s
mensi plochou nez je element z obrazu a mirné zmenseni plochy velkych objekti. Diky
tomu zustanou v obraze jen objekty s vétsi plochou a malé objekty zpusobené Sumem
zmizi. Piiklad eroze je na obriazku 19. Kombinaci eroze a dilatace ziskdme operace
morfologické otevieni a uzavieni. Otevieni je eroze a néasledné dilatace vysledku. Tim
se odstrani malé plochy Sumu a nésledné se zvétsi velké objekty na puvodni plochu [28].

Obrazek 19: Priklad eroze obrazu

3.3.2 Cannyho hranovy detektor

Misto prahovani se pro binarizaci obrazu muze pouzit detekce hran. Pouzivd se
velké mnozstvi hranovych operatoru, ale nejvice komplexnim hranovym detektorem je
Cannyho hranovy detektor [29]. Tento detektor se sklddd z nékolika po sobé jdoucich
krokt. Nejprve se snizi Sum obrazu pouzitim Gaussovského filtru, poté se hledd veli-
kost a smér gradientu, na to se nejéastéji pouziva Sobeliv operator. Je aplikovan v
horizontalnim i vertikdlnim sméru. Dalsim krokem je ztenceni, kdy se kontroluje kazdy
detekovany pixel vzhledem ke svému okoli ve sméru gradientu, a pokud se nejedna o
lokalni maximum, je pixel odebran z detekovanych hranovych pixeli. Tim zajistime
detekci pixelu v misté nejvétsiho gradientu. Poslednim krokem je prahovani s hyste-
rezi. Jsou zvoleny dvé prahovaci irovné gradientu jasu. Pokud ma pixel vyssi hodnotu
nez oba prahy, je automaticky povazovan za hranu. Pokud pixel lezi mezi prahy, je
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detekovéan jako hranovy, jen pokud sousedi s diive uréenym hranovym pixelem. Hod-
noty pod obéma prahy nejsou hranami. Na obrazku 20 je zndzornéno schéma postupu
detekce hran.

| snimek H Gaussovsky filtr I—bl Sobeldv operdtor |

neni hrana | je hrana |-P| Ztenéenil

prahovéni s

neni lokdlni maximum ’ je lokdlni maximum H

hysterezi

Obrézek 20: Schéma Cannyho hranového detektoru

3.3.3 Detekce kontur

Kontury jsou propojené okrajové body se stejnou drovni jasu. Jejich vyhledavani v
obraze umoziuje detekci objektu a zjisténi tvaru objektu. Detekce kontur a stanoveni
jejich hierarchie se podle [30] provadi nasledovné (také viz obrézek 21):

1. Predpoklddédme bilé objekty (hodnota pixelu 1) na ¢erném pozadi (hodnota 0).

2. Po jednotlivych pixelech prochézime obraz a hleddme hranici mezi hodnotami 0
a 1, resp. 1 a 0. Pixel s hodnotou 1 na této hranici oznacime jako zacatek vnéjsi
hranice, resp. zac¢atek vnitini hranice.

3. Nalezené hranici pfitadime jedine¢né identifikaéni ¢islo.

4. Sledujeme nalezenou hranici a oznacujeme hrani¢ni pixely. Podle algoritmu po-
psaném v [31] prohleddme okolni pixely zac¢dtku hranice. Pokud zadny z nich
nemd hodnotu 1, hranice se nezaznamenava, jedna se o osamoceny bily pixel. Po-
kud nalezneme pixel s hodnotou 1, stava se nésledujicim bodem hranice a znovu
prohledavame jeho okoli.

5. Po oznaceni celé hranice pokrac¢ujeme nésledujicim pixelem, kde jsme pii hledani
zacatku hranic prestali.

6. Vysledkem jsou oznacené vnitini a vnéjsi hranice vSech objektl obrazu.

Obrazek 21: Postup detekce kontur, inspirovano [30]
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3.4 Haarovy priznaky

Pro zjednoduseni reprezentace obrazu muzeme popsat ¢asti obrazu pomoci Haa-
rovych priznaku. Piiznaky se pouzivaji kvuli snizeni objemu dat oproti popisu pomoci
pixelu.

Nejjednodussi funkce, pouzivand pro extrakei pfiznakt, je Haarova vinka. Matetska
vlnka je vyjadfena vzorcem 3.3 a obrazkem 22a. Obdélnikové 2D vlnky, které budeme
déle pouzivat, jsou na obrazku 22b. Pfiznaky délime na dva zakladni druhy:

e Prvni jsou slozené ze dvou obdélnikil o stejnych rozmeérech, které spolu jednou
stranou sousedi. Tyto pfiznaky pomahaji detekovat hrany.

e Druhé jsou slozeny ze tii stejnych obdélniku, které spolu sousedi tak, ze je ¢erny
obdélnik obklopen bilymi obdélniky. Tyto ptiznaky slouzi k detekei linii.

n

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 =

(a) Mateiska vinka (b) Obdélnikové piiznaky

Obrézek 22: Haarovy vinky

1 pro 0 <t < %
P(t)=¢ -1 proi<t<l1 (3.3)
0  jinde

Ptiznak aplikujeme na urcitou oblast tak, ze secteme hodnoty pixeltt v bilych ob-
lastech a cernych oblastech a sumu z bilych oblasti odec¢teme od sumy z ¢erné oblasti.
Pomoci zmény velikosti pouzitych obdélnikt muzeme pro extrakci informace z obrazu
vytvorit velké mnozstvi Haarovych piiznaku [32].

Kromé vodorovnych a svislych obdélniku se muzou Haarovy piiznaky vyskytovat
také pootocené o 45°. Jejich pouziti podle [33] vylepsuje vysledky kaskddového klasi-
fikatoru (viz kapitolu 3.5).

Hodnoty piiznaka ze sumy pixela v obdélnicich lze spocitat velmi rychle pomoci
integralniho obrazu. Integralni obraz se spoc¢itd pomoci rovnice 3.4, jedné se o soucet
vSech pixeli nalevo a nahoru od bodu na danych soufadnicich. Soucet pixeli pod
obdélnikem pak spocitdme pomoci kombinace integrdlnich obrazu pixelu v jeho vr-

cholech. Znazornéni sumy pixeli obdélniku pomoci integralniho obrazu vrcholi je na
obrazku 23.

ii(zy) = Y, i@,y (34)



Obrézek 23: Integralni obrazy vrcholi obdélniku

3.5 Kaskadovy klasifikator

Kaskddovy klasifikdtor se pouzivé pro klasifikaci objektt v obraze proto, ze se po-
moci kombinace malého po¢tu extrahovanych ptiznaku dosdhne efektivni klasifikace.
Protoze nepotiebujeme rozlisovat objekty mezi sebou, ale zajima nas pouze existence
osoby ve snimku, délime snimky do dvou skupin. Pozitivni vzorky jsou snimky, které ob-
sahuji osobu v zdbéru a negativni vzorky jsou snimky, které neobsahuji osobu v zdbéru.
Na kazdé urovni kaskady je vybran takovy priznak, ktery nejlépe separuje pozitivni a
negativn{ vzorky. Po nalezeni takového piiznaku je vytvofen prvni slaby klasifikator h;,
ktery je definovan svym piiznakem f; a prahem 6; (3.5). Okno, se kterym prochdzime
snimek, je z. Casto se pouzivé rozmér okna 24x24, jak najdeme v [32].

i) = {1 pro J; =0 (35)
0 jinde

Za sebe do kaskady postavime nékolik slabych klasifikatort, které maji ispésnost
detekce negativnich vzorku kolem 50 % a tspésnost detekce pozitivnich vzorku blizici
se 100 %. S vétsim poctem klasifikdtoru se chybovost velkého klasifikdtoru blizi k nule.
Schéma zapojeni je na obrazku 24, tato metoda se nazyva AdaBoost. Kazdy ze slabych
klasifikdtori ma vzhledem ke vstupnim vzorktim urc¢itou vahu, na zdkladé chybovosti
je vaha klasifikdtoru upravena, aby vznikl co nejsilnéjsi klasifikdtor.

