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Abstrakt

Tato préace se zabyva implementaci algoritmii pro sledovani jednotlivych osob,
rozhodnuti o pritomnosti urcitého objektu a analyzovani pohybu do teplotni
mapy. V praci je proveden rozbor technik pro vhodné reseni této problematiky
a dostupnych knihoven pro pouziti v poc¢itacovém vidéni. Dale préce obsahuje
popis postupu realizace jednotlivych aplikacnich prototypii.

Klicéova slova pocitacové vidéni, OpenCV, C++, analyza pohybu, sledo-
vani osob, lokalizace objektu, teplotni mapa

Abstract

The bachelor thesis deals with implementation of algorithms used for tracking
of individual people, determining the presence of certain objects and analysis
of motion into heat maps. The thesis explores techniques suitable for solving
such issues and libraries available for use in computer vision. The work further
describes methods employed while implementing the individual application
prototypes.

Keywords computer vision, OpenCV, C++, motion analysis, people trac-
king, object localization, heatmap

ix






Obsah

Uvod 1
1 Seznameni s problémem 3
1.1 Vymezeni pojma . . . . .. ... ... 3
2 Analyza problému 7
2.1 Detekce humanoida . . . . . . ... ... ... oo, 7
2.2 Detekce nehumanoidnich objektd . . . . . . ... ... ... .. 7
2.3 Zpracovani pohybu do teplotni mapy . . . . .. . ... ... .. 8
3 Dostupna reseni 9
3.1 Knihovny a frameworky . . . .. ... ... ... ... 9
3.2 Detekce a sledovani pohybu . . . . ... .. ..o oL 11
3.3 Detekce objekta . . . . . . ..o 12
4 Realizace 17
4.1 Pouzité nastroje . . . . ... Lo 17
4.2 Detekce pohybu chodct . . . . . . ... L 0oL 17
4.3 Detekce nehumanoidnich objektd . . . . .. .. .. .. ... .. 26
4.4  Zpracovani pohybu do teplotni mapy . . . . . . . ... .. ... 32
Zavér 37
Zhodnoceni . . . . . . . ... 37
Vyhled do budoucna . . . . . ... oL 37
Literatura 39
A Seznam pouzitych zkratek 43
B Uzivatelska prirucka 45
B.1 BackgroundSubtraction . . . .. ... ... .. 0L 45

xi



B.2 FeatureObjectLocator . . . . .. .. .. ... ... ... ...
B.3 Heatmap. . . .. . .. .. ...

C Obsah prilozeného CD

xii



1.1
1.2

3.1
3.2
3.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9

Seznam obrazku

Teplotni mapa . . . . . . . ... 3
Histogramy barevnych slozek . . . . .. .. ... ... ... .... 5
Odeéitani pozadi . . . . . . . . . .. ... 11
Haar . . . . . . . o 13
HOG . . . . e 14
Detekce chodcii pomoci kaskddovych algoritma . . . . . . . .. .. 19
Detekce chodctt pomoci HOG . . . . . .. ... ... ... .. ... 20
Detekce chodctt pomoci odecitani pozadi . . . . . . . .. ... ... 22
Konecna podoba algoritmu pro sledovani pohybu osob . . . . . .. 25
Pfednf strana krabicky zapalek . . . . ... ... ... 0L 26
Lokalizace objektu pomoci algoritmu HAAR . . . ... ... ... 29
Lokalizace objektu pomoci sledovani features . . . .. .. ... .. 32
Vyslednd tepelnd mapa s linedrnim métritkem . . . . . . . . .. .. 34
Vyslednd tepelnd mapa s logaritmickym méritkem . . . . . .. .. 35

xiii






Uvod

Jak se postupem casu technika neustéle zlepsSuje, pocitace nahrazuji lidi stéle
ve vice segmentech. Jednim z nich je i pocitacové vidéni.

Pocitacové vidéni je snaha lidi naucit pocitace pomoci védy a techniky
vidét a rozpoznavat jednotlivé predméty, jako to umi clovék. Své vyuziti pak
naléza ve vsech moznych odvétvich, jako je vojenstvi, marketing, bezpecnost,
zdbava a dalsi. Existuje vsak stdle mnoho faktoru, které tuto snahu ztézuji.

S jednoduchou formou pocitacového vidéni se lze v dnesni dobé setkat
v aplikacich pro ptridani riznych Zertovnych efektu do videa, jako je napriklad
efekt ohné, ktery se objevi v mistech, kde se uzivatel pohybuje. Také na ni lze
narazit v pripadé ovladani pocitace gesty rukou.

