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Abstrakt

Hlavnim cilem této prace je prozkoumat
metody digitalniho zpracovani obrazu za
ucelem detekce obliceje pro méreni teploty
¢lovéka termalni kamerou (mikrobolomet-
rickym polem), a ovérit jejich implemen-
taci na redlném hardware (termokamera
pripojena k embedded proceosoru archi-
tektury ARM). Pfinasi névrh algoritmu
pro detekci obli¢eje ve snimku zalozeny
na vyhledavani elipsy jako vzor tvaru obli-
ceje. Omezeni diktovand slabym vypocet-
nim vykonem pouzitého hardwaru znacné
snizuji schopnosti navrzeného algoritmu,
ktery vsSak zaslouzi dalsi zkoumani v pii-
padé vyuziti silnéjsi platformy.
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detekce obliceje, Houghova transformace
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Abstract

The main goal of this paper is to evalu-
ate methods of digital image processing
with regards to detection of human face
for temperature measurment by thermal
camera (microbolometer array), and to
test their implementation on real hard-
ware (namely a thermal camera connected
to embedded ARM-based microprocessor).
The paper suggest an algorithm of face
detection based on searching for elipses
as a template for face shape. The limita-
tions brought by the hardware computa-
tional capabilities ar decremental to the
proposed algorithm, which deserves fu-
ture consideration should more powerfull
platform be used.

Keywords: bolometer, thermal camera,
temperature measurment, image
processing, face detection, Hough
transform

Title translation: Efficient
implementation of algorithms to process
images from bolometer array
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Kapitola 1

Uvod

Zijeme v dobé, kdy si je lidska civilazace blize nez kdy byla. Cesta z jednoho
konce svéta na druhy netrva tydny jako jesté pred 100lety, ale je zvladnutelnéd
komer¢nimi linkamy za par dni. Tato propojenost ma mnoho vyhod, ¢ini nas
vSak zranitelnéjsimi - napriklad prichdzime o prirozenou karanténni dobu
cesty, coz mize napomahat Sifeni nemoci. Na konci roku 2019 se objevily
prvni zprévy o prenosu nového typu viru (SARS-CoV-2) na ¢lovéka. Tento
virus je prenositelny osobnim kontaktem s nakazenou osobou a jednim z
nejcastéji vyskytovanych priznakt je horecka a kasel.

Béhem nékolika nasledujich meésict se virus rozsitil prakticky do celého
svéta. Jednotlivé staty byly nuceny reagovat mnohymi opatienimi s cilem
zamezit $iteni viru, napiiklad omezeni pohybu osob a zavedeni vétsiho dohledu
nad zdravotnim stavem jedince (pravidelné testovani na pfitomnost viru, nebo
protilatek v téle).

Pravidelné odbéry biologického materidlu a jejich rozbor (testovani) jsou
pro vétsinu jedinct nepiijemné a také jsou relativné drahé. Protoze jednim z
nejcastéjsich priznakt virovych onemocnéni je zvysend télesna teplota, nabizi
se pravidelné méreni teploty jednotlivcd a nasledné testovani pouze u lidi, u
kterych screening télesné teploty poukaze na moznost ndkazy virem. V zdjmu
minimalizace kontaktu s potencidlnim nakazenym c¢lovékem by takové méfeni
bylo idedlné zcela bezkontaktni a automatizované.

Pro bezkontatni méreni teploty je mozné vyuzit infracervené teplomeéry,
které je ovsem nutné presné zamifit, nebo termokamery, schopné zabrat vétsi



1. Uvod
prostor.

Vyvstala tedy ndhld poptavka po termoviznich systémech instalovateln-
cyh pri vstupech do verejnych budov, firmemnich prostor apod. schopnych
fungovat jako systém vystrahy pred vstupem infekénich osob. Pro dosazeni
maximalni mozné automatizace je vhodné detekovat obliCeje.

Cilem této prace je detekce obliceje v obraze termokamery pro nasledné
vyhodnoceni teploty v této oblasti.



Kapitola 2

Meéreni termokamerou

V této kapitole je predstaven fyzikdlni princip méreni teploty termokamerou,
zakladni omezeni a vyhody plynouci z tohoto principu,

B 2.1 Tepelné zaveni

Vsechny objekty ve fyzikalnim svété majici teplutu nad absolutni nulou
(0K = —273.15°C) vyzafuji do svého okoli elektromagnetické zareni které
nazyvame tepelnym. Z Wienova posunovaciho zakona vyplyva, ze pro télesa s
teplotou nizsi nez fadovée tisice stupni celsia je maximalni energie vyzarena
na infracervenych vinovych délkach [BBOG|, pro méfeni teplot blizkych télesné
teploté teplokrevnych zivocichti nas nejvice zajimaji vlnové délky okolo 10um,
tedy zéreni v infracerveném spektru (IR zareni)

Intenzita tepelného vyzarovani (na vsech vinovych délkich) je vyjadiena
Stefan-Boltzmanovym zakonem [SH02, [BBO6]

I= eaTﬂ%} (2.1)

Tento zakon udava intenzitu zareni I v zavislosti na tfech parametrech:

8 Stefan-Boltzmanové konstanté o = 5.67 - 10~8Jm~2s71K~* [SH02],

3



2. Méreni termokamerou

® Termodynamické teploté télesa T[K]

B emissiviteé e

Pro urceni teploty télesa o zndmé emissivité tedy postacuje zmérit intenzitu
zareni.

B 2.1.1 Emisivita

Emisivita e € (0; 1) je parameter vyjadiujici pomér mezi intenzitou vyzarovani
redlného télesa a vyzarovani absolutné cerného télesa (t.j. télesa pohlcujiciho
veskeré zareni dopadajici na jeho povrch) o stejné teploté. Emisivita obecné
zélezi na vicero parametrech (napft. vinova délka - zavisla na teploté, materiél
povrchu, thel vyzafovani) a byva uréovana experimentdlné. Téleso které
ma pro urcity rozsah vlnovych délek konstantni emisivitu se nazyva sedé
téleso [ISO17], do této kategorie spadd vétsSina objektid bézné meéfenych
termokamerami.

Pro lidskou pokozku je hodnota emissivity velice blizka 1, bézné je uvadéna
v rozmezi 0.97 — 0.99 [VMSMCC09, [Tog89]. Vysokd hodnota emissivity je
vyhodnd pro presnost métreni, nebot potlacuje rusivy vliv teploty pozadi (tedy
odrazené teploty).

. 2.2 Bolometr

V terméalnich kamerach se k méteni intenzity IR zafeni vyuziva mikrobo-
lometrického pole, tedy matice malych bolometrickych snimaci. Bolometr
se sklada z teplné zavislého rezistoru a absorpéni vrstvy ktera se dopadem
elektromagnetickych paprsku zahfiva (napt. zlato). Zahrati senzoru dopadaji-
cim elektromagnetickym zafenim ma za vysledek méritelnou velikost odporu.
Pro urceni teploty méreného télesa (zdroje elektromagnetického zareni) je
jesté nutné provést kompenzaci vlivu okolni teploty, zpravidla referenénim
odporovym teplomérem (NTC termistor).

4



2.2. Bolometr

B 2.2.1 Implementace termokamer

Infracervend oblast elektromagnetického zafeni je relativné Siroka (ve srovnani
s viditelnym nebo ultrafialovym zarenim), zabird rozsah 700nm — Imm. Je
tedy vhodné si zavést jemnéjsi déleni. Takové déleni poskytuje napt [ISO17].