‘ Haarovy pfiznaky ‘ ‘ Haarovy priznaky ‘ ‘ Haarovy priznaky ‘
Pozitivnil v oy v oy v oy
vzorky e e e
slaby klasifikator | True | slaby klasifikator | "¢ | slaby klasifikator | True vee ) SilNY Klasifikator | | pozitivni
hj hj h; H vzorky
negativni| ]
vzorky False False False

‘ negativni vzorky ‘

Obrézek 24: Kaskadovy klasifikator AdaBoost

Pro zlepseni vysledkt klasifikatoru se pouziva rozsiteni knihovny negativnich vzorku.
To znamena, ze se klasifikator aplikuje na trénovaci data a falesné pozitivni podokna
ze snimku se pouziji pro dalsi trénovani klasifikdtoru. Tento silngjsi klasifikator by mél
méné chybovat a snizit hodnotu falesné pozitivné detekovanych vzorku. Trénovani kla-
sifikdtoru muze zabrat velké mnozstvi ¢asu, ale jeho aplikace na realnf data je pak velice
rychld. Proto je kaskadovy klasifikdtor velmi vhodny pro detekci v redlném case [32].
Vysledky klasifikdtoru se zjisti jeho aplikaci na testovaci data, coz je odlisna skupina
obrazku oproti trénovaci sadé.
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3.6 Metriky uspésnosti detekce

Nemuzeme pouze porovnavat pocet detekovanych oken k celkovému poctu osob ve
snimcich, protoze nevime, kdy se model trefil do spravné polohy osoby a kdy se spletl.
Detekci vyhodnocujeme porovnanim detekovanych objektu v obraze a jejich skuteénou
polohou. Testovaci snimky jsou rozrazené na pozitivni a negativni vzorky a diky tomu
zjistime, jaké jsou hodnoty pravdivé pozitivnich (TP), falesné pozitivnich (FP) a falesné
negativnich (FN) vzorku.

e TP = detekované okno odpovida pozici osoby v testovacim snimku
e FP = detekované okno neodpovida pozici osoby v testovacim snimku
e FN = pozice osoby v testovacim snimku neni detekovand

7 téchto metrik muzeme vypocitat dalsi hodnoty, které vypovidaji o kvalité detekce.
Jednd se o presnost (Precision) a vytéznost (Recall). Z nich ziskdme i F1 score, které
kombinuje pfedeslé ukazatele. Pokud hleddme vyvazenost hodnot Precision a Recall,
hodnota F1 score je dobrym ukazatelem.

e Precision = szr% = jak se model trefuje do realnych osob, kdyz detekuje

e Recall = TP::—% = jakou ¢ést redlnych osob model dokéze detekovat

e F1=2. Precision-Recall

Preciaiont Recall = rovnovaha mezi Precision a Recall
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4 Navrh a implementace algoritmu fiize

V této kapitole jsou vysvétleny vSechny kroky algoritmu, které zajisti zvySeni in-
formaé¢niho pfinosu videa pomoci fize. Nejprve se sezndmime s daty ze dvou kamer,
které sleduji odliSnou ¢ast spektra. Poté upravime snimkové frekvence tak, aby si od-
povidaly, pak néasleduji kroky predzpracovani, registrace a fize obrazu.

4.1 Zpracovani dat

Vice kamerové systémy jsou pouzivané v ruznych prostiedich z bezpecénostnich
diuvodu. Jednim z ¢asto pouzivanych prostiedi jsou i stanice metra [34]. Data, se kterymi
pracujeme, jsou porizena na dvé zatrizeni: CMOS kameru pracujici v blizkém IR pasmu
(infrakameru) a termokameru. Na obrazku 25 jsou snimky z origindlnich zdznami.

(a) Infrakamera (b) Termokamera

Obrézek 25: Origindlni zadznamy

Parametry zdznamu z kamer jsou v tabulce 2. Protoze se snimkové frekvence pouzitych
zdznamu velmi lisi, prvnim krokem je pfevzorkovani videa na stejnou snimkovou frek-

venci.
| Zafizeni | Rozlisen{ videa [px] | Snimkové frekvence [fps] |
Infrakamera 352 x 288 < 10,01;12,01 >
Termokamera 352 x 288 < 12,39;25,00 >

Tabulka 2: Parametry zdznamu

4.1.1 Prevzorkovani videa

Aby mély zdznamy z obou kamer stejnou snimkovou frekvenci, je potieba je prevzorkovat.
K pievzorkovani jsem pouzila nastroj FFmpeg!. Tato platforma dokéze aplikovat zakladni
Upravy na video, jako je zména velikosti, ofez, rotace nebo filtrace. Pomoci filtru fps
je mozné zménit vzorkovaci frekvenci videa, ale jen tak, Ze se zméni pocet snimku ve
videu. Neni zménény obsah videa, proto na sebe i po pfevzorkovani nemusi snimky
z infrakamery a termokamery presné obsahové sedét. Nasledujici kéd aplikujeme na
vSechna videa, kterd potfebujeme prevzorkovat, zde je ptiklad pro infra video:

'"Dostupné zde: http://ffmpeg.org/
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import ffmpeg
(
ffmpeg
.input ('INFRA.avi')
.filter('fps', fps=25, round='up')
.output (' INFRA-novy.avi')
.run()

)

Pouzivame standardni vzorkovaci frekvenci 25 snimk/s jako vyslednou pro zdznamy
z obou kamer.

4.2 Registrace obrazu

Zasadni pro fizi videi je, aby na sebe snimky z kamer sedély. Procesu napasovani
obrazu na sebe se Tikd registrace obrazu. Nejprve je potfeba videa ¢asové srovnat,
aby si snimky z obou kamer odpovidaly. Poté se fesi vada objektivu a transformace
snimki. Casové zarovnani videf jsem provedla ruéné, nékterd z pouzitych videf byla
casové srovnana spravné a bylo mozné tento krok pieskocit. Déle jsem pied feSenim
radidlniho zkresleni provedla rotaci zaznamu z termokamery o 180° pomoci funkce
imutils.rotate_bound, kterd zdroven vyplnila plochu obrazu dulezitym obsahem a od-
stranila ¢erny ramecek. Tato transformace byla na prvni pohled jednozna¢na a ulehéila
porovnavani zdznamu mezi sebou.

4.2.1 Korekce radialniho zkresleni

(a) Infrakamera (b) Termokamera

Obrazek 26: Snimky po korekci radidlniho zkresleni

Jako prvni byly srovnany vady objektivii. Obé kamery maji soudkovité zkresleni
obrazu, které bylo korigovédno funkci cv2.undistort [35]. Do této funkce vstupuji pa-

fe 0 ¢
rametry objektivu a koeficienty zkresleni. V matici vstupni kamery A= | 0 f, ¢,

0 0 1
jsou hodnoty ohniskové vzdélenosti (fs, f,) a optického stfedu (cg,c,). Koeficienty
radidlniho zkresleni jsou (ki, ko, . . ., ky), které ziskdme z rovnice zkreslenych soutadnic:

Tskresleny = (1 + kyr? + kor* + ...+ knr2”) (4.1)

Yzkresleny = y(l + k17‘2 + k2T4 +...+ knr2n)-

Pro infrakameru jsem zvolila korekéni koeficient k4 = 7 - 107* a pro termokameru
jsem zvolila korekéni koeficient ky = 8 - 1074, Vysledné obrazy po korekci jsou na
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obrazku 26. Ve vsech zdbérech jsou pouzité stejné kamery, proto je tato korekce pouzita
na vSechna videa, se kterymi pracujeme.

4.2.2 Afinni transformace

Dalsim krokem je zarovnat obrazy kamer na sebe, k tomu pouzijeme afinni transfor-
maci na zdkladé odpovidajicich si bodu v obrazech. Bylo by mozné pouzit i projektivni
transformaci, ale po vyfeseni radidlniho zkresleni je pro zarovnéni obrazu potieba jen
translace a rotace, neni potieba ménit projekci scény. Nejprve se ve snimku z infra
kamery zvoli 3 body a poté se stejné body oznac¢i v termo snimku.