Diky stale se zvysujicimu vykonu vypocetni techniky lze nékteré metody,
které v dobé svého vzniku vyzadovaly ¢as nebo vykonny podéitaé, jiz pouzivat
pohodIné i na mobilnich zafizenich. Pocitacové vidéni tak ziskava zcela novy
rozmér a objevuji se nova vyuziti. Jedna se vSak o velmi naroc¢né odvétvi
a ma-li byt snaha o feSeni nékterého problému uspésnd, je potieba plného
seznameni s danou problematikou.

Cil prace

e Navrhnout algorimty pracujici v redlném c¢ase umoznujici:

— Detekci pohybu chodct
— Lokalizaci urcitého objekt

— Zpracovani pohybu do teplotni mapy

e Vytvorit podle navrhii funkéni prototypy aplikaci a popsat postup jejich
tvorby

e Zhodnotit pouzité metody a analyzovat prostor pro jejich zlepseni



Uvob

Struktura prace

Tato prace je rozdélena do 4 kapitol.

V kapitole 1 vysvétluji zékladni pojmy z oblasti poc¢itacového vidéni, na
které 1ze béhem c¢teni této bakalairské prace narazit.

V ramci kapitoly 2 podrobné vymezuji jednotlivé pozadavky vsech tii ¢asti
této prace.

Obsah kapitoly 3 zaméruji na rozbor existujicich knihoven vhodnych k im-
plementaci prace a popisu jednotlivych nabizenych metod.

V posledni kapitole 4 popisuji implementaci a nédvrh vsech aplikac¢nich
prototypi, které jsem béhem psani této prace vytvoril.



KArPiTOLA ].

Seznameni s problémem

1.1 Vymezeni pojmiu

1.1.1 Teplotni mapa

Teplotni mapy slouzi ke grafickému zobrazeni 2D dat. Narozdil od tabulek,
které vyobrazuji hodnoty pomoci jejich textové formy, teplotni mapy pouzivaji
barvy. Své uplatnéni nalézaji, pokud je potieba rychlé orientace a nalezeni
nejvyssich (resp. nejnizsich) hodnot ve velkém mnozstvi dat. Barvy mohou byt
hodnotu. Nejcastéji se pouziva kombinace studenych, modrych barev pro nizké
hodnoty, a teplych, syté ¢ervenych barev pro vysoké hodnoty, od toho pochéazi
nazev ,Teplotni mapa“. Casto se s nimi lze setkat napiiklad pii sledovani
predpovédi pocasi. Prikladem je obrazek 1.1.

Obréazek 1.1: Jeden ze zpusobu vyuziti teplotni mapy. Pfevzato z [1].



1. SEZNAMENI S PROBLEMEM

1.1.2 Klasifikace

Klasifikace doslova znamend tfidéni, zatazovani do rtiznych tiid. V oblasti
pocitacového vidéni se s timto pojmem lze setkat pii rozpoznavani objektt
v obraze.

Zpusob, kterym se objekty rozpoznavaji, zdlezi vzidy na konkrétnim pro-
blému. Pro klasifikaci objektt do nizkého poctu t¥id (v fddu jednotek), které
maji mezi sebou dobfe odlisitelnou urcitou zakladni vlastnost, lze pouzit pou-
hou podminku. Pokud vsak pocet tiid roste a/nebo odlisnost vlastnosti je
nejednoznacné, musi byt pro jejich spolehlivéjsi klasifikaci pouzit specializo-
vany algoritmus.

Vsechny standardni algoritmy pro komplexnéjsi klasifikaci byly vytvoreny
pro reseni obecnych problémil a pred kazdym pouzitim se musi tzv. ,naucit®.
Radi se mezi né rozhodovaci stromy, shlukovaci algoritmy, regresni algoritmy,
neuronové sité a dalsi.

1.1.3 Klicovy bod, blob a feature

Klicové body (angl. keypoints) predstavuji malé a unikatni oblasti v obraze.
Jejich cilem je oznacit mista, kterd lze od sebe snadno odlisit a zaroven neni
problém uréit jejich pfesnou pozici. Vhodnymi kandidaty pro vybér klicovych
bodu jsou ¢asti s kontrastnimi prechody prekryvajicich se objekti, tedy na-
priklad hrany a rohy. Naopak nekontrastni olasti, napiiklad plochy objekti,
byvaji pro umisténi klicovych bodidl nevhodné, nebot by se v takovém piipadé
nedala jednoznacné urcit jejich pozice.

K oznaceni ploch se pouzivd vhodnéjsi objekt nazyvany blob. Bloby za-
stavaji podobné funkce jako klicové body, ale mimo presné pozice umoznuji
popsat také tvar a vlastnosti obrysu predstavované oblasti.