Mluvime-li o termokamerach muiize byt vhodnéjsi si zavést déleni podle
komerc¢né ndostupnych senzori, které se soustfedi na prumyslové vyuzitelné
vlnové délky. [dro20] Toto déleni nepokryva ani zdaleka cely IR rozsah:

® LWIR (Long wavelenght infrared, 8 — 14um). Kamery pracujici s LWIR
jsou nejrozsitenéjsi, pouzivané hojné pro kontrolu tniki tepla z budov,
inspekce soldrnich elektraren apod a pro méreni teploty.

® MWIR (Middle Wavelength Infrared, 3 — 5um). Kamery pracujici s
MWIR, najdou vyuziti napiiklad pro detekci tiniku plynu.

® SWIR (Short Wavelength Infrared, 0.9 — 1.7um). Kamery pracujici s
LWIR jsou z vyjmenovanach nejméné rozsirené, jejich hlavni vyhodou je
prichodnost zareni o této vlnové délce vodnimi mraky:.

SWIR MWIR LWIR
04 0.76 1000

cews I T O
73 5 8

09 1 14
UV VISIBLI INFRARED

Obrazek 2.1: Rozdéleni spektra elektromagnetického zafeni, prevzato z [dro20]

Dalsi dulezité déleni kamer je podle jejich schopnosti urcovat teplotu:

B Radiometrické termokamery jsou schopné urcit absolutni teplotu mére-
ného objektu. Vystupem radiometrické kamery je reprezentace teploty,
vétsinou v Kelvinové stupnici.

8 Neradiometrické termokamery nejsou schopny urcit absolutni teplotu
meéreného objektu. Jejich vystupem je je reprezentace rozdila teploty v
ramci obrazu, ktery neni mozné vztahnout k néjaké stupnici teploty.



2. Méreni termokamerou

B 2.2.2 Realné vlastnosti mikrobolometrickych poli

Vyroba mikrobolometrickych poli je relativné naro¢na. Ackoliv existuji ter-
mokamery s rozliSenimi FullHD a vétsi (tedy vice jak 1024 x 720), pro svoji
snazsi cenovou dostupnost jsou nejhojnéji vyuzivany kamery s mensim roz-
liSenim (napt. 640x520, 320x240 ale i tak mald rozliSeni jako 80 x 60). I
pri rozliseni 80 x 60 se na matici bolometri projevuje jeji nestejnomérné
zahtati a nestejné prevodni charakteristiky jednotlivych pixeli a je nutné
pravidelné provadét NUC (z anglického non-uniformity correction). Tento
proces je pro vétsinu komer¢nich kamer providén pomoci shutteru (sejmuti
homogenniho pole ) a pravy kolisdni. Méfené hodnoty se po provedni NUC
pomoci shutteru mohou skokové zménit az o desetiny stupné celsia.

B 23 vystup

Vystupem z termokamery je matice hodnot, ve které kazdy prvek (i, j) reprezn-
tuje teplotu na soutadnicich (i, j). Tuto matici lze chdpat jako jednokanélovy
obraz (obraz ve stupnich sedi). Obrazu se dale vénuje kapitola



Kapitola 3

Metody zpracovani obrazu

B 3.1 Digitalni obraz

Gonzales [GWO08] definuje obraz jako dvourozmérnou funkei

f(z,y), (3.1)

kde x a y jsou prostorové souradnice a hodnota f pro dané souradnice odpovida
barevné intenzité pro tyto souradnice. Pokud jsou soutradnice x a y celd ¢isla
a vSechny funkéni hodnoty konec¢né a diskrétni mluvi o obrazu digitalnim.
Jednotlivé body na soutradnicich (z,y) pak oznacujeme jako pixely. Funkci
budeme dale oznacovat jako obrazovou funkci.

Pro digitalni obraz je tedy funkce f(x,%) zobrazeni N> — Z" kde n je
dimenzionalita barevného prostoru, nejcastéji n = 1 (jednokandlovy obraz -
obraz ve stupnich Sedi oznac¢ovany také jako grayscale nebo bindrni obraz), n =
3 (barevny obraz napiiklad v prostorech RGB nebo YUV) nebo n = 4 (barevny
obraz naptiklad v prostorech CMYK nebo RGBA). Pole (matici) hodnot
funkce f(x,y) se v této préaci oznacuje také symbolem f. Nékteré metody
zpracovani obrazu pracuji barevném prostoru (RGB, YUV). Pro snimky
ziskané termokamerou nés zajimaji pouze metody pracujici s jednokanalovym
obrazem (obrazem ve stupnich Sedi), nebot mikrobolometrické pole mé na
vystupu vzdy jen jeden kandl (reprezentujici intenzitu zafeni v néjaké ¢asti
IR spektra).



3. Metody zpracovani obrazu

B 3.1.1 Soufadnicova konvence

Neni-li uvedeno jinak je v tomto dokumentu pouzivina bézna souradnicova
konvence pro obraz, tj. levy horni pixel obrazu mé soufadnice (0,0), osa Y
sméruje k levému dolnimu rohu obrazu (reprezntuje vysku obrazu) a osa X
k pravému hornimu rohu (reprezentuje $itku obrazu). Grafické zndzornéni
soutadnicové konvence je na obr.

(0,0)

Obrazek 3.1: Znizornéni souradnicové konvence

B 3.1.2 Termogram

Uvedena definice obrazu vyzaduje pro digitalni obrazy ziskané z termokamery
pouze malou dpravu - hodnota f(x,y) nenese jen informace o intenzité zareni,
ale je zaroven reprezentaci teploty pro dané souradnice v obraze. Teplota muze
byt absolutni (pro "radiometricky termogram", tedy snimek z radiometrické
kamery ktery si skuteéné s kazdym pixelem muze nést hodnotu teploty) nebo
relativni (pro "neradiometricky termogram", tedy snimek z neradiometrické
termokamery, kde neméme informaci o zmérené teploté ale pouze o teplotnich
rozdilech v ramci snimku).

Digitalni vystup ze mikrobolometrického pole je ¢asto reprezentovan 14bi-
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3.2. Zakladni metody prace s obrazem

tovymi hodnotami teploty. Tyto hodnoty jsou nésledné c¢asto saturovany
pro urcity teplotni rozsah a normalizovany na 8 biti. Tuto reprezntace lze
nasledné interpretovat jako obraz ve stupnich Sedi (viditelného spektra).

Obecné lze fict, ze termogram je obraz prevadéjici intenzitu zafeni z
infracervené oblasti do viditelného spektra.

Pro jedoduzsi orientaci v obraze se ¢asto prifazuji jednotlivym intenzitam
barvy (namisto vyuziti pfevodu na jednokandlovy obraz) na zakladé defino-
vanych look-up tabulek (tzv. barevnych palet), popfipadné se obarvi vSechny
pixely jejichz teplota splnuje urc¢itou podminku (takové zbarveni oznacujeme
jako alarm, nebo isothermu).

B 3.2 Zzakladni metody prace s obrazem

B 3.2.1 Prostorova doména

Operaci na obraze v prostorové doméné rozumime operace provadéné primo
na hodnotach jednotlivych pixeli, tj. pfimo na funkénich hodnotach funkce
f(z,y). Takové metody muzeme zapsat jako

g(z,y) =T(f(z,y)), (3.2)

kde g(z,y) znaci novou obrazovou funkci (tj. obrazovou funkeci upraveného
obrazu) a T je néjaké operace definovand na pixelech obrazu.