0 50 100 150

Obrézek 27: Snimky se zvolenymi body pro transformaci

Na zékladé téchto 3 dvojic bodu funkce cv2.getAffineTransform [35] vytvoii
transformac¢ni matici. Na obrazku 27 jsou vidét dva pohledy na stejnou scénu a Cervené
a modré body jsou vychozimi body pro transformaci. Na obrazku 28 je na 28a jejich
posun pii prekryti pivodnich obrazka a na 28b prekryti obrazku po transformaci.

® infra
® termo

"t

100 100

0 0

50 50
150 150
200 200
250 250
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

(a) pfed transformact (b) po transformaci

Obrézek 28: Piekryti snimkt a posun bodu transformace
Vysledek na obrazku 28b je prekryti snimku takovym zpusobem, ze si pixely z

obou snimku odpovidaji. Na takto zkalibrovand videa se aplikuje fuze obrazu. Ulozené
hodnoty transformace se aplikuji na vSechna videa ze stejného prostredi.
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4.3 Fuze obrazu

Na spravné registrované obrazy je idealni pouzit fuzi. Pii fizi obrazu si cenime
zachovani co nejvétstho mnozstvi informace z obou puvodnich obrazi. V této kapitole
budou popsany algoritmy ti{ druht fiize obrazu. Srovnani jejich i¢innosti pak naleznete
v tabulkdch 5 a 6, na strané 47. Prvnim krokem u v8ech druhu fuze je prevod videl
z barevného prostoru do odstint Sedi. Abychom vytvorili video zdznam pomoci fize
dvou zdznamu, aplikujeme nésledujici algoritmy na kazdy snimek videa.

4.3.1 Analyza hlavnich komponent

Abychom ziskali obraz vytvoreny fizi na zdkladé analyzy hlavnich komponent (PCA),
vlozime dva Sedoténové obrazky do nésledujici funkce:

def fusion_pca(iml,im2):
imiflat = iml.flatten('F')
im2flat = im2.flatten('F')
imiflat = imlflat - np.mean(imlflat)
im2flat = im2flat - np.mean(im2flat)
C = np.cov([imlflat,im2flat])
d,v = np.linalg.eig(C)

if (d[0] >= d[1]):

pca = v[:,0]/sum(v[:,0])
else:

pca = v[:,1]/sumn(v[:,1])
imf = pcal[0]*iml + pcal[1]l*im2
fusedImage = imf.astype(np.uint8)
return fusedImage

Nejdiiv ze vstupnich obrazu vytvoiime sloupcové vektory a ode¢teme prumeérnou
hodnotu snimku. Tim zafidime, aby byly hodnoty jasu kolem hodnoty 0. Histogramy
obou snimku pfed a po normalizaci jsou na obrazku 29. Veliké mnozstvi ¢ernych pixeli
se nachézi v termo snimku proto, ze pfi afinni transformaci se ¢ernymi pixely doplnuji
mista, kterd se nachazi mezi transformovanym snimkem a rozméry referen¢niho snimku.

300001 = infra

. termo

25000

20000

15000 q

10000 A

5000 1

0
-100 -50 0 50 100 150 200 250

Obrézek 29: Histogramy infra a termo snimku pied normalizaci (méné syté) a po nor-
malizaci
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Obrézek 30: Vstupni snimky a vystupni obraz PCA fiize

Dalsim krokem algoritmu je vypocet kovarianéni matice C, vlastnich vektoru v a
vlastnich ¢isel d. Porovname velikost vlastnich ¢isel a vlastni vektor, ktery patii k
vétsimu vlastnimu ¢islu, pouzijeme jako vahovaci koeficienty. Koeficienty vyndsobime
puvodni 2D obrazy a ty pak se¢teme. Na obrazku 30c je vysledek fize.

4.3.2 Vlinkova transformace

Pro ziskani obrazu obrazu pomoci vinkové transformace (DWT) je nejdiive potieba
se rozhodnout, kterou funkci pouzijeme jako matetskou vlnku. Nejjednodussi vinkou,
kterd se pro vypocet DW'T pouziva je Haarova vilnka.

Fiizi vinkovych koeficientii je mozné provadét pomoci tif variant. Bud'to z koefici-
entu vezmeme ten mensi, ten vétsi nebo jejich prumér. K tomu slouzi nasledujici funkce,
kterou pouzijeme pozdéji:

def fuseCoeff(cooefl, cooef2, method):

if (method == 'mean'):

cooef = (cooefl + cooef2) / 2
elif (method == 'min'):

cooef = np.minimum(cooefl,cooef2)
elif (method == 'max'):

cooef = np.maximum(cooefl,cooef2)
else:

cooef = []
return cooef

Algoritmus fize obrazu pomoci DWT zac¢ina tim, ze vlozime dva Sedoténové obrazy
do nésledujici funkce:
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def fusion_wavelet(iml,im2):
FUSION_METHOD = 'mean' # 'min' / 'maz’
cooefl = pywt.wavedec2(imi[:,:], 'dbl')
cooef2 = pywt.wavedec2(im2[:,:], 'dbl')

fusedCooef = []
for i in range(len(cooefl)):
if(i == 0):
fusedCooef . append (fuseCoeff (cooef1[0],cooef2[0], FUSION_METHOD))
else:
cl = fuseCoeff(cooef1[i] [0],cooef2[i][0], FUSION_METHOD)
c2 fuseCoeff (cooef1[i] [1], cooef2[i] [1], FUSION_METHOD)
c3 = fuseCoeff(cooef1[i] [2], cooef2[i] [2], FUSION_METHOD)
fusedCooef . append((c1,c2,c3))
fusedImage = pywt.waverec2(fusedCooef, 'dbl')
fusedImage = np.multiply(np.divide(fusedImage - np.min(fusedImage),
(np.max (fusedImage) - np.min(fusedImage))),255)
fusedImage = fusedImage.astype(np.uint8)
return fusedImage

Na zacatku napiSeme druh volby koeficientia do proménné FUSION_METHOD, a pak
nasleduje rozklad obrazu im1 a im2 pomoci 2D DWT s Haarovou matetskou vlnkou.
K rozkladu pouzivdme balicek PyWavelet [36], ktery ma funkci pro viceiroviovou
2D dekompozici. V prvni drovni dekompozice se obraz déli do 4 podpasem pomoci
kombinace filtri H a L, zndzornénych na obrézku 31a a 31b.
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=0,707]
05 05
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(a) Dolni propust pro dekompozici  (b) Horni propust pro dekompozici
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~-0,707]

(¢) Doln{ propust pro rekonstrukci  (d) Hornf propust pro rekonstrukei

Obrazek 31: Kvadraturné zrcadlové filtry
Déle v cyklu pfes vSechny koeficienty provadime fuzi, tim kombinujeme obrazy na

stejnych drovnich dekompozice. Pomoci koeficientti po fizi provddime zpétnou rekon-
strukci obrazu funkci waverec2, kterd aplikuje 2D inverzni DWT na vSechny trovné
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dyadické dekompozice a poté obrazy zkombinuje. Pro rekonstrukci se kazda uroven fil-
truje pomoci kvadraturné zrcadlovych filtru (viz obrazky 31c a 31d). Poslednim krokem
je normalizace vysledného obrazu.

Na obrazku 32 jsou obrazy po fizi pii ruzné volbé flize koeficientt ve funkci fuseCoeff.
Je vidét, ze pii volbé nejmensich (32a) nebo nejvétsich (32b) koeficientu pro fizi na
vysledném obrazu vzniknou nezddouci artefakty. Proto pro dalsi vyuziti DWT fize
obrazu pouzivame prumeér koeficientu (32c). Origindlni snimky pro fizi jsou 30a a 30b.