Uskalim klicovych bodt a blobti je nizka schopnost vzijemného porov-
nani. Pro zlepseni této schopnosti se pomoci specializovanych algoritmt obé
struktury prevadi do jedné spoleéné oznacované jako feature. Features zasta-
vaji obecnéjsi pojem. V pripadé pocitacového vidéni oznacuji specifické oblasti
v obraze vhodné napriklad k rozhodovani, zda-li je jiny odliSny obraz obsa-
huje, ¢i nikoli. Presna struktura a slozeni samotnych features vsak zalezi na
konkrétnim feseném problému a algoritmu, ktery s nimi pracuje. Svou funkci
plni naptiklad pri automatickém skladani fotek do panoramatickych zabéru
nebo pri sledovani pohybujicich se objekti ve videozaznamech.

1.1.4 Histogram

Histogram slouzi k zobrazeni distribuce numerickych dat grafickou formou.
Zpravidla se pro tento 1cel pouziva sloupcovy graf. Narozdil od sloupcového
grafu, ktery muze zobrazovat hodnoty libovolné, histogram musi zachovavat
stejnou sitku vSech svych sloupcti, ¢imz je definovany interval. Svou vyskou
pak sloupec vyjadiuje éetnost sledované veliciny v tomto intervalu.
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1.1. Vymezeni pojmt

V oblasti pocitacové grafiky jsou histogramy vyuzivany pro zobrazeni mnoz-
stvi barev v urc¢itém barevném spektru ¢i jiné barevné vlastnosti (napriklad
jas) nebo prumér barevnych slozek. Leva ¢ast histogramu reprezentuje cet-
nost tmavych odstinti sledované slozky a prava ¢ast svétlych odstint sledované
slozky. Priklad histogramu lze najit na obrazku 1.2. Lze si v§imnout napriklad
Spicky hodnot ve svétlych odstinech modré slozky, kterd je zptisobena znacnou
plochou nebe z obrazku.

Obréazek 1.2: Ukazka histogrami pro zakladni barevné slozky obrazku. Pre-
vzato z [2].






KAPITOLA 2

Analyza problému

V této kapitole se zabyvam rozborem problémii, které se mohou vyskytnout
pfi analyzovani obrazu a vymezenim metod, na které bude potieba se zamérit
pri jeho néasledném zpracovani.

Kazdé ¢asti zaméreni bakalarské prace je zde vénovana sekce, ve které vzdy
definuji jeji pozadavky, aby bylo podrobné jasné, jak by mél vypadat vystup
algoritmu, jenz jej bude fesit.

2.1 Detekce humanoidu

Detekce humanoidii, tedy lidi, je v oblasti poc¢itacového vidéni nejrozsirenéjsim
segmentem. Podle pozadavki se s ni lze setkat napiiklad pri sledovani pohybu
vice osob pomoci primyslovych kamer v ramci bezpecnosti nebo sledovani
jednotlivce pomoci osobni kamery kvuli interakci s pocitacem. V dnesni dobé
vSak stale neexistuje algoritmus, ktery by bylo mozné univerzilné pouzit pro
jakykoli pripad.

V pripadé mé bakalarské prace se zamérim na detekci chodctl zaznamena-
nych pomoci staticky umisténych kamer na sténich budov. Zaznamy mohou
pochézet jak z venkovnich, tak z vnitinich prostort. Cilem algoritmu bude,
aby s co nejmensi moznou chybou spocital pocet chodcii, kteri se na vstupnim
zaznamu objevi. Také by mél byt schopny fesit situace, které mohou negativné
probihajici detekci ovliviiovat. Napriklad zakryje-li prekazka ¢ast ¢i celou sle-
dovanou osobu, zastavi-li se chodec uprostied své chiize nebo potkéa-li se vice
osob najednou a dojde na kratky okamzik k jejich vzdjemnému prekryvani.

2.2 Detekce nehumanoidnich objekta

Sledovani nemusi byt jenom lidé, schopnosti poc¢itacového vidéni lze vyuzit ke
sledovani jakéhokoli objektu nebo tkazu. Prikladem muze byt napiiklad auto-

7



2. ANALYZA PROBLEMU

matické pozorovani chovani bunék [3] nebo rozpoznavani poznavacich znacek
vozidel [4].

Pro zachovani pestrosti se v této casti nebudu zamérovat na sledovani
typu objektt, ale na jeden vybrany objekt. Cilem bude urcit, zda se na sle-
dované scéné nachdzi nebo ne. Algoritmus by mél byt také schopny objekt
rozpoznat, i kdyz nebude plné viditelny, napriklad pokud jej bude ¢astecné
zakryvat prekdzka. Bude-li to mozné, rozpoznavani by nemélo byt ovlivnéno
zménou svételnych podminek ve sledovaném prostoru.