B Konvoluce

Velka ¢ast operaci na digitalnim obraze je realizovana pomoci dvorozmérné
diskrétni konvoluce. Ta se v matematic obvykle znaéi *, tohoto znaceni se
budeme v tomto dokumentu drzet. Konvoluci je kazdému bodu (z,y) je
prifazena hodnota k podle vztahu
I-1J-1
k(z,y) = flay)xm(i,g) = > Y flo—ij—1)-m(i,j) (3.3)
i=0 j=0
ve kterém m(i, j) jsou hodnoty kovnoluéni masky (jadra) o rozmérech Ix.J
(vétsinou I = J). Prakticky jsou tedy kazdému pixelu prifazeny hodnoty

9



3. Metody zpracovani obrazu

funkéné (vétsinou linedrné) zavislé na hodnotach funkce f(x, y) v jeho okoli o
rozmérech IzJ.

Popsany pristup zjevné narazi na problémy pri okrajich obrazu, kde kazdy
pixel nema néktrym smérem potiebny pocet "sousedu'. Tyto pixely bud
viubec nemusi byt zahrnuty do zpracovaného obrazu (zpracovany obraz se
vuéi origindlnimu zmensi o dany pocet pixel), mohou byt do zpracovaného
obrazu prekopiroviny beze zmény nebo se puvodni obraz zvétsi dodanim
okraje (vétsinou o nulovych hodnotéch) ktery se pouzije pro vypocty (tzv.
zero-padding, zarovnani nulami).

Priklad vypoctu konvoluce matice o rozmeérech 3x3 s jadrem 3x3 s vyuzitim
zero-padding je uveden na obrazku Konkrétni vypocet hodnoty pixelu o
soutadnicih (z,y) = (0,0)

0] 0
720l [N 14| 6] 14
8l 0| * = [-17|-14] 17
0[3]4[5/0 12| -10] 12
ololololo

Obrazek 3.2: Piiklad konvoluce matice (obrazu) 3x3 s konvoluénim jidrem 3x3
s vyuzitim zarovnani nulami

B 3.2.2 Frekvenéni doména

Uprava obrazu ve frekvenéni doméné se hojné vyuziva, jeho hlavni vyhodou
je vypocetni rychlost ve srovnani s vypoctem konvoluce v prostorové doméné.

Pro filtraci ve frekvencéni doméné je nejprve nutné prevést prostorovou
reprezentaci obrazu (funkci 3.1) na reprezntaci frekvencni, tedy na funkci

F(u,v). (3.4)

Toho se v praxi nejcastéji docili pomoci diskrétni Fourierovy transformace
(DFT).
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3.3. Preprocesing obrazu

. Fourierova transformace

Tu definujeme jako

M-1N-1 - ux N+axyM
F(u,v) =F{f(z,9)} = > > fla,y)e > v (3.5)
=0 y=0

pro vSechna u = 0,1...M —1av =0,1...N —1 (MxzN znadi rozméry
snimku). Inverzni opraci, tedy prechod z frekvenéni domény zpét do prostorové
reprezntace obrazu oznacujeme jako invezni DFT (IDFT). Vztah pro IDFT
je mozné ziskat primo z definice DFT:

M-1N-1

fy) =F UF o)} = 7= 3 > Flu,) )R (3.6)

u=0 v=0

Namisto vypocetné slozité konvoluce v prostorové doméné, mizeme ve frek-
venci provadét mnhoem jednoduzsi nadsobeni prenosovou funkei filtru, oznacme
takovou funkei H (u,v).

Operace ve frekvenéni doméné véetné prevodu mezi doménami lze tedy
zapsat jako

g(z,y) =F HF{f(z,y)} - H(u,v)}. (3.7)

Tato operace odpovida konvoluci f(x,y) * F~1(H (u,v)) v prostorové doméné.

B Rychla fourierova transformace

Pro svoji ¢astou pouzivanost je DFT ¢asto spoc¢itana pomoci Rychlé Fourierovy
transformace (FFT, Fast Fourier Transform). Jedna se o skupinu algoritmu
vyuzivajici specifickych vlastnosti spektra pro urychleni vypoétu DFT (pfevadi
problém ze skupiny algoritmt s naro¢nosti O(N?) na problém s naroc¢nosti
O(nlogn)).

B 33 Preprocesing obrazu

Preprocessing obrazu je proces bézné uzivan pro dva rizné ucely:

1. Vylepseni kvality obrazu (pro lidského pozorovatele)

11



3. Metody zpracovani obrazu

vvvvvv

ritmu.

B 3.3.1 Normalizace, pfifazeni barev

Dnes hojné pouzivané mikrobolometrické senzory maji rozliseni okolo 14bitt.
Pro zobrazeni je tento rozsah ¢asto normalizovin na 8bitl, a to ofiznutim
krajnich ohodnot (zména zobrazeného rozsahu, saturace) a nasledné prema-
povanim zbylych hodnot na rozsah 0-255. Takto ziskané hodnoty lze chapat
jako hodnoty obrézku ve stupnich Sedi, nebo jim priradit barvy podle predem
definované look-up tabulky.

B 3.3.2 Potlaéeni Sumu

IR senzory maji typicky mnohem horsi SNR (signal-to-noise ratio, pomér sig-
nalu a Sumu) nez digitdlni senzory pracujici ve viditelném spektru [DABLOG]

Dnes se i pro filtraci ob¢as vyuzivd metod strojového uceni, zejména pri
praci s obrazem ziskanym v jiném spektru elektromagnetickych vin nez
viditelném (napf. magnetickd rezonance, tomografie). [HZH21], [KSK™20).

Témto metoddm se zde nebudeme vénovat.
Filtrace Sumu v obraze m4 za nasledek ztratu ostrosti obrazu (jeho rozma-

zani).

B Odstranéni Sumu v prostorové doméné

K odstranéni sumu v prostorové doméné se vyuziva konvolucnich masek
operujicich jako prumérovani (vyhlazeni obrazu). Prkladem filtra¢niho jadra
k odstranéni sumu tedy miize byt

(3.8)

— = =
—_ = =



3.3. Preprocesing obrazu

realizujici prosty aritmeticky primeér na okoli 3x3, nebo

2 4 5 4 3
L4 9 12907
m=_o|5 12 15 12 9 |, (3.9)
4912 9 7
2 4 5 4 3

realizujici tzv. Gaussuv filtr.

K odstranéni sumu je také mozné vyuzit nékolika snimkt stejné scény a
provadéni prostorovych operaci majicich na vstupu vice snimku. Tato metoda
je vhodna pri préci se stabilni scénou.

B 3.3.3 Odstranéni sumu ve frekvenéni doméné

K odstranéni Sumu ve frekvenéni doméné se vyuzivaji low-pass filtry (filtry
typu dolni propust). Idedlni low-pass filter mé& pouze hodnoty H (u,v) € 0, 1,
tedy az do néjakého mezniho (u,v) propousti signl nezménény a déle nepro-
pousti vibec. Takova prenosovéa funkce je jen tézko vyjadritelnd analitckym
vzorcem, casto se tedy pouzivaji aproximace, napr. Chebysevova nebo But-
terworthova.