(a) minimum (b) maximum (¢) prameér

Obrézek 32: Vystupni obrazy DW'T fize

4.3.3 Laplacianska pyramidova fize

Poslednim algoritmem fize, ktery jsem implementovala, je Laplacianska pyramidova
fuze (LaP). Nésledujici k6d piesné odpovidd krokum, popsanym v kapitole 2.3:

def fusion_lap(iml,im2):

G = iml Ls = [1
gpA = [G] for la,lb in zip(lpA,1lpB):
for i in range(6): 1ls = np.maximum(la,lb)
G = cv2.pyrDown(G) LS.append(1ls)
gpA . append (G) 1s_ = LS[0]
G = im2 for i in range(1,6):
gpB = [G] 1s_ = cv2.pyrUp(1s_)
for i in range(6): 1s_ = cv2.add(1s_, LS[i])
G = cv2.pyrDown(G)
gpB.append(G) fusedImage = ls_
1pA = [gpA[5]1] fusedImage = np.multiply(np.divide(fusedImage -
for i in range(5,0,-1): np.min(fusedImage) , (np.max(fusedImage) -
GE = cv2.pyrUp(gpAl[il) np.min(fusedImage))),255)
L = cv2.subtract(gpA[i-1],GE) fusedImage = fusedImage.astype(np.uint8)
1pA.append (L) return fusedImage

1pB = [gpB[5]]

for i in range(5,0,-1):
GE = cv2.pyrUp(gpBlil)
L = cv2.subtract(gpB[i-1],GE)
1pB.append (L)

Do funkee vstupuji dva sedoténové snimky, ze kterych pak pomoci funkce cv2.pyrDown
[35] vytvorime rozklad do Gaussovské pyramidy. Nasleduje vytvoreni Laplacidnské py-
ramidy pomoci funkei cv2.pyrUp a cv2.subtract, které snimek urcité tirovné zveétsi
a ode¢tou od snimku piedchozi irovné. Déle se snimky na vSech trovnich porovnévaji
a maximalni hodnoty vytvori nové snimky. Piiklad Laplacianské pyramidy po fuzi je
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na obrazku 33, kde je pro lepsi piehlednost zvySeny jas a pouhé 4 trovné pyramidy. V

realu jsem aplikovala rozklad do 6 trovni.

Obrazek 33: Laplacianska pyramida po fuzi pied rekonstrukei

Pro rekonstrukei je potfeba pouzit funkci cv2.pyrUp a postupné drovné scitat.
Nasleduje jen normalizace vysledného obrazu a fize je hotova. Na obrazku 34c je
vysledek LaP flze z origindlnich obrdzku 34a a 34b.

(b)

Obrazek 34: Vstupni snimky a vystupni obraz LaP ftze
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5 Navrh a implementace algoritmu detekce

Pro detekovani objekti v obraze existuje velké mnozstvi algoritmu, které se velmi
lis1 svym vyuzitim a vypocetni narocnosti. V této kapitole je nejdiive popsana nejjed-
nodussi detekce pomoci odec¢itani pozadi a v dalsi ¢asti je vysvétlena extrakce Haa-
rovych piiznaku a aplikace kaskadnich filtra.

Vstupni videa maji ¢asto problém s Sumem nebo s nestabilnim osvétlenim. Dopady
méniciho se osvétleni se daji zmirnit pomoci vyrovnani histogramu, idedlni je funkce
cv2.equalizeHist () [35]. Na obrdzku 35 je piiklad histogramu redlné scény pied a
po vyrovnani. Odecitani pozadi a vSechny dalsi kroky jsem aplikovala na videa bez a
s vyrovnanim histogramu. Pomoci aplikace detekce na problematické video z hlediska
jasu jsem se ujistila, ze videa s vyrovnanymi histogramy jsou pro detekci spolehlivéjsi
(viz obrazek 40).

Vlastnosti snimku pred ekvalizaci Vlastnosti snimku po ekvalizaci

— cdf
200{ W= histogram

— cdf
= histogram

=
%125
a
kol
£ 100
g

75 “

N il H“m”m

0 50 200 250

100 150

pocet pixeld

100 150
hodnota pixelu hodnota pixelu

Obrézek 35: Piiklad vyrovnani histogramu, zobrazeni kumulativni distribu¢ni funkce

5.1 Detekce pomoci odecitani pozadi

Prvnim zpusobem detekce objektu v obraze je ode¢itani pozadi, prahovéni a vy-
hleddvani hran ¢i kontur. Pro odecitani pozadi z obrazu je mozné pouzit nékolik al-
goritmu. Zde popiSu a porovndm dvé funkce, které se casto pouzivaji. Prvni funkci je
cv2.createBackgroundSubtractorM0G2() [35], kterd pro modelovani pozadi vyuziva
GMM (viz kapitolu 3.2.1). Druh4 je funkce cv2.createBackgroundSubtractorkNN()
[35], kterd pro modelovani pozadi vyuziva jadrovy odhad (KNN) (viz kapitolu 3.2.2).
Funkce nejdiive vytvoii soubor, ktery obsahuje 3 proménné:

e pocet snimkt, ze kterych se bude model pozadi vytvaret
e prahovaci droveni pro vzdélenost pixelu od modelu pozadi
e moznost detekovat stiny.

Funkce odecitani pozadi se aplikuje na snimek videa v cyklu. Vystupem je praho-
vany Cernobily obraz pro variantu bez detekce stinti a pfi detekci stini navic s Sedou
barvou. Na obrazku 36 je vidét origindlni snimek a vysledky po odecteni pozadi a
prahovani obou zminénych funkci.

Pokud porovname vysledek odec¢teni modelu pozadi GMM a KNN, vidime, ze
jadrovy odhad je o trochu robustnéjsi, co se tyce neustalych zmén osvétleni. V nasledujicich
odstavcich jsou ukdzany aplikace hledani hran a kontur, také vysvétlim, proc¢ je hledani
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(a) Original (b) Modelovani GMM (¢) Modelovani KNN

Obrazek 36: Vstupni snimek a obrazy po odecteni pozadi

hran méné vhodnou variantou detekce v nasich obrazovych datech oproti hledani kon-
tur.

Hledani hran

Cannyho hranovy operator pouzijeme pomoci funkce cv2.Canny () [35]. Vysledek
hledéni hran je na obrazku 37. Vystupem funkce je obrazek, jehoz pixely jsou
prahované, ¢erné znaci pozadi a bilé znac¢i hrany. Operator funguje spolehlivé, ale
detekuje i Sum v pozadi. Protoze nemame o ohrani¢enych objektech zadné dalsi
informace, nemuzeme s vyslednym obrazem ddle manipulovat. Obrazek 37c vznikl
pii pouziti modelovani pozadi pomoci jadrového odhadu a po dalsich krocich pro
eliminaci Sumu. Tyto kroky jsou na obrazku 38 ptfed hleddnim kontur.

T

(a) Origindlni snimek (b) Detekce hran (c) Detekce osob

Obrazek 37: Porovnani detekce bez a s vyrovnanim histogramu

Pii pouziti hranového operatoru na originalni obraz ztratime informaci o jasu
objektu a nelze poznat, kterd ¢ast je popredi a kterd pozadi. Také neni mozné
vytvorit po detekci hran model pozadi, protoze se zménou osvétleni vétsina de-
tekovanych hran zméni svoji polohu.

Dalsi postup je zndzornén schématem na obrazku 38 a prikladem snimkt na obrazku
39. Abychom z pfedchozich snimku odecetli stiny, pouzijeme takové prahovani, ze se ze
Sedych pixelu stanou ¢erné. Pro binarizaci snimku se hodi funkce cv2.threshold () [35].
I po odstranéni stinu je scéna zaSumeéld, proto pouzijeme erozi pomoci strukturniho ele-
mentu. Zvolime si napt. element o velikosti (2x2) a pokud v obraze narazime na misto,
kde se pod celym jadrem nenachazi svétlé pixely, odstranime je. Tim se proménlivého
Sumu zbavime.

Hledani kontur

Hledédni kontur je pro detekei osob vyhodnéjsi, protoze jsou obvody objektt spo-
jité a daji se pro dalsi potieby vyplnit. Dalsi vyhodou je, ze vystupem z funkce pro
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Obrézek 38: Schéma odecitani pozadi, detekce a sledovani objekt

(a) Model pozadi (b) Prahovéni

(d) Vyplnéni kontur (e) Detekce (f) Trajektorie

Obrézek 39: Piiklady snimku z jednotlivych kroku detekce objektu

hledani kontur jsou soufadnice téchto kontur a lze k nim pristupovat oddéleng,
nebo zjistit jejich plochu a polohu. Pro vysvétleni dalsich kroku detekce vyuzijeme
hledéni kontur.