2.3 Zpracovani pohybu do teplotni mapy

Poslednim zamérenim je zpracovani vstupniho videa a preneseni informace
o mnozstvi probihajictho pohybu ve sledovaném prostoru do teplotni mapy.
Pomoci této metody lze snadno odhalit mista, kde se sledované objekty nej-
castéji zdrzuji, ¢i naopak pohybuji nejrychleji. Své vyuziti naléza napriklad
v marketinkové oblasti. Obchodnik muze pomoci znalosti o pohybu zdkazniku
upravit rozmisténi svych produktu tak, aby zbozi, o které je vétsi zajem, bylo
dostupnéjsi.

Mym cilem bude zpracovat z videa veskery pohyb a z néj vytvorit teplotni
pripada se zde nebudu zamérovat na urcovani typa objektd. Navrhovany al-
goritmus by mél umoznit analyzovat pohyb do teplotni mapy jak z celého
zaznamu, tak i z jeho ¢asti. Vyslednym produktem bude statickd bitmapa
teplotni mapy, do které bude pridan snimek ze sledované oblasti jako pozadi.



KAPITOLA 3

Dostupna reseni

3.1 Knihovny a frameworky

V této kapitole predstavim a porovnidm mozné knihovny a frameworky, mezi
kterymi jsem se rozhodoval, kdyz jsem hledat vhodné feseni k implementaci
vlastni prace.

3.1.1 FFmpeg

Jako prvni bych predstavil framework FFmpeg. Jedna se o balik programt a
knihoven slouzici k veskeré praci s audio a video zaznamy, véetné nahravani a
streamovani. Balik obsahuje nékolik samostatnych programu, které slouzi pre-
vazné ke konverzi, prehravani a streamovani jednotlivych formatd multimédii.
Hlavni soucasti jsou vsak knihovny, které veskerou funkcionalitu zajistuji.

Framework je k dispozici pod licenci LGPL. Oficialné jej autori vyviji v ja-
zyce C a pro opera¢ni systémy Windows, Linux i MacOS. Diky své oblibenosti
a aktivni komunité ji lze také ziskat pro dalsi operac¢ni systémy, véetné téch
pro mobilni zarizeni.

Framework vsak neobsahuje zadné algoritmy cilené pro vyuziti v pocita-
c¢ovém vidéni. Hodi se tak k feseni jednoduchych problému nebo pokud je
potfeba implementovat pozadované algoritmy vlastnim zptsobem.

3.1.2 OpenCV

Jedna z nejobsahlejsich knihoven pro poéitacové vidéni se nazyva OpenCV [5],
kterou spravuje spole¢nost Itseez. Obsahuje rozsahlou nabidku algoritmia pro
pocitacové vidéni a strojové uceni.

Knihovna je dostupna pod licenci BSD. Jiz od prvni verze byla knihovna
navrzena jako multiplatformni a napsana v jazyce C. Od druhé verze vyvojari
pridali rozhrani pro jazyk C++ a od tfeti verze (soucasnd verze) se pro nové
algoritmy pouziva vyhradné C++. Existuji také rozhrani pro jazyky Python a

9



3. DOSTUPNA RESENT

Java, které obsahuji vétsinu pouzivanych algoritmt. Knihovnu lze pouzivat jak
v operacnich systémech pro osobni pocitace (Windows, Linux, MacOS, Fre-
eBSD, OpenBSD), tak pro mobilni zafizeni (Android, Maemo, iOS). U nékte-
rych algoritmt 1ze urychlit vypocty s pouzitim grafické karty, ktera podporuje
rozhrani OpenCL nebo CUDA.

3.1.3 SimpleCV

Framework SimpleCV [6], ktery je vyvijen spoleénosti Sight Machine, Inc.,
vyuzivd ke své funkci vice knihoven urcenych pro pocitacové vidéni véetné
predchozi OpenCV. Za cil si klade zjednoduseni TeSeni tloh zptsobem, kdy
se programator nepotrebuje ucit o bitovych hloubkach, souborovych forma-
tech, spravé vyrovnavaci paméti nebo rozdilech mezi datovymi strukturami
pro matice a obrazova data.

Framework lze pouzivat pod BSD licenci. Prestoze OpenCV podporuje
vice programovacich jazykt, SimpleCV se zaméfuje pouze na Python, a tak
jej nelze provozovat na mobilnich operaénich systémech.

Na tkor jednoduchosti SimpleCV disponuje omezenéjsi sadou funkei a ne-
umoznuje vyuziti grafickych karet pro urychleni vypocti. Nestandardnim zpt-
sobem je vSak mozné volat funkce z knihovny OpenCV a pievadét jednotlivé
datové struktury mezi sebou.

3.1.4 Accord.Net

Dalsi dostupny framework, vhodny k vypracovani potiebnych algoritmu, se
jmenuje Accord.Net [7]. Oproti algoritmim pro pocitacové vidéni a strojové
uceni nabizi také algoritmy pro zpracovani zvuku a statistickou analyzu dat.
Licence tohoto frameworku je LGPL. V porovnani s ostatnimi frameworky
se lisi predevsim v podporovaném programovacim jazyce, kterym je C#. Spo-
lehlivé pouzivani se tak omezuje pouze na operacni systémy Windows.