Bl nucC

Témér vzdy pouzivanou formou preprocessingu za tcelem odstranéni nedo-
konalosti termogramu je aplikace opravy neuniformity senzoru. NUC (non-
uniformity correction) je odstranéni ruseni vyvolaného vlastni teplotou mikro-
bolometrického pole - kazdy mikrobolometr ma trochu jinou vlastni teplotu a
trochu jinou prevodni charakteristiku. Vétsinou se tedy vyuziva se tedy peri-
odického odectu hodnot z homogenniho obrazu (vétsinou vlastni mechanické
uzaverky senzoru, odtud pak pojem "shutter correction") k vypocteni opravy
pro kazdy pixel obrazu. [HCJH13]. Tato filtrace je témér vzdy implemento-
vana primo na snimaci. Implementace je ¢asto kombinaci vyse popsanych
pristupi.

Protoze NUC opravuje teplotni hodnoty jednotlivych pixelt, mérend teplota
tésné pred a po provedeni opravy se miuze lisit (fddové o desetiny stupne).

13



3. Metody zpracovani obrazu

. 3.4 Detekce hran

Hledani hran v obraze je dilezity typ operace, ktery znac¢né zjednodusuje
detekci objektt. Obraz typicky nese velké mnozstvi dat, z nichz pro algoritmy
vyhledavajici v ném néjaké prvky zpravidla vétSina neni dilezitd. Detekce
hran slouzi k odflitrovani (pro nésledné algoritmy) nezajimavich prvki.

Hledéni hran je sice do jisté miry inverzni operaci k potlaceni Sumu (pfi
potlaceni Sumu je obraz vyhlazovan a hrany jsou tak potlac¢eny namisto
zvyraznény) a je vétsinou implementovano stejnym principem.

K hledani hran je mozné vyuzit naivni pristup (napt. pouhé hledéni gradi-

vvvvvv

vyuzivajici strojového uceni.

Metody pro hledani hran se vétsinou aplikuji na jednokanalovy obraz.

Bl 3.4.1 Robertsiiv hranovy detektor

Jedna se o detektor pracujici v prostorové doméné. Robertsiv hranovy detek-
tor urci velikost gradientu ze vztahu

2
G(r,y) = J (V@) =@+ Ly+ 1) + (/@ +Ly) -/ fay+1)
(3.10)
Jednd se vlastné o geometricky primér hodnot obrazt ziskanych dvoji kon-
voluci s rotovanou maskou (jadrem) 2x2 s hodnotami +1 na diagonalach.
Ziskané hodnoty porovna s urc¢itym definovanym prahem T'. Je-li vysledek
G[f(z,y)] > T, pak bodem (z,y) prochazi hrana.

B Sobelova meteda

Dalsi detektor pracujici v prosotorové doméné - Sobelova metoda hledani
hran je zaloZena na dvou konvoluénich maskach (jedna ja pouze rotaci druhé),
detekujici hrany v vertikdlnim a horizontalnim sméru. Je mozné pouzit i rotace
masky pro detekce v diagonédlnich smérech (pouziti 4 smért namisto dvou
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3.4. Detekce hran

Vv,

masky (Sobelova operdtoru) jsou pro okoli 3x3, nicméné operator je mozné
definovat i pro vétsi okoli.

1 0 -1 1 2 1
S=12 0 -2 ], Sy = 0 0 =0
1 0 -1 -1 -2 -1

Konovuluci téchto konvolucénich jader s matici obrazu f ziskame matice
smérovych gradientii G, a G,. Velikost gradientu v néjakém bodé je vyjddiena

G(x,y) = \/(Calz,))? + (Gy(z,y))2. (3.11)

Opét plati ze timto bodem prochdzi hrana pravé tehdy kdyz G(x,y) > T.

Jednd se o spojeni pruméru (filtrace) v jednom sméru a hledani gradientu
ve sméru na néj kolmém, jak je zretelnéjsi z rozepséni konvoluéni masky (napft.
pro svislé hrany) nésledujicim zptusobem:

1
Se=[2](10 -1). (3.12)
1

B 3.4.2 Prewittové metoda

Je témér shodné se Sobelovou metodou, jen vyuziva mirné jiné hodnoty
kovoluéni masky:

10 -1 11 1
P=|10-1], P=|o0 0 -0
10 -1 1 -1 -1

Podobnych operatort lisicich se pouze v konkrétnich hodnotach konvolu¢niho
jadra existuje cela rada.

Bl 3.4.3 Cannyho hranovy detektor

Canyho detektor, nebo téz Cannyho detekéni algoritmus je hojné pouzivany
algoritmus pro detekei hran. Byl navrzen Johnem Cannym v roce 1986 [Can86]
Pokud neni obraz prilis zarusen Sumem dosahuje ¢asto dobrych vysledki.
Pribéh Cannyh algoritmu lze popsat v nasledujicich krocich:
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3. Metody zpracovani obrazu

1. Odstranéni sumu - vétsinou se pouziva jednoduchy Gaussuv filter apliko-
vany konvoluc¢ni maskou.

2. Urceni gradienti - napt. Sobelevou metodou. Tado metoda nam vyhodné
uréi také smér gradientu (pro néasledujici krok).

3. Nalezeni lokalnich maxim gradientt, respektive odebrani bodu které ma-
ximem nejsou (nonmaximum supression). Tento krok znamend nalezeni
pixeltl jejichz sousedé ve sméru a proti sméru gradientu maji hodnotu
gradientu nizsi

4. Eliminace nevyznamenych hran (thresholding s hysterezi) - predcho-
zimi kroky jsme ziskali vSechny (i nevyznamné) hrany. V tomto kroku
uréime dvé hranice (oznacme G & Gae) jako prahy pro hodnotu
gradientu. Pokud hodnota gradientu daného pixelu je vétsi nez Gpax
je "uznan"hranou, pokud je mensi nez G,,;, pak hranou neni. Pokud
se nachazi{ hodnota gradientu pixelu mezi Gin 8 Gpaz je uznin prave
tehdy kdyz primo sousedi s jinym jiz uznanym pixelem. V potaz je
mozné brat riuzné definované okoli (napft. 4. pixely primo sousedici s
vyhodnocovanym pixelem, ¢astéji se uvazuji i pixely sousedici diagonalné,
tedy 8pixell).

(a) : Pavodni snimek (b) : Vyhledan{ hran Sobelovou
metodou

(c) : Vyhleddn{ hran Robertso- (d) : Vyhledéni hran Cannyho
vym detektorem algoritmem s pouzitm Sobelovy
metody

Obrazek 3.3: Srovnani algoritmi pro hledani hran
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3.5. hledani prvkii

B 3.5 hledani prvki

Vystup z pre-processingu je vstupem vlastnich algoritmt hledajicich a rozpo-
znavajich prvky v obraze. Typicky hledanymi jsou dopravni znacky, statni
poznavaci znacky vozidel (a text obecné), lidé a obliceje. Hleddni prvku a
objekti se vénuje néasledujici kapitola.
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Kapitola 4

Metody detekce objektii v obraze

Detekce specifickych objektii v obraze, idealné v realném case, je obor vzrus-
tajici dulezitosti. Mnoho spole¢nosti dnes investuje do projekt automatizace
vyroby a logistiky (vzrustajici potfeba detekce vyrobnku na pasovych do-
pravnicich), asistentu fizeni a samofiditelnych aut (nutnost detekce prekézek,
ostatnich t¢astniku silni¢nicho provozu a dopravniho znaceni), rozpoznavani
osob a oblic¢eju v zdznamench CCTV kamer atd.

Nékteré naivni a relativné jednoduché algoritmy uvedené v této kapitole
mohou byt teoreticky povazovany za pouhy preprocesing pro algoritmy slo-

vvvvv

zkoumat i z pohledu moznosti detekce pouze s jejich vyuzitim.