Binarni obraz po erozi obsahuje objekty s nevyplnénymi konturami, proto je
pomoci kombinace piikazi cv2.findContours a cv2.drawContours najdeme a
vyplnime. Ve vysledném obraze pak vyhleddme kontury o plose, ktera odpovida
velikosti osoby v zdbéru. Veskeré nalezené kontury jsou v obraze zaznamenany
cervené a ty o vhodné plose ohrani¢ime zelenym obdélnikem.

Kazdy obdélnik sledujeme ze snimku na snimek pomoci funkce CentroidTracker ()
[37]. Diky této funkci muzeme priradit kazdému objektu vlastni ID a sledovat ho v
prubéhu videa. Trajektorie objektu je zaznamenavéani stfedu téchto objektu, v obraze
39f zluté. Sledovani geometrickych stiedu objektu (centroidu) méa nékolik kroku:

e definovani obdélnikt kolem detekovanych objektu a jejich centroidu

e pritazeni ID
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e pienos informaci do dalgtho snimku

e definovani obdélniku kolem detekovanych objektu a jejich centroidii v novém
snimku

e vypocet vzdalenosti mezi novymi a starymi centroidy
e prifazeni nejblizsich centroidi k puvodnim ID

e identifikace novych centroidiu

(¢) KNN bez vyrovnani (d) KNN s vyrovndnim

Obrézek 40: Porovnani detekce bez a s vyrovnanim histogramu

Na obrazku 40 je srovnani detekce osob ve videu po flzi bez vyrovnéani histogramu
a s vyrovnanim. Jednd se o snimek se skokovou zménou osvétleni. Je vidét, ze ve
snimku pfed vyrovnanim je chybné detekovano i osvétleni, proto vSechny detekce s
modelovanim pozadi provadime na videich s vyrovnanymi histogramy.

5.2 Detekce pomoci kaskadového klasifikatoru

Kaskadovy klasifikdtor neni tak slozité implementovat a pouzivat, ale pouzitd data
muzou velmi ovlivnit vysledek detekce. Abychom mohli pozdéji porovnavat mezi zvo-
lenymi parametry, vytvoiime vice klasifikatorti natrénovanych na ruznych datech. V
dalsi ¢asti kapitoly vysvétlim trénovani a testovani klasifikatora.

5.2.1 Vytvoreni trénovacich a testovacich dat

Pro soubor dat, pouzivanych u uciciho se algoritmu, je zdsadni jejich pocet. K
préaci jsem méla dostupnou celou databdazi videi, proto nebyl problém s po¢tem snimku.
Celkovy pocet dat jsem zvolila s ohledem na Casovou narocnost trénovani a testovani
klasifikatoru. Pro trénovani jsem pouzila vzdy 1000 pozitivnich vzorku a priblizné 1100
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negativnich vzorku. Pro testovani jsem pouzila 628/728 snimku, které obsahuji alespon
1 osobu k detekci.

Trénovaci data

Prvni databézi, kterou je potfeba vytvorit, je skupina trénovacich dat. Jedna
se o snimky & vystiizky snimkt, pomoci kterych nauéime klasifikator rozdily
mezi osobami a pozadim. Protoze budeme vytvaret 5 klasifikatora, potfebujeme
5 skupin trénovacich dat. Tyto skupiny jsou:

— origindlni zdznamy z infrakamery
— originalni zdznamy z termokamery
— videa po DWT fuzi

— videa po PCA fuizi

— videa po LaP fuzi

Nejprve z videozdznamu vytvoiime snimky a ty roztiidime na pozadi a na snimky
s osobami. Snimky s ¢dsti postavy jsem z trénovaci sady vyradila. Snimky pozadi
jsou piipravené a tvoii skupinu negativnich vzorku pro trénovani. Ze snimku s
postavami potiebujeme vytvorit databazi pozitivnich vzorki, kterd obsahuje jen
ofezy snimku, ohranicujici osobu.

Pro vytvofeni vyiezi snimki s postavami jsem pouzila software DarkLabel®, ktery
umoznuje oznacit a sledovat objekty v sérii snimku (nebo i ve videu). Nésledné
je mozné ulozit nékolika zpusoby zapis zaznamenanych hodnot do .txt souboru.
Zvolila jsem variantu, ktera je celkem kompatibilni s opencv funkci pro vytvareni
vzorku ke klasifikaci. Program ulozi ndzev snimku, pocet detekovanych objektu,
hodnotu pixelu v levém hornim rohu ohranicujictho obdélniku a jeho Sitku a
vysku. Ukazka rozhrani je na obrazku 41.

A Darklabel X W3 infra - img1302.png - O >

Open Video File ...
Open Image Directory ...

frame#,n[,x,y,w,h] ~ | |Load GT..

| 187,192,57,54 ” 60,132 |
Tracker2 (accurate) ~ Next
(®) Mo Label Prakzict
(") Box Label

(O Box Label +Auto ID
(") Popup LabelEditor
[ single Object

Fix Scale End
Interpolation

Begin
Interpolation

Fix AspectRatio
iname,n[,x,y,w,h] | | Save GT..
Save result as Video/Image ...

Save Settings Exit

Obrézek 41: Rozhrani programu DarkLabel

'Dostupné zde: https://darkpgmr.tistory.com/16
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Soubor s témito informacemi vlozime do funkce pro vytvoreni databiaze pozi-
tivnich vzorku opencv_createsamples [35]. Kromé informaci o snimcich do této
funkce vkladame i dalsi parametry: umisténi vystupniho .vec souboru, pocet
snimkt, ktery mé funkce vytvorit, a rozméry vystupniho snimku. Zvolila jsem
1000 pozitivnich snimku o vysce 24 pixelu a Sitce 24 pixelu.

Testovaci data

Déle je potieba vytvorit databdzi testovacich dat. Skupina trénovacich a testo-
vacich dat se nesmi pfekryvat, protoze by nam vysly nepravdivé vysledky. Tuto
databdzi pouzijeme k porovnani vysledku detekce vSech klasifikatoria. Vytvorime
dvé skupiny testovacich dat, originalni zdznamy z infrakamery a z termokamery.

Znovu vytvoiime z videi seznam snimku a vybereme ty snimky, které obsahuji v
zédznamu osoby. Pomoci programu DarkLabel oznac¢ime polohu osob ve snimku
a soubor s ndzvy obrazku a polohou detekce ulozime. Nemdame tedy negativni a
pozitivni vzorky, ale v kazdém snimku alespon jeden pozitivni vzorek. Na obrazku
42 je ukazka snimku z testovaci databéze infra (42a) a termo (42b).

(a) infra (b) termo

Obrézek 42: Ukazka snimku z testovaci databéze

5.2.2 Trénovani klasifikatoru

Pomoci sady pozitivnich a negativnich vzorku se trénuje kaskada klasifikatoru.
Pouzila jsem funkci opencv_traincascade [35]. Pouzité parametry jsou v tabulce 3. Ne
vSechny ze zminénych parametru jsou povinné, napi. parametr -mode ALL umoziuje
pouzit Haarovy vinky pootocené o 45°, jak jsem se zminovala v kapitole 3.4.

Parametr -data -vec -bg -numPos -numNeg
Hodnota | G:/DP/cascade_Infra | outinfra.vec | bg.txt 1000 1153
Parametr -w -h -mode | -minHitRate | -numStages
Hodnota 24 24 ALL 0.999 20

Tabulka 3: Parametry funkce opencv_traincascade

Udélala jsem test, jehoz vysledkem je informace o tom, jaky pocet klasifikatora v
kaskadé nam déava nejlepsi vysledky. Varianty od 6 do 20 klasifikdtoru jsem podrobila
testu na testovacich datech. Zajimaly mé hodnoty presnosti (Precision) a vytéznosti
(Recall). Z nich pak ziskdme i hodnotu F1 score. V grafu 43 je porovnédni Infra kla-
sifikdtoru a Termo klasifikdtoru a jejich vysledku na testovacich vzorcich. Protoze je
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nasim cilem detekovat co nejvétsi pocet osob, je zdsadnéjsi vysokd hodnota Recall.
Hodnotu Precision se pokusim snizit pomoci piretrénovani.