3.1.5 Dalsi knihovny

Knihoven a frameworki existuje vice, vSechny vsSak poskytuji stejné funkce
pro rozpoznavani objektt, sledovani objektii a praci s obrazem. Lisi se pouze
v dodatecnych funkcich, podporovaném programovacim jazyce a nabizenou
licenci. Mezi dalsimi zdarma nabizenymi feSenimi lze najit CCVI[8], VXL[9],
LibCVDI10] nebo FastCV[11]. Vzhledem k jejich velkému mnozstvi neexis-
tuje mnoho komerc¢nich feSeni, presto jsem narazil napriklad na framework
SentiSight od spolecnosti Neurotechnology[12], ktery jiz zdarma nabizen neni.
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Obréazek 3.1: Princip odecitani pozadi [13].

3.2 Detekce a sledovani pohybu

3.2.1 Odecitani pozadi

Nejjednodussi formy detekce a sledovani pohybu ve videu lze dosdhnout pouzi-
tim metody nazyvané odecitani pozadi. Princip spociva v porovnavani vstup-
niho obrazu, v némz je potfeba hledat pohybujici se objekty, s referenénim
obrazem scény, na kterém neni zachycen zadny pohybujici se objekt (nazyvany
pravé pozadi). Vystupem je poté bindrni bitmapa, kde pixely nalezi pravé po-
hybujicim se objektiim. Graficky znédzornény princip odecitani pozadi lze najit
na obrazku 3.1.

Pro zajisténi spravné funkcénosti musi byt zdznam zachycen pevné umis-
ténou kamerou, se kterou se nesmi béhem nahravani manipulovat. Klicovym
prvkem se také stava zpusob vybéru pozadi. Pro scény, u kterych se nepred-
pokladé, Ze by se ménilo osvétleni, ¢i by se néjakym jinym zpisobem meénilo
slozeni pozadi, které by mélo byt z analyzy vylouceno, lze pouzit predem zis-
kany obraz scény bez detekovatelnych objekti. Naopak pokud se predpoklada,
ze se svetelné slozeni pozadi bude postupem ¢asu ménit a analyza by méla byt
schopnd se zménam prizpusobovat, pak je vhodné pozadi postupné sklddat
z aktudlné sledovaného zaznamu. Tato metoda s sebou prindsi i jista uskali.
Zastavi-li se néjaky z pohybujicich se objekti po dostateéné dlouhou dobu,
algoritmus jej zacne povazovat za pozadi a objekt ,zmizi“.

3.2.2 Sledovani features

Alternativni metodou pro sledovani pohybujicich se objektt ve scéné muze byt
sledovani jejich features. Popis features jsem jiz zminil v ivodni kapitole 1.1.3.
Myslenka této metody se zakldda na hledani podobnych rysa mezi dvéma ob-
razy, které se vSak nemusi nachazet na stejném misté. V prvnim kroku se pro
kazdy obraz najdou nejvhodnéjsi klicové body, bloby, pripadné jiné oznacujici
prvky. Poté se z nich utvori features, které se nasledné popisi a v poslednim
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kroku porovnaji mezi obéma obrazy. Vétsina algoritmi si pamatuje, jaké kli-
¢ové body nalezi features, které se spolu porovnavaly, a lze tak sledovat pohyb
primo podle prvotnich klicovych bodi.

Schopnosti této metody nejvice ovliviuji algoritmy v prvnich dvou fazich.
Vzniklo tak mnoho algoritmt pro detekci oznacujicich prvku a jejich nasledné
popisovani. V prvni fazi se lisi vybérem oznacujicich prvki. Neékteré vybiraji
pouze klicové body, jiné pouze bloby. V druhé fazi je poté rozlisuji schopnosti
stejné popisovat features, které vsak byly ovlivnény jesté jinym zpusobem
nez posunem. Pifkladem miuze byt algoritmus SIFT (Scale-invariant feature
transform), ktery jiz z ndzvu vypovida, ze features, jez byly ovlivnény zménou
velikosti, popisuje stejnym zpusobem.