B 4.0.1 Detekce tvaria a oblasti

Tyto metody nevyzaduji zddné trénovani, jejich funkénost je zalozena cisté na
navrzeni postupu vyuzivajictho znadmost typické vlastnosti hledaného objektu,
typicky napt. tvar a barva. Oproti metodam vyuzivajicich strojové uceni jsou
vypocetné snazsi, nicméné mnohem néchylnéjsi k nespolehlivé detekci, nicméné
zpresnovani detekce tpravou vstupnich parametri je mnohem intuitivnéjsi.
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4. Metody detekce objekt(i v obraze

B Segmentace

Segmentace znamend hledani segmentu (oblasti) obrazu, ktera spliiuje urcitou
podminku. Zakladnimi typy segmenace jsou:

® Prahovani (thresholding): Prahovanim oznacujeme detekci urcitych ob-
lasti zajmu v obraze, pokud se d& predpokladat ze pro dané oblasti plati
néjakd nerovnost a < f(z,y) < S (nebo nerovnost opac¢nd, zalezi na
konkrétnich vlastnostech hledané oblasti). a a 5 jsou volené konstanty
(obecné n-tice konstant pii praci s vicekandlovym obrazem). Lze pouzivat
V takovém ptipadé se pixel majici hodnotu mezi uvedenymi prahy zahrne
do oblasti (segmentu) pravé tehdy kdyz mé néjakého souseda ktery jiz v
segmentu je.

Pomoci prahovani je mozné v barevnych obrazech napiiklad zvyraznit
oblasti které pravdépodoboné obsahuji rostliny (zelend barva), nebo
v pripadé termogramu oblasti spliiujici urcitou teplotu. Prahovani se
vyuziva pfi praci s termogramem pro uréeni oblasti zdjmu (alarmy).

B Hledani uzavienych oblasti: Dalsi metodou jak rozdélit obraz na skupinu
oblasti je nalézt oblasti uzavrené néjakou hranou, tedy pouzit algoritmy
hleddni hran, hrany topologicky prozkoumat (nalézt uzaviené kiivky) a
oznacit oblasti uvnitt uzavrenych krivek.

(a) : Puvodni snimek (b) : Bindrn{ segmentace praho-
vanim

Obrazek 4.1: Priklad segmentace

B Houghova transformace

Po nalezeni hran je mozné mezi nalezenymi hranami hledat konkrétni tvary.
Pokud jsou hledané tvary snadno matematicky parametrizovatelné (tedy
zpravidla jedna-li se o zakladni geometrické tvary jako kuzelosecky) je mozné
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4. Metody detekce objekt(i v obraze

vyuzit varianty na Houghovu transformaci. Houghova transformace byla
navrzena v roce 1962 pro detekei tisecek (resp. piimek) v obraze, nicméné
da se zobecnit pro praci s libovolnym analyticky definovatelnym ttvarem v
roviné. [DHT72)

Houghova transofrmace pracuje s hlasovanim v tzv. prostoru parametru.
Hledané utvary v obraze je nutné analyticky parametrizovat, napfr. primka
se parametrizuje dvojici parametru (r,0), kde r je vzdalenost piimky od
pocatku soutradnicového systému a p je thel ktery primka svird s osou =x.
Pokud bereme v potaz pouze thly v zdkladnim intervalu (napf (0,27)) je
touto parametrizaci kazda pfimka urcena jednoznacné. Prostor parametri je
plocha urcend préavé soureadnicemi (r,6).

Vstupem Houghovy transformace je bindrni obraz hran (napft. vystup z
Cannyho detekéniho algoritmu) a prazdny prostor parametru (tj. prostor
parametri kde kazdému bodu (r, 0) je pritazena véha v(r,6) = 0). Pro kazdy
bod (x, y) v obraze ktery je hranou lze ur¢it mnozinu vSechn piimek které
jim mohou prochézet, tedy mnozinu moznych (r,6). Vsem takovym dvojicim
prifadime novou hodnotu vye (7, 8) = v(r,8) + 1. Nésledné vybereme takové
body (r,0) které splnuji v(r,0) > «, kde «a je zvoleny parametr (prah) nebo
néjaky pocet nejvyssich hodnot v(r,0) - tyto body nam definuji nalezené
prvky (v tomto pripadé piimky).

S rostouci slozitosti hledanych obejktu (resp. jejich parametrického vyjad-
feni) roste rozmér prostoru parametri a tedy i vypocetni naro¢nost algoritmu.
Jako jedna z moznosti urychleni vypoctu se pouziva tzv. ndhodna Houghova
transforamce [XOKO90]. Namisto iteraci pres vSechny pixely a pro kazdy pixel
urcovani moznych parametri jsou z obrazu nahodné nebo sekvencné vybirany
n-tice hranovych bodu (kde n musi byt rovno minimélnimu poc¢tu bodu defi-
nujicimu dany geometricky tutvar, tedy napr. pri hledédni primek n = 2, pro
kruznice n = 3 atd.). Pro ty jsou urceny hodnoty parametru definujici stejny
utvar jako vybrané body. Namisto uklddani vah v prosotru parametru se
vyuziva akamulator. Pokud je néjakd podobny ttvar v akumuldtoru (podobny
ve vyznamu lisici se jen o definované A) je v akumuldtoru nahrazen utvarem
tvorici (vazeny) prumér puvodniho itvaru v akumuldtoru a nalezeného titvaru
s vahou zvysenou o jedna, pokud v akumulatoru takovy atvar neni je do néj
vlozen s véhou 1. Algoritmus konéi bud pfi nalezen{ -nté elipsy s véhou vice
nez threshold, nebo pri vycerpani poctu iteraci.
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4. Metody detekce objekt(i v obraze

B a1 Metody strojového uceni

Tyto metody vyzaduji natrénovani klasifikatoru na predem pripravenych
datech. Vyuzivaji tedy miru podobnosti hledaného typu objektu k jinym
vyskytim tohoto objektu.

Trénovani je vypocetné narocné, navic vétsinou vyzaduje predzpracovanou
trénovaci mnozinu snimki (tedy mnozinu snimku u kterych je zndmy poza-
dovany vysledek). Pro urychleni trénovani bylo navrzeno mnoho algoritmi
(napf. adaboost), nicméné vétsina detektoru stéle neni trénovana od zacatku,
ale vyuziva predtrénované klasifikdtory, natrénované na velkych obecnych
datasetech za vyuziti specializovaného hardware.

B 4.1.1 Konvoluéni neuronové sité

Laické verejnosti nejznaméhsi a jedna z nejpokrocilejsich metod vyhledavani
prvkil v obraze je prichod snimku natrénovanou neuronovou siti. Konvoluéni
neuronova sit (KNN) je typ umélé neuronové sité navrzeny specificky pro
praci s digitdlniém obrazem. [ON15]

Velkou vyhodou metod zalozenych na neuronovych sitich je moznost hledat
témeérl libovolné prvky (tyto metody nejsou zavislé na matematické para-
metrizaci hledanych tvara ¢i barev). Naopak nevyhodou je velkd vypocetni
naroc¢nost, vyuziti neuronovych siti se dostalo do poptedi az v posledni dobé
s rozsitenim dostupnosti grafickych ¢ipa (GPU). V rdmci této prace je zmi-
novana jen pro svoji znacnou rozsifenost v povédomi laikt, pro vypocty na
hardwaru se zna¢né omezenou vypocetni kapacitou je zcela nevhodna.