0.8

0.6

hodnota

0.4

0.2

Pocet klasifikatord v kaskadé

—— Precision Thermc
——Recall Thermo
——F1 score Thermo
--+- Precision Infra
-+ Recall Infra

~*- F1 score Infra

Obréazek 43: Porovnani poctu klasifikatora v kaskadeé

Vylepseni klasifikdtoru se déld pomoci pfidani falesné pozitivnich vzorka do da-
tabaze negativnich vzorku. Falesné pozitivni vzorky ziskame z aplikace klasifikdtoru na
trénovaci data. Spatné detekovand mista v obraze offzneme a vlozime do databdze ne-
gativnich vzorku. Piiklady falesné pozitivnich vzorku jsou na obrazku 44. V tabulce 4
jsou parametry pro pretrénovani klasifikatoru. Pfestoze nam z grafu 43 vyslo, ze kolem
hodnoty 9 klasifikdtor probiha skokové zvyseni hodnoty Recall, budeme novy model
trénovat na 18 slabych klasifikatora. I kdyz to vypadd, ze nepfichdzi zdsadni zlepseni
zadné z hodnot, pfi tomto poctu je nejvyssi hodnota F1-skére u Termo klasifikatoru a
zaroven hodnota Recall u Infra klasifikdtoru je nad hodnotou 97%.

Obrézek 44: Falesné pozitivni snimky po prvnim trénovani

Parametr -data -vec -bg -numPos -numNeg
Hodnota | G:/DP/cascade_Infra2 | outinfra.vec | bg2.txt 1000 1195
Parametr -w -h -mode | -minHitRate | -numStages
Hodnota 24 24 ALL 0.999 18

Tabulka 4: Parametry funkce opencv_traincascade pro pretrénovani
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5.2.3 Testovani klasifikatoru

Klasifikatory se testuji aplikovanim na testovaci data. V nasledujicim kédu je ukézka,
jak aplikovat klasifikdtor. Kaskdda se nacte pomoci funkce cv2.CascadeClassifier
[35] a nasledné se pouzije na snimek funkei .detectMultiScale. Parametry této funkce
jsem experimentalné nastavila podle velikosti osob v zdbéru.

full_cascade = cv2.CascadeClassifier('G:/DP/cascade.xml’')
f = open("G:/DP/testovaci/gt.txt", "r")
for line in f:
words = line.split()
img = cv2.imread(words[0])
full = full_cascade.detectMultiScale(img, scaleFactor = 1.05,
minNeighbors = 20, minSize = (30,30), maxSize = (70,70))

V pokracovani kédu je zobrazeni modrych ¢tverct okolo v8ech detekovanych oblasti
klasifikatorem a zobrazeni ¢ervenych ¢tvercu okolo vSech redlnych osob v testovacich
datech. Pomoci euklidovské vzdélenosti porovname vzdélenosti stiedu ¢tvercu deteko-
vanych a redlnych a pro vzdalenost mensi nez 20 px oznac¢ime detekci za pravdivou. V
obrazku 45 je vidét i oznaceni spravné detekce pomoci zeleného stiedu.

Obrézek 45: Ukézka testovani klasifikatoru
Porovnanim detekovanych osob, celkového poctu osob na snimku a falesnych detekei

ziskdme hodnoty TP, FP a FN, které pouzijeme pro vypocet Precision, Recall a F1
score. Pomoci téchto metrik porovname 5 klasifikdtora a 2 databéaze testovacich snimka.
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6 Vysledky

V naésledujici ¢asti prace jsou veskeré vysledky a porovnani jednotlivych metod fize
obrazu. V dalsi ¢asti jsou vysledky tykajici se detekce, kdy ukazeme vysledky detektori
a srovname vysledky detekce pomoci hledani kontur v obraze a pomoci kaskadového
klasifikatoru. Nésledné porovndame na vysledcich detekce viechny druhy fize. V zavéru
se zameéiime na porovndani klasifikdtoru, které jsou trénované na datech po fizi, bude
nas zajimat jejich vykon pii detekci v surovych datech z infra a termo kamery.

6.1 Porovnani vysledku fize

Kwvalitu fize porovname podle metrik, vysvétlenych v kapitole 2.4. Tabulka 5 uka-
zuje vysledky metrik kvality fize pro ptiklad snimku bez osob v zabéru.

Druh fiize RMSE | PSNR | SSIM CE FMI
PCA 30, 83 18,35 8,61-10~ 1| 1,03-103 | 1,54
DWT 28,95 | 18,90 |8,59-10"! | 2,62-10%] 1,83
LaP 37,60 16,63 7,44-10°T | 4,58-10~% | 1,48

Tabulka 5: Porovnani kvality fize obrazu bez osob

Hodnoty vSech metrik jsou celkem vyrovnané, nemuzeme fict, ze by se jedna z metod
velmi odlisovala od ostatnich. V dalsim porovnavani se zaméfime pouze na index SSIM,
je srovnani druhu fize na zékladé 218 snimku bez osob. Je vidét, ze LaP fize ma u
vSech snimkt horsi hodnoty SSIM nez metody DWT a PCA.

(a) PCA

(b) DWT (c) LaP

Obrézek 46: Piiklad scény s osobou

Protoze se vysledky registrace a fize lépe porovnavaji se snimku s objekty, déle jsem
aplikovala metriky na vzorek snimku s osobou v zabéru. Tabulka 6 ukazuje vysledky
metrik kvality fuze pro ptiklad snimku s osobou v zabéru. Pouzité snimky jsou na
obrazku 46.

Druh fize RMSE | PSNR | SSIM CE FMI
PCA 30,66 | 18,40 |7,94-10° ' | 1,22-10°° | 1,40
DWT 36, 20 16,96 8,05 101 | 6,84-10° | 1,51
LaP 39,67 16, 16 7,20-10~ T | 6,25-10° | 1,55

Tabulka 6: Porovnéani kvality fize obrazu v pfitomnosti osoby v zdbéru
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Vysledky jednoho snimku nejsou dostatecné vypovidajici, proto jsem se zamétila
na SSIM index u 241 snimku, které maji v zdbéru osobu. Vysledky jsou v histogramu
na obrazku 47b. Oproti snimkum bez osob jsou zde hodnoty SSIM prumérné nizsi pro
v8echny metody fize. Z toho usuzuji, Ze s pritomnosti pohybujiciho se objektu ve videu
se mohla projevit §patnd ¢asova synchronizace originalnich zdznamu. Osoby ve snimku
maji vzdy vy$si hodnoty jasu nez okoli, coz se ve fuzi projevi tak, ze kdyz registrace
obrazu neni dokonald, plocha osoby se oproti originalnim snimkim zvétsi.

140

H DWT B DWT
120 B PCA 40 B PCA
=S 100 m LaP = u LaP
: £ 30
‘= 80 =
wv (%]
@ 60 w20
nJ g
[e] [e]
a 40 a
20
ot allli ool i I
0.75 0.8 0.85 0.7 0.75 0.8 0.85
SSIM SSIM
(a) pro scény bez osob (b) pro scény s osobami

Obréazek 47: Histogram indexu SSIM

Na obrazku 48 je krabicovy diagram pro porovnani medidnti a rozptyli hodnot
indexu SSIM pro snimky bez osob a s osobami v zdbéru. Zajimavym zjisténim je, ze
faze pomoci LaP nemd tak vyrazné zhorSeni SSIM pii porovnani snimku s osobami
a bez osob oproti DWT a PCA, i kdyz mé stédle nejnizsi hodnoty. Rozptyly u se u
vSech metod fize rozsitily, coz se dalo vzhledem k velké variabilité snimku s osobami
predpokladat.
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Obrézek 48: Rozdéleni hodnot fizi bez nebo s osobami v zédbéru

48



6.2 Porovnani vysledka detekce

Obsahem této kapitoly je popsani uspésnosti detekce dvou druhu vyhledavani ob-
jektu v obraze. Dulezitou souc¢ésti je i aplikace vytvorenych algoritmu na puvodni data,
abychom vyhodnotili pfinos fize multispektralnich dat a neporovnévali jen druhy fize
mezi sebou.

6.2.1 Vysledky hledani kontur

Pro algoritmus hledani kontur, kterému pfedchézi odecitani pozadi a prahovani,
pouzivam snimky s vyrovnanym histogramem. V kapitole 5.1 je vysvétleno na ptikladu,
pro¢ nepouzivame puvodni data. Tato Uprava pomuze zmirnit proménlivost osvétleni,
ktera je v pouzitych videich vysoka.