3.3 Detekce objektu

Prti sledovani urc¢ité scény se nékdy misto pohybu potiebuje detekovat uréity
typ objekti, a to i v pripadé, Ze se nepohybuje. Vhodnych kandidatt pro
feSeni tohoto problému se nabizi hned nékolik. Nejjednodussim fesenim je
pouziti klasifikdtoru, o kterém jsem se zminoval v kapitole 1.1.2. To vsak
neni jednoduché, nebot zakladni algoritmy pro klasifikaci objekt umi pouze
rozhodnout o vstupnich datech, do jaké ttidy patti. Pro spolehlivé pouzité by
bylo nezbytné nejprve detekovat vsechny objekty a az pak by se mohlo prejit ke
klasifikaci. Lepsiho feSeni lze docilit pouzitim algoritmt pro sledovani features
o kterém jsem psal v pfedchozi sekci 3.2.2. Pro toto pouziti by se vybral jeden
obraz s pozadovanym objektem k detekci, ve kterém by se vytvorily features,
a ty by se poté porovnavaly s obrazem ve kterém by se vyhledavalo. Problém
vsak nastava pri vyhledavani vice objektu, typicky pfi vyhledavani urcitého
typu objekti, ne jednoho konkrétniho (napiiklad obliceje, ¢i téla lidi). Existuji
vsak nékteré algoritmy, prizptsobené pravé pro tento pripad. Jejich ptvodni
cil je sice detekovat télo ¢loveka, ¢i jeho ¢ast (nejéastéji oblicej), nic vSak
nebrani jejich pouziti pro detekci jinych objekt.

3.3.1 Kaskadovy klasifikator

Jednim druhem algoritmi pro detekci objektt jsou kaskadové klasifikatory.
Pribéh, béhem kterého se vyhledévaji objekty v zadaném obraze, se sklada
z nékolika c¢asti a jsou zalozeny na kombinovani jednoduchych klasifikdtora
(napriklad rozdéluji data do t¥id pouze na zdkladé jednoduché podminky).
Pouziti téchto klasifikatori samostatné by mélo za nasledek velmi chybné vy-
sledky, ale pravé jejich kombinovanim lze tak sestavit robustnéjsi a mnohem
zala co nejrychleji zamitnout hodnoceny vzorek. Béhem kazdého rozhodovani
mohou nastat ¢tyTi pripady:

e Vzorek byl spravné prijat (v angli¢tiné oznacovan jako ,true positive®)
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e Vzorek byl spravné odmitnut (,true negative®)
e Vzorek byl chybné ptijat (,false positive®)
e Vzorek byl chybné odmitnut (,false negative*)

Pokud v nékteré ¢asti nastane odmitnuti, cyklus klasifikace vzorku se zastavi.
Diilezité tedy je, aby mira chybnych odmitnuti byla co nejmensi. V ptipadé,
ze algoritmus prijme vzorek ve vSech castech klasifikace, obsahuje hledany
objekt.

Vybér vzorka k testovani probiha pomoci tzv. plovouciho okénka. Jednd
se o mensi ¢asti obrazu, které jsou vybirany postupné. Zacina se vzdy od rohu
obrazu (typicky levy horni roh). Po dokonceni klasifikace vzoru, se okénko
posune o ¢ast v ramci jedné osy (naptiklad vodorovné, tedy doprava) a opét
se vzor klasifikuje. Kdyz se okénko posune az na kraj obrazu, presune se o kus
v druhé ose a v ramci té prvni se posune na zacatek. Timto zptisobem se vy-
berou vzory ke klasifikaci z celého obrazu. Problém nastane pokud je hledany
objekt vétsi nez plovouci okénko. Pro tento pripad se proces s posouvanim
okénka opakuje, avSak plovouci okénko se zvétsi. Proces skonc¢i v momenté,
kdy je okénko natolik velké, ze pokryva cely obraz najednou.

Velikost okénka zachovava pomeér stran hledaného objektu. Proto pro spo-
lehlivé a presné vysledky by objekt, ve své vyhleddavané formé, nemél prilis
ménit svij tvar.

V praxi se lze setkat s dvéma implementacemi téchto algoritmu:

e Haar Starsi varianta, pomalejsi, ale presnéjsi. Vnitini vypocty provadi
pomoci ¢isel s plovouci fadovou ¢arkou. V ¢astech klasifikace porovnava
vstupni data v urc¢itych tsecich se vzory, které obsahuji hodnoty podle
Haarovy vinky. Podle toho tato varianta ziskala svij nazev. Princip po-
rovnavani této metody znazornuje obrazek 3.2.

Obrazek 3.2: Porovnavani obrazu pomoci Haar kaskadového klasifikatoru [14].
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e LBP Novéjsi varianta, rychlejsi na tikor mensi presnosti. Protoze vnitini
vypocty provadi pomoci celych cisel, je vhodny i pro pouziti v mobil-
nich zafizenich. Vzory pouzité pii klasifikaci se velmi podobaji tém, které
pouziva predchozi Haar varianta. Byvaji vSak vice ¢lenité a jsou zpra-
vidla usporadany do c¢tvercové matice. Podle této vlastnosti také tato
implementace ziskala sviij nazev Local Binary Pattern.