Dalsi nevyhodou je nutnost natrénovani neuronové sité, které kromé velkého
vypocetniho vykonu pozaduje také pomérné velké mnozstvi lidské prace (rucni
oznaceni a vybér trénovaci mnoziny).

Konvoluc¢ni neuronové sité se skladaji z mnoha vrstev, které lze rozdélit
nasledovnym zpusobem [ONI15]

1. Vstupni vrstva (input layer) - vlastni hodnoty pixeli zkoumaného obrazu
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4.1. Metody strojového uceni

2. Konovluéni vrstva (convolutional layer) - zékladni stavebni prvek KNN.
Konvolu¢ni jadro je natrénované - své hodnoty ziskd z uceni, tedy z
predkldadani snimku pro které je znamy pozadovany vystup. Vystupem
konvoluéni vrstvy je tzv. priznakova mapa. Konvoluéni jadro pouzité v
této vrstvé se nékdy oznacuje téz jako detektor priznaki.

3. Sdruzovaci vrstva (pooling layer) - provede podvzorkovani (downsam-
pling), typicky snizi rozméry (dimenzionalitu) pfiznakové mapy pfi za-
chovani dulezitych informaci filtra¢ni operaci (napf. maximum ¢i prumeér
okoli pixelu). Tim se docili jednak rychlejstho vypocétu v dalsi vrstvé,
jednak se model stava odolnéjsim vici zkreslenim na vstupu (ktera by
meéla za nésledek mensi zmény v priznakové mapé)

4. Plné propojena vrstva (fully-connected layer) - vyprodukuje zavérécné
"skére", na které 1ze nahlizet jako na pravdépodobnost ze hledany prvek je
v obraze pritomen.Plné propojené vrstvé na konci sité se 1ika klasifikator.

Kovnoluénich a sdruzovacich vrstev zpravidla byva v neuronové siti nékolik
(oznacuji se dohromady jako "skryté vrtsvy"), bézné se sttidd konvoluc¢ni-
sdruzovaci az po vystupni plné propojenou vrstvu.

Ackoliv pro detkei lidi, obliceji (a mnoha dalsich pfedmétii) v obraze ziska-
ném ve viditelném spektru existuje dnes jiz nemalé mnozstvi predtrénovanych
siti (napt VGG-19, GoogLeNet [RDST15]), pro data ziskané ve spektru IR je
vybér mnohem omezenéjsi. Podle nékterych praci [JAaDSV17], ze pro detekci
oblicejit v IR spektru nejsou neuronové sité viibec vhodnym nastrojem.

B 4.1.2 Viola-Jones detektor

V roce 2001 predstavili Paul Viola a Michael Jones [V.J01] detektor objektu
zalozeny na kaskadé preducenych klasifikatori vyuzivajicih tzv. Haarovy
priznaky. Dnes se jedna o velice vyuzivany algoritmus, jehoz implementaci hle-
dajici obli¢eje v obraze (ve viditelném spektru) nalezneme v mnoha mobilnich
telefonech a fotoaparatech.

B Haarovy pFiznaky

Haarovy priznaky (Haar-like features) jsou pojmenovany podle matematika
Alfreda Haara, nebot jsou zalozeny na jeho navrhu Haarovy vinky (Haar
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4. Metody detekce objekt(i v obraze

wavelet). Tyto funkce Haar zkonstruoval jiz v roce 1909. Jedn4 se o ptiznaky
digitalniho obrazu, klasifikator tedy nezpracovavd obraz jako takovy ale
namisto toho pracuje s hodnotami piiznaki. To obvykle vede k nizsi vypocetni
narocnosti.

H ‘ - Edge Features
—. Line Features

Four-rectangle Features

Obrazek 4.2: Priklad Haarovych béazi, pfevzato z [DH72]

Na obrazku |4.2 je zobrazeno nékolik Haarovych bazi. Vypocet hodnoty
Haarova priznaku v obraze je roven rozdilu sum hodnot pixeli maskovynych
¢asti priznaku zobrazenou bile a hodnot pixeli maskovanych ¢dsti zobrazenou
¢erné (Haarovy piiznaky si lze predstavit jako konvoluci s ¢asti konvoluéni
maksy o hodnotéch -1 a ¢asti o hodnotach 1)

B Integralni obraz

Obycejné scitani pixelt pomoci konvoluce je ¢asové naro¢né. Namisto toho
Ize jako vstup pro Haarovy priznaky pouzit integralni obraz - tento obraz je
matici o stejném rozmeéru jako puvodni obraz, kterd v kazdém bodé ma sumu
vSech pixeli nalevo a nahoru od svého indexu.

B Kiasifikatory

Klasifikator je funkce, ktera co nejlépe rozdéluje klasifikacni tridy a obvykle
rozhoduje podle néjaké hrani¢ni hodnoty priznaki. Viola-Jones detektor
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4.1. Metody strojového uceni

i m B JT-.

—
—
—

%

Py = {y,2} = {4,4)

P, ={y,z +w}=1{4,7}
P, = {y + h,z} = {6,4}
Py={y+h,z+w}={6,T}

Obrazek 4.3: Vypocet integralniho obrazu, prevzato z [Ope]

pouziva kaskadu "slabych'klasifikator na hodnotach Haarovych ptiznakt.
Slabym klasifikdtorem rozumime klasifikator ktery ma velké mnozstvi falesné
pozitivnich vysledkt - jeho vystup se tedy chape spis jako "obraz objekt neob-
sahuje/ obraz objekt moznéa obsahuje'spiSe nez "obsahuje/neobsahuje". Pokud
je vystup jednoho klasifikatoru pozitvni (tj "moznd"), je obraz podstoupen
dalsimu klasifikdtoru v fadé. Projde-li obraz celou kaskadou s jednotlivimi
vystupy "moznda"povazuje se objekt za detekovany.

Tento pristup vyrazné urychluje zpracovani zejména obrazu které hledany
objekt neobsahuji (obraz muze byt vyhodnocen jako "negativni'jakoukoliv
vrstvou kaskidy a naddle se nezpracovava). To je velkou vyhodou méme-li
zpracovavat datasety kde se hledany objekt vyskytuje s malou frekvenci.
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Kapitola 5

Navrh reseni a implementace

Navrh feseni detekce obliceju pro méreni lidské teploty termokamerou byl vy-
pracovan pro komercné dostupny all-in-one systém ceské spole¢nosti Workswell,
kameru Workswell MEDICAS.

Jednd se o systém kamery pracujici v IR spektru (bolometrické jadro
FLIR TAU2), kameru pracujici ve viditelném spektru a vypocetni jednotku
zpracovavjici a zobrazujici vysledky v realném case.

P1i pouzivani systému Workswell MEDICAS se v zorném poli snimace
trvale nachazi kalibrac¢ni ¢erné téleso o teploti 40°C pro kontinalni kalibraci
snimace a zajisténi co nejpresnéjsiho méfeni. Pozice tohoto télesa ve snimaném
obraze je nutné ru¢né nastavit (pro odbéry kalibracnich vzorku teploty) a je
tedy snadné jej z obrazu odfiltrovat (zadefinovanim ignorované oblasti okolo
danych soufadnic).