Algoritmus odec¢itani modelu pozadi, prahovani, hledani kontur a sledovani cen-
troidu jsem aplikovala na 5 sérii vzorku. Na snimky stejné scény puvodnich zébéra z
infrakamery a termokamery jsem aplikovala 3 druhy fize: PCA, DWT a LaP. Snimkim
po fuzi jsem vyrovnala histogramy. Puvodni snimky a vyrovnané obrazky po fuzi tvoii
testovaci databaze pro porovnéani uspésnosti detekce osob na ruznych datech. Testovaci
databaze maji cca 600 osob k detekci, v jednom snimku jsou najednou maximalné 3.

V tabulce 7 jsou vysledné hodnoty Precision, Recall a F1 score pro modelovani
pozadi metodou GMM. Vysledky jsou velmi podobné varianté s jadrovym odhadem,
jen s o trochu lepsimi hodnotami Recall. O Zzadné z uprav obrazu nemuzeme fict,
ze by byla vyrazné lepsi k detekci nez ostatni. V tabulce 8 jsou vysledné hodnoty
Precision, Recall a F1 score pro modelovani pozadi jadrovym odhadem. Celkové jsou
vysledky dost neuspokojivé. Na vSech databdzich je celkem slusna hodnota Recall, ale
v aplikacich, jako je videozdznam osob z bezpecnostnich kamer, je zasadni detekovat
témeér vSechny osoby, které se v zédbéru pohybuji. Proto ¢asto ani Recall = 90% neni
uspokojiva hodnota. Kdyz k tomu navic pfidame extrémné nizkou hodnotu Precision,
coz hodnoty pod 1% uréité jsou, zavérem je velmi Spatny detektor.

’ Testovaci data \ Infra \ Termo ‘ DWT ‘ PCA ‘ LaP ‘
Precision 0,057 | 0,044 | 0,086 | 0,074 | 0,094
Recall 0,953 | 0,862 | 0,909 | 0,923 | 0,898
F1 0,107 | 0,084 | 0,156 | 0,137 | 0,171

Tabulka 7: Vysledky detekce na testovacich databazich, metoda GMM

Testovaci data \ Infra \ Termo ‘ DWT ‘ PCA ‘ LaP ‘
Precision 0,076 | 0,044 | 0,091 | 0,084 | 0,092
Recall 0,932 | 0,835 | 0,871 | 0,838 | 0,812

F1 0,142 | 0,083 | 0,165 | 0,153 | 0,166

Tabulka 8: Vysledky detekce na testovacich databédzich, metoda jadrového odhadu
Kdyz navic piihlédneme k faktu, Zze je zohlednéna velikost plochy objektu, kte-

rou hleddme, je detekce opravdu Spatnd. V tomto zpusobu detekce nevidim zadny
piinos délat fuzi multispektralnich dat, protoze se musi fesit artefakty vzniklé ruznym
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osvétlenim v obou snimcich. Nasledné vyrovnani histogramu sice pomuze se zménami
jasu, ale zavede do obrazu rusivé kompresni artefakty.

Na obrazku 49 je ukazka detekce na snimku ze stejného okamziku zachyceného na
infra a termokameru, ze kterych je tfemi druhy fize vytvofen novy obraz. Cervené
jsou ohrazena pravdiva mista osob v testovacich datech a zelené obdélniky ohranicuji
detekci pomoci odec¢itani modelu pozadi GMM. Je vidét, ze fize vysokou droven jasu

. |

Obrazek 49: Piiklad detekce na databéazich, zleva Infra, Termo, DWT, PCA, LaP

6.2.2 Vysledky kaskadového klasifikatoru

Vytvortila jsem 5 klasifikdtort, které jsem trénovala na 5 databédzich. Databédze ob-
sahuji priblizné stejné snimky, 2 sady obrdzka jsou z puvodnich zdznamu z infra a
termokamery a 3 sady trénovacich obrézku jsou z dat po fuzi.

Testovaci sady dat jsou dvé: ptuvodni snimky z infrakamery a plivodni snimky
z termokamery. Na snimky z infrakamery vyzkousime detekci pomoci klasifikatoru
natrénovaného na infra snimcich a a porovname vysledky s klasifikatory trénovanymi na
datech po fuzi. Tim zjistime, jestli sjednoceni snimku do multispektrélnich dat poméha
lepsi detekei ¢i nikoli. Stejnym zpusobem porovname fizni klasifikdtory s termo klasi-
fikdtorem na datech z termokamery.

Prvni trénovani

V tabulkach 9 a 10 jsou vysledky hodnot Precision, Recall a F1 score pro kla-
sifikdtory po prvnim natrénovéni, aplikované na puvodni zdznamy z infra a ter-
mokamery. V prvnim fadku je nazev sady trénovacich dat pro dany klasifikator.
Tato oznaceni budu déale v textu pouzivat pro zjednoduseni. Protoze pro nasi apli-
kaci je zdsadni rozpoznat co nejvyssi poCet osob v zabéru, neni nejvyssi hodnota
F1 score to, co hledame. Pokud bychom napi. nastavili jako hrani¢ni hodnotu
Recall 90%, LaP klasifikator by z variant tplné vypadl.

| Klasifikdtor | Infra | DWT | PCA | LaP |
Precision | 0,108 | 0,245 | 0,181 | 0,229
Recall [ 0,972 | 0,964 | 0,998 | 0,691
F1 0,194 | 0,391 | 0,306 | 0,344

Tabulka 9: Porovnani klasifikdtort aplikovanych na Infra snimky

Z hodnot je vidét, ze uz po prvnim trénovani ma PCA klasifikator na infra datech
lepsi hodnoty vech ukazateli nez samotny Infra klasifikdtor. To je pro nés zasadni
zjiSténi, protoze flize obrazovych dat pfinasi novou informaci do puvodnich dat.
Podobné vysledky jsou i na termo datech, ale ne s tak velkym rozdilem. Na
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| Klasifikdtor | Termo | DWT | PCA | LaP |
Precision 0,341 | 0,363 | 0,293 | 0,312
Recall 0,977 | 0,937 | 0,978 | 0,582
F1 0,505 | 0,523 | 0,451 | 0,407

Tabulka 10: Porovnani klasifikatori aplikovanych na Termo snimky

obrazku 50 je grafické zndzornéni zminénych parametru a zvyraznénd hranice
97%, jako pomyslné zadani, které musi klasifikdtor splnit.

® Precision 1.ti
= Recall 1. tr
® Precision 2.t
= Recall 2.tr

- 97%

hodnota

Infra DWT PCA
Klasifikatory

Obrazek 50: Parametry detekce na testovacich datech Infra

Pretrénovani

Pro zvySeni hodnoty Precision, kterd je po prvnim trénovani celkem nizka, jsem
data pretrénovala s pfidanymi vzorky falesné pozitivnich obréazku do databéaze
negativnich vzorku. Takto jsem vylepgila v8ech 5 klasifikdtoru a znovu jsem je
aplikovala na puvodni zdznamy z infra a termokamery. V tabulkach 11 a 12 jsou
vysledky hodnot Precision, Recall a F1 score.

| Klasifikdtor | Infra [ DWT | PCA | LaP |
Precision | 0,106 | 0,185 [ 0,149 | 0,229
Recall | 0,998 | 0,981 [ 0,998 | 0,537
F1 0,192 [ 0,312 | 0,259 | 0,321

Tabulka 11: Porovnani klasifikatori aplikovanych na Infra snimky

K mému piekvapeni se hodnoty Precision viibec nezlepsily, nékde dokonce zhorsily.
To ukazuje na naro¢nou odlisitelnost osob od pozadi v infra snimcich. U vSech
klasifikaci kromé LaP klasifikatoru se hodnoty Recall jesté zlepsily. Hodnoty F1
score zustaly témér beze zmény kvuli tomu, Ze se parametry Recall a Precision
ménily proti sobé. Tuéné oznaceni nejvyssich hodnot u LaP tedy o ni¢em ne-
vypovidé, protoze se hodnoty ostatnich klasifikdtori oproti prvnimu trénovani
zhorsily, jen u LaP se piilis nezmeénily.
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| Klasifikator | Termo | DWT | PCA | LaP |
Precision 0,275 | 0,362 | 0,268 | 0,313
Recall 0,970 | 0,974 | 0,976 | 0,549
F1 0,429 | 0,528 | 0,421 | 0,399

Tabulka 12: Porovnani klasifikatoru aplikovanych na Termo snimky

U termo snimki jsou vysledky podobné, zde setrvaly nebo se snizily hodnoty vsech
parametru kromé Recall u DWT Kklasifikdatoru, ktery po pfetrénovani pirekonal
hodnotu 97%. Na obrézcich 50 a 51 je porovnani klasifikdtoru pred (1.tr) a po
pretrénovani (2.tr).