3.3.2 HOG

Druhym vhodnym algoritmem pro detekci objektu je algoritmus HOG (Histo-
gram of oriented gradients). Nejedn4 se piimo o klasifikdtor, ale o popisovac a
porovnavac features v obraze. Stejné jako predchozi algoritmy pouziva k pro-
hledani celého obrazu plovouci okénko a také pro zajisténi vSech moznych
velikosti hledanych objektd sviij proces opakuje se zménou velikosti okénka.
Princip vyhodnoceni, zda se ve vybraném vzorku nachdazi objekt, ¢i nikoli, je
uz pochopitelné jiny. Algoritmus pii porovnavani predlozeného vzoru upravi
jeho barevné hladiny pro ziskdni maximélniho kontrastu. Nasledné jej rozdéli
na vice malych oblasti. Z kazdé oblasti analyzuje barevny prechod. Predevsim
se zaméfuje na jeho orientaci. Nasledné z kazdé oblasti zhotovi histogram
(o histogramech jsem jiz pojednéval v kapitole Vymezovani pojmu 1.1.4), a
ten poté porovnava pomoci klasifikdtoru podle prfedem nauceného modelu.
Diky tomuto procesu nese algoritmus sviij nadzev. Graficky znazornény tento
proces si lze prohlédnout na obrazku 3.3. [15] [16]
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Obrazek 3.3: Prubéh analyzovani vzorku pomoci algoritmu HOG [17].

Algoritmus HOG pouziva k analyze vzorka druh klasifikdtoru nazyvany
SVM (Support vector machine). Jeho tlohou je rozdélit klasifikovand data
v ur¢itém prostoru pomoci nadroviny do patti¢nych t¥id. Efektivné zvlada resit
tento tikon v prostorech s vysokym poc¢tem dimenzi. Béhem klasifikace vyuziva
podmnozinu klasifikovanych bodi, je tak efektivni i pfi vyuzivani paméti. Tato
podmnozina bodu se nazyva podpurné vektory (angl. support vectors), diky
tomu algoritmus ziskal sviij ndzev. Ve vétsiné pripadu se separace dat provadi
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pomoci linearni nadroviny, muze vsak nastat situace, kdy se linedrni nadrovina
ukaze jako nevhodna. Pro tento pfipad nabizi SVM moznost zmény jadra
rozhodovaci funkce. SVM vsak neumi urcit miru pravdépodobnosti, se kterou
rozhodl o klasifikovaném vzorku. [18] [19]
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KAPITOLA 4

Realizace

V predchozich kapitolach jsem pfedstavil a definoval problematiku této ba-
kalarské prace. Zde v kazdé sekci detailné popisi implementaci prislusné pro-
totypové aplikace, ktera resi zadany problém. Zaroven také vysvétlim, jakym
zpusobem jsem se vyrovnal s pripadnymi tskalimi a jaké dalsi metody by byly
vhodné k jejich feseni, pokud se jich bude nabizet vice. Na konci kazdé sekce
poté bude nésledovat zavér s rekapitulaci zhotoveného prototypu a pripadnymi
navrhy pro zlepseni.

4.1 Pouzité nastroje

K implementaci algoritmii jsem pouzil programovaci jazyk C+4 s pomoci
knihovny OpenCV [5] pro néasledné zpracovani videa. Protoze knihovna jiz
obsahuje vse potrebné pro préci s videem, jind knihovna pouzita nebyla.

4.2 Detekce pohybu chodct

V prvni ¢asti se budu zabyvat detekci pohybujicich se chodci. Jak jsem de-
finoval tento problém v kapitole 2.1, dulezitym kritériem pro tuto ¢ast bude
sledovani jejich pohybu béhem jejich vyskytu ve sledované scéné.

4.2.1 Zakladni prace s videem

OpenCV pouzivd pro nacitani a praci s videem framework FFmpeg, o kte-
rém jsem se jiz v této praci zminoval v kapitole 3.1.1. Pro obrazova data
vyuziva jednotné tridy cv: :Mat. Ta predstavuje datovy typ pro ukladani hod-
not v libovolné matici. Mize tak obsahovat i data, ktera nepredstavuji zadnou
bitmapu. Vse zdlezi na predem zvoleném typu matice. Ve vétsiné piipadu si jej
knihovna OpenCV spravuje sama a sta¢i si pouze pamatovat, k jakému tcelu
matice slouzi. Pripad, kdy je potieba se dukladnéji zamérit na vnittni typ
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matice nastavd, pokud programéator musi napriklad zasahovat vlastnoruc¢né
piimo do jejich hodnot.