Dalsi znamou informaci je predpokladand vzdalenost Clovéka od snimace,
jsme tedy schopni odhadnout velikost hledaného obliceje.
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5. Navrh resSeni a implementace

. 5.1 Hardware a software parametry systému

B 5.1.1 Software

Workswell MEDICAS [Wor] je all-in-one systém vyuzivajici operacéni systém
zalozeny na Linuxovém jadie s bézici aplikaci psanou v jazycich C/C++.
Na systému je nainstalovana open-source knihovna pro pocitacové vidéni

OpenCV.

B 5.1.2 Hardware

B Vypocetni jednotka

Vypocetni jednotka je realizovina na vicejadrovém procesoru architektury
ARM s ¢asovanim 1GHz.

Za bézného pouziti systému bez detekce objektu v obraze je vytizeni
vypocetni jednotky okolo 50% az 60%, pii ukladani videa ze snimacu vytizeni
stoupne na 70% (ur¢eno z vystupu linuxového piikazu top)

B 5.1.3 Snimade

K vypocetni jednotce je pfipojena termélni kamera s rozliSenim 640 x 512
pixeli, snimajici zafeni o vlnovych délkéch 7.5—13.5um (SWIR) s objektivem
45°x 37°.

Drzhym snimacem je kamera pro viditelné spektrum s rozlisenim 1920x1080
(fullHD).
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52 Cil

Bs52 ci

Podle normy ISO je méreni lidské teploty termokamerou pro medicinské icely
mozné za splnéni urcitych podminek. Pti vyuziti nasSeho HW by méteni mélo
probihat ze vzdalenosti asi 80cm u kofene nosu (ve vnitinich koutech oka)
[ISO16], kde teplota povrchu téla nejlépe odpovida telploté télesného jadra.

Aby byla tato podminka zajisténa a prfi prekroceni bezpecné teploty (teploty
neidnikujici zdravotni potize) doslo k automatické akci (varovani obsluhy,
neotevieni turniketu pro vstup do aredlu atp.) je vhodné detekovat oblicej
clovéka stojiciho v definované vzdalenosti od kamery v obraze a teplotu
vyhodnocovat pouze v nalezeném obliceji.

B 53 Metody strojového uceni

Jak bylo zminéno v teoretické ¢asti, nemusi byt pro detekci v IR spektru
pouziti rozsitenych metod strojového uceni nejvhodnéjsim ptistupem. S timto
nazorem se poji dalsi prekazka takového pristupu, tedy fakt Ze existuje jen
velmi malé mnozstvi klasifikatort predtrénovanych na obrazy ziskané v jed-
notlivych ¢astech IR spektra (tedy MWIR, SWIR a LWIR termokamer).
Napt. [JAaDSV17] sice prezentuje srovnavani detekei v téchto ¢astech elek-
tromagnetického spektra, nicméné pouzité datasety a klasifikatory nejsou
verejné dostupné.

Konfigurace pouzitého systému umoznuje vyuzit pro detekci obraz z ka-
mery ve viditelném spektru, pouzit transformaci potlacujici paralax. Vedouci
této bakalarské prace, pan docent Vitek, provedl nékolik test na nafoce-
ném datasetu s vyuzitim open source knihovny strojového vidéni OpenCV
a predtrénovanych kaskad klasifikdtoru Viola-Jones v jazyce Python se slib-
nymi vysledky. Navrzeny algoritmus byl nésledné prepsén do jazyka C++ a
proveden test detekce obli¢eje piimo na cilovém hardware s vyuzitim dat z
RGB snimace v readlném case. Pti vypnuti funkci systému nutné pro celkovy
béh systému Workswell Medicas ale nikoliv pro samotnou detekci za ti¢elem
zvyseni rychlosti detekce bylo dosazeno rychlosti zpracovani snimkt v radech
jednoho snimku za radové desitky sekund.

Po této zkusSenosti nebyly metody strojového uceni dale testovany.
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5. Navrh resSeni a implementace

. 5.4 Segmentace

Vyuziti segmentace soustiedici se na vyhledavani oblasti odpovidajicich roz-
mez{ teplot priblizné 35°C - 39°C a rozmérové odpovidajicih obliceji vynika
svoji snadnou implementaci. Bohuzel narazi na nékolim zavaznych problémii.

Ukazélo se, ze mira rovnomeérnosti povrchové teploty lidské tvare je mnohem
individualnéjsi nez by se zdélo. Zatimco plati Ze maximalni teplota na povrchu
tvare je celkem vypovidajici o teploté organismu, prohtrati zejména tvari je
ovlivnéno nejen vnéjsimi vlivy, ale také individudlnim prokrvenim a dal$imi
fyziologickymi paremetry. Mérend povrchova teplota nékterych jedinci v
oblasti tvari klesd i pod uvednych 35°C, a oblicej tedy nemusi byt v po
jedoduché prahové segmentaci soucast jediného segmentu.

Zaroven ma velky dopad na velikost segmentu délka a styl tcesu vlasu
a (u muzi) vousu, pritomnost rousky a mnohdy i tvar a velikost vystfihu,
pritomnost bryli... Mnozstvi parametrt ovliviiujicich tvar a velikost segmentu
obsahujiciho obli¢ej, jako i mnozstvi segmentt obliceje je prilis velké pro
rozumné fungujici detekci na tak jednochém zakladé jako je prahovani.

Obrazek 5.1: Srovnani vystupt prahovani (segmentace) se stejnymi parametry
na termogramech tvarich dvou zdravych lidi

B 55 Vyhledavani obliceje jako elipsy

V této praci je uvedena Houghova metoda jako algoritmus vyhledavajici
parametrizovatelné tvary v obraze. Tvar obliceje jde v jistém zjedodusSeni
povazovat za elipsu, nabizi se tedy vyhledavat elipsu v obraze. Pokud ne-
uvazujeme natoceni elipsy vicéi souradnym osdm ma elipsa parametrické
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5.5. VWhledavani obliceje jako elipsy

vyjadieni

r = Sp+tacosa (5.1)
= sy +bsina, a € (0,2m)

(a) : VSechny elipsy s vice jak (b) : VsSechny elipsy s vice jak
500 hlasy 1000 hlasy

Vyuziti ndhodné Houghovou transformace by pravdépodobné vedlo k vy-
tvareni velmi rozsahlého akumuldtoru elips, resp. ze nachazeni velké mnozstvi
elips s malym poctem hlasi, které nemaji s tvarem oblic¢eje nic spole¢ného
a jsou vytvareny z hran detekovanych na obleceni ¢i pozadi. V zavislosti na
slozitosti obrazu by pak dochazelo k velice kolisavému vytizeni dostupnych
HW prostiedku, které muze zpusobit (a pfi testovani jinych algoritmi na
daném HW casto zpusobilo) necekané zpomaleni ostatnich tkola systému,
napriklad generovani grafického vystupu nebo kontinualni teplotni kalibraci
na Cerném télese. Tento pristup byl tedy nahrazen ptivodnim Houghovym
navrhem iterace pres prostor parametru.

Prostor parametri prou houghovu transformaci tedy ma 5 dimenzi (s, sy, a, b, ).
Uvazijeme-li vSechny mozné elipsy v obraze pak pro s, a a pripadaji v ivahu
vSechny kladné integery (celd ¢isla) do sitky obrazu, pro s, a b pak vSechny
kladné integery v rozashu do vysky obrazu, moznosti pro « je teoreticky
nekone¢no (vsechna redlnd ¢isla v intervalu (0, 27), nicméné pii vypoétech se
samozrejmé pouzije néjaka diskrétni podmnozina tohoto intervalu. Pres tato
omezeni je ziejmé ze tradic¢ni iterac¢ni hlasovani v takto rozsdhlém prostoru
parametrii v redlném case je mimo moznosti pouzivaného HW. Je tedy nutné
prostor ponékud omezit.