® Precision 1.t
= Recall 1. tr
® Precision 2.t
® Recall 2.tr

- 97%

DWT PCA
Klasifikatory

Obrézek 51: Parametry detekce na testovacich datech Termo

Pokud bych méla zhodnotit vysledky dohromady na obou testovacich databazich,
zvolila bych PCA klasifikdtor na Infra datech po prvnim trénovéani. Hodnota Recall
99.8% je vyborna a pocet falesné pozitivnich detekel lze déle snizit. Napiiklad by se
dalo pracovat s celym videem a nejen se snimKky, protoze vétsina falesné pozitivnich oken
se ve snimku nepohybuje, ale osoby ano. Na obrazku 52 je ukazka stejného snimku z
infrakamery s detekovanymi osobami ruznymi klasifikdtory po prvnim trénovani. Na
tomto konkrétnim snimku ma nejlepsi vysledek DWT klasifikator, ale pfes celou testo-
vaci sadu si vede 1épe PCA klasifikator.

(a) Infra klasifikdtor (b) DWT klasifikdtor (c) PCA klasifikdtor  (d) LaP klasifikdtor

Obrazek 52: Ukazka detekce na Infra testovacim snimku
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Zavér

Prace se zabyva moznostmi fize multispektralnich dat a naslednou detekei osob
v obraze. Vstupnimi daty jsou zdbéry stejné scény z CMOS kamery pracujici ve vidi-
telném a blizkém infracerveném spektru (Infra) a z termokamery (Termo). Povedlo se
implementovat t¥i druhy fize obrazu: PCA (analyza hlavnich komponent), DWT (Vln-
kové transformace s dyadickou dekompozici) a LaP (Laplacidnskd pyramidova fuze).
Pro detekci osob byly pouzity dva algoritmy: prvni je ode¢itdni modelu pozadi a vy-
hledavani kontur a druhy je kaskadovy klasifikator na bazi Haarovych vinek.

Bézné pouzivané metriky pro hodnoceni kvality fize nemély vyrazné odlisné vysledky
ani pro jeden z druhu fize obrazu. Po zaméfeni se na index SSIM vysly hodnoty u LaP
faze horsi oproti PCA a DWT, a to jak u snimku bez osob v zdbéru, tak u snimku
s osobami v zabéru. U snimki s osobami v zdbéru klesl medidn indexu SSIM u vsech
druht fize a zvysil se jeho rozptyl.

Dalsi moznosti, jak porovnat fize mezi sebou, je jejich vhodnost pro detekci osob ve
snimku. Proto byla vytvofrena testovaci data s ulozenymi redlnymi pozicemi osob, které
umoznuji kontrolovat ispésnost detekce. Dva druhy modelovani pozadi byly pouzity na
5 databdzi snimku (Infra, Termo, DWT, PCA, LaP) a nésledné se porovnaly hodnoty
Recall a Presicion dané detekce. Hodnoty Recall se vzdy dostaly nad 80%, ale extrémné
nizké hodnoty Precision (< 1%) délaji z této metody detekce téméf nepouzitelnou apli-
kaci pro pouzitd data. Jednotlivé fize maji mezi sebou podobné vysledky, stejné jako
aplikace detekce na puvodni zdznamy. Tyto vysledky jsou zapfic¢inény velmi nesta-
bilnimi jasovymi podminkami prostiedi a skokovymi zménami jasu pii vstupu objektu
do zabéru, kterym nezabrénilo ani vyrovnani histogramu.

Lepsi vysledky dava aplikace kaskadového klasifikatoru. Nejprve bylo vytvoreno 5
databdzi trénovacich snimku (Infra, Termo, DWT, PCA, LaP) a 2 databéaze testovacich
snimku (Infra a Termo z predchoziho testovani). Pomoci trénovacich dat jsem vytvorila
5 kaskadovych klasifikatoru algoritmem AdaBoost. Na testovacich datech jsem zjistila
jejich Uspésnost. VSechny klasifikatory maji celkem nizké hodnoty Precision, coz znaéi
obrovsky pocet falesné pozitivnich vzorku. Metoda flize LaP se ukdzala jednoznacné
jako horgi nez PCA a DWT jak pfi aplikaci na Infra testovaci data, tak na Termo
testovaci data. U detekce osob z bezpecnostnich zdbéru je zasadni hodnota ukazatele
Recall, proto se na ni zaméfime pii porovnavani tspésnosti detekce. Metoda PCA
dokonce na zdrojovych datech pirekonala klasifikator na téchto datech natrénovany. Ma
lepsi vysledky v porovnani s Infra (resp. Termo) klasifikdtorem pii aplikaci na Infra
(resp. Termo) testovaci data (viz. tabulku 13).

Klasifikator
Testovaci data Infra Termo PCA
Infra 0,998 - 0,998
Termo - 0,970 0,976

Tabulka 13: Porovnani hodnot Recall u klasifikdtoru

V porovnani s Infra klasifikatorem je hodnota Recall u PCA identicka, ale hodnota
Precision je u PCA vyssi. V porovnani s Termo klasifikdtorem je hodnota Recall u PCA
klasifikatoru vyssi. To znamend, ze klasifikdtor natrénovany na datech po fizi pridava
zésadni informaci k detekci ve zdrojovych datech z kamer.
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Abych jesté vylepsila vysledky detekce, aplikovala jsem klasifikdtor na trénovaci
data a pridala jsem do databdaze negativnich trénovacich vzorku falesné pozitivni vzorky
detekce. Poté jsem znovu natrénovala 5 klasifikdtori na rozsifenych datech a otesto-
vala jejich tspésnost na testovacich databéazich. Na Infra snimcich se vylepsily hodnoty
Recall u vsech klasifikdtora kromé LaP, ale viibec se nezlepsily hodnoty Precision, u
kterych jsem ocekavala zvyseni. Podobné vysledky méla i aplikace na Termo data. V
tomto pripadé pretrénovani klasifikdtoru nevedlo k lepsim vysledkum detekce.

Dalsi rozsifeni prace vidim ve vylepsovani klasifikatoru:

e Dalo by se pracovat s polohou falesné pozitivnich vzorku, které jsou ¢asto v ramci
video sekvence neménné oproti pohybujicim se osobam.

e Databdze negativnich trénovacich snimku by mohla obsahovat pouze vyfezy ze
snimkl a ne celé snimky pozadi.

e K rozsiteni databédze negativnich vzorku (napi. PCA klasifikdtoru) by se mohly
pouzit vyfezy z Infra snimku a vznikl by hybridni klasifikdtor odolny vuci falesnym
detekcim v testovacich datech.

Moznym vylepSenim samotného algoritmu fuze obrazu by mohla byt zména pa-
rametru fize na zakladé lepsiho vysledku indexu SSIM. Napi. pocet trovni dyadické
dekompozice nebo Laplacidanské pyramidy v zdvislosti na SSIM.
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Seznam pouzitych zkratek

CE Cross Entropy.
DWT Discrete Wavelet Transform.

FMI Fusion Mutual Information.
FN False Negative.

FP False Positive.

GaP Gaussian Pyramid.

GMM Gaussian Mixture Model.
KNN K-nearest neighbours.
LaP Laplacian Pyramid.

PCA Principal Component Analysis.

PSNR Peak Signal to Noise Ratio.
RMSE Root Mean Square Error.
SSIM Structural Similarity.

TP True Positive.
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