OpenCV také nabizi zakladni funkce k tvorbé jednoduchého GUI. Pro
potfeby mé prace jsem si vystacil ve vSech pripadech pouze s vytvorenim libo-
volného okna cv::namedWindow() a naslednym zobrazenim matice s obrazo-
vymi daty cv::imshow(). Nepredpokladal jsem, ze by navrhované prototypy
algoritmt mély byt schopny ménit své hodnoty nastaveni béhem provozu.
Vsechny potfebné hodnoty ovliviiujici béh algoritmu jsem umoznil nastavit
bud pomoci parametru pri spusténi prototypu aplikace nebo skrze konstantu
ve zdrojovych kédech. Pouze v pripadé prepinani rtuznych rezima zobrazeni
jsem pouzil ovladani pomoci ¢teni stisknutych klaves.

Hlavni tfidou, kterd v knihovné OpenCV spravuje na¢itani obrazovych dat
z videozdznamt, je cv::VideoCapture. Ta umoznuje univerzalné otevrit jak
soubor z disku, tak datovy proud z pripadné kamery. Vse zalezi na parame-
trech predanych v konstruktoru. Funkce VideoCapture: :read () poté umoz-
nuje ziskdni snimku. Viditelnym poznatkem u takto jednoduchého programu,
ktery umi pouze otevrit predem zvoleny videosoubor a néasledné jej snimek po
snimku zobrazit, je fakt, Ze knihovna neptredpoklada své vyuziti jako prehravac
videozadznamii. VSechny videozaznamy dekéduje maximéalni moznou rychlosti.
Videozaznamy s mensim rozliSenim se tak mohou dekédovat az neprimérené
rychle.

Abych tedy zajistil, Ze se prehravana videosekvence bude dekédovat prija-
telnou rychlosti, pridal jsem na konec cyklu po zobrazeni aktualniho zpraco-
vaného snimku funkci umoznujici ¢ekani na pripadny stisk klavesy uzivatele
po zvolenou dobu. Diku tomu lze také pridat rtizné drobné ovladani prototypu
(napriklad ukonceni pomoci stisku klavesy Q). Tento zptisob patii mezi velmi
jednoduché a trpi nedokonalosti, ze se prodleva, béhem které ¢eka na stisk
uzivatele, pripoc¢itava k celkovému trvani béhu cyklu.

4.2.2 Detekce pohybu

Ze ziskaného videa nyni potrebuji ziskat pohybujici se chodce. Zde se nabizi
nékolik moznosti. Testovani jsem provadél vzdy na dvojici videozdznami, na
kterych je zachycen pohyb chodcti, avsak se 1is{ v umisténi kamery, snimaném
thlu, snimaném prostoru a rozlisenim videa. Prvni zdznam zachycuje pohyb
chodcli ve venkovnim prostoru na nadvori pred vstupem do budovy. Kamera
je umisténa ve vétsi vzdalenosti véetné vyssi vysky nad zemi. Rozliseni videa
je 1280 x 720. Druhy zaznam obsahuje pohyb chodcti chodbou v obchodnim
centru. Kamera byla umisténa nize nez v predchozim pripadé, ale diky velikosti
chodby se v zdznamu objevuji jak mali chodci na konci, tak velci, blizko pred
kamerou. Tento zabér byl sniman s rozliSenim 384 x 288 (obsahuje tedy zhruba
devétkrat méné obrazovych bodu).
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Obrazek 4.1: Vlevo scéna z venkovnich prostort, vpravo scéna z interiéru ob-
chodniho domu

Kaskadové algoritmy

Prvnimi vhodnymi kandidaty k feseni tohoto problému jsou kaskadové algo-
ritmy. Jak funguji, jsem rozebiral v kapitole 3.3.1. OpenCV spolu s imple-
mentaci téchto algoritmi nabizi i predem naucené modely pro vyhledavani
tvari, oci, ale i celych tél lidi. VSechny tyto modely se nachazi v piislusnym
souborech.

Implementaci umoznuje v knihovné tiida cv::CascadeClassifier. Sa-
motné pouziti je poté jednoduché. Metodou CascadeClassifier::load()
algoritmus nahraje nauceny model do paméti a néasledné volanim metody
CascadeClassifier::detectMultiscale() analyzuje zadany obraz. Oblasti
s hledanymi objekty vraci v podobé seznamu obdélnik.

7 praktického hlediska se vSak tato metoda prokazala jako nevhodna.
V prvnim zdznamu venkovnich prostorti vétsinu chodcti nebyla schopna dete-
kovat a pokud nastala spravna detekce, trvala vzdy jenom na kratkou chvili.
V druhém zaznamu jiz poskytovala lepsi vysledky i tak dochazelo casto k situa-
cim, kdy pohybujici se osoba nebyla detekovana. Obcas nastal také pripad, kdy
byla oznacena oblast, na které se zadna osoba nevyskytovala. K ale dochazelo
k tomu vyjimecné. Nevyhodou této metody je také jeji vypocetni naroc¢nost.
Detekce osob v zaznamu z vnitiniho