Prvnim krokem je omezit se na elipsy o rozmérech které nés skutecéné
zajimaji. PTi méfeni na vzdalenosti 0.8m obraz obli¢eje zabira primérné oblast
130x200 pixelt - omezime tedy intervaly pro poloosy a a b aby odpovidaly
tomuto rozméru. Uhly omezime na diskrétni krok 2 deg. Protoze hlasovani je
implementovano jako vnotfené cykly iterujici pres prostor parametri, ukazuje
se toto optimalizacni omezeni stale mélo. Jediné zatim neomezené parametry
jsou pozice stredu elipsy. Urcité nemusime vyhleddvat elipsy se stfedem mimo
obraz, nebo velice blizko jeho okraji. Takova implementace se svoji ryhclosti
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5. Navrh resSeni a implementace

blizi detekci pomoci detektoru Viala-Jones, nicméné jak bylo uvedeno to stéle
neni dostatecné.

Finalni navrzené feseni vyuziva prahovani k nalezeni pravdépodobného
stfedu obliceje. Oblicej ve vzdélenosti 0.8m od snimace zabird pomérné vel-
teploté uvedené v segmentaci, tedy X-Y °C. Zaroven bylo zvoleno omezit
pocet hledanych elips volbou vétsiho kroku v ramci cyklu, tj. nemit prostor
parametri a uvazovanim elips lisicich se v ramci jednoho kroku jako iden-
tickych. Namisto pamatovani si celého prostoru parametri, tedy relativné
ridké vicedimenzionalni matice byl zaveden akumulator podobny ndhodné
Houghoveé transformaci.

Tento algoritmus byl testovan na nafoceném datasetu (snimky jiz normali-
zovany na 8bitu hloubky) i pfimo v provozu na systému MEDICAS (kde je
mozné pracovat s 14bitovym obrazem).
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Kapitola 0

Vysledky

Na nafoceném datasetu 120 snimka obli¢ejii ma navrzeny algoritmus miru
uspésné detekce (nalezené elipsy pokravaji vétsinu obli¢eje) okolo 50% v
zévislosti na zvolenych prazich segmentace (pixelt uvazovanych pro vypocet
sttedu elipsy). Tento vypocet je velmi ovlvnén piipadnou pfitmnosti rousky ¢i
jiného zpisobu zakryti dychacich cest, pravé snimky s rouskami maji nejveétsi
podil mezi nerozpoznanymi obliceji.

Zvoleni vhodného stiedu je pro soucasnou podobu algoritmu kritické. Ome-
zeni diktovand hardwarem neumoznuji prilisné rozsireni prostoru parametri,
a omezeni moznych stfedu elips je pro udrzeni zpracovavani v readlném ne-
zbytné, chybné urceny stred vSak zarucuje selhani algoritmu. P1i pritomnosti
chirurgické rousky muze vést k chybné detekci oblasti mezi lemem odévu
(tricka) a lemem rousky, tedy prakticky krku, jako brady (asi 25% piipadu v
datasetu).

Dilezitym parametrem pro vypocet stiedu je teplota okoli. Jednak teplota
objektl v pozadi -pokud se v obraze vyskytuje velké mnozstvi ploch s teplotou
blizkou teploté obliceje, dochéazi k ovlivnéni odhadovaného stfedu elips, tak
teplota vzudchu. Lidska tvar v prostfedi o 20°C vykazuje jiné charakteristiky
prohiati nez lidska tvar v -5°C, v tésném okoli o¢i teplota odpovida teploté
jadra ale povrchova teplota cela, usi a lici se muze velmi lisit.

Pokud neni na obliceji pritomna rouska a neni-li obli¢ej natocen vuci kamere
vykzuji pokusy v realném provozu vysoké uspésnosti. Pri praktickych testech
na hardware s navrzenym algoritmem nedochézi k zpomaleni ostatnich funkci
systému, vytiZzenost procesoru se drzi okolo 85%.
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6. Vysledky

(a) : Spravné detekovany oblicej (b) : Sprévné detekovany oblicej
(nezakryta Cast)

c) : Spravné detekovany oblicej d) : Chybné detekovany oblicej

y J y y )

(nezakryta Gast) - chyba nalezeni stiedu (falesné
pozitivn{ - vliv voustl a limce)

(e) : Chybné detekovany oblicej (f) : Chybné detekovany oblicej
-chyba nalezeni stfedu - chyba nalezeni stiedu (falesné
pozitivni - vliv trika a obodi)

Obrazek 6.1: Priklady nalezenych elips pii detekci obliceje (zelené - maska
kalibra¢niho ¢erného télesa pro vypocet stiedu, kiiz - odhadnuty stfed, ¢ervené -
nalezené platné elipsy

Dochézi k ur¢itym nesrovnalostem mezi vysledky nafoecnymi v datasetu a
zpracovanim piimo na kamefe. Pfi zpracovani pifimo na kamere je dosazeno
lepsich vysledki diky vétsimu teplotnimu rozliseni (hloubce) dostupného
obrazu. Pri provozu na kamefe nejsou pozorovany casté faleSné pozitivni
detekce jako v pripadé pristupu zalozeného ¢isté na segmentaci prahovanim.

Z obrézku 77| je zfejmé, Ze navrzeny algoritmus je shopny oblicej detekovat
urcenim oblasti zakryté danym mnozstivm elips, nicméné jeho vypocetni na-
rocnost je srovnatelnd s metodami klasifikatort zalozenych na strojovém uceni.
Na rozdil od nich lze navrzeny algoritmus zjednodusit za cenu predikovatelné
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6. Viysledky

ztraty presnosti.
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Kapitola 7

Zavér

V ramci této prace byly prozkouméany algoritmy pro zpracovani obrazu,
se zvlastnim soustrédénim na obraz ziskany z mikrobolometrického pole.
Pozornost byla vénovana algoritmim vénujicim se vlastnostem obrazu, jako
je prahovani a hledani hran, hledani geometrickych tvart a jejich mozného
vyuziti pro detekci lidskych obliceji v termogramu.

Navrzeny algoritmus, ktery je kombinaci prahovani a vyhledavani elips
v obraze pristup je mozné za dodrzeni "dostatecné nizké"(do 30°C) teploty
pozadi pouzit k detekci nezakrytych obliceji s nizkym cislem falesné deteko-
vanych obliceju, pri vyssich teplotchd pozadi vsak narazi na svd omezeni a
selhava. Na hardware s vys$sim vypocetnim vykonem by bylo mozné vyuzit
dalsich moznosti pro jeho zlepseni, nebo jej pouzit jako soucast rozsahlejsi
kaskady detekcénich algoritmi.
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P¥iloha B

Obsah prilozeneho adresare

B data - slozka obsahujici mozny testovaci dataset snimkl z termokamery
(126 snimku ve formatu JPG)

® pythonCodes - testované algoritmy v jazyce python

edgeDetect.py - algoritmy detekce hran
hough.py - algortimy detekce elpis

8 cCodes - algoritmy vybrané algoritmy v jazyce C++ pro testovani primo
na HW

eyeDetect (.h, .cpp) - algoritmy Viola-Jones pro detekei ve viditlném
obraze

edgeDetection (.h, .cpp) - algoritmy Houghovy transformace pro
detekci v termoobraze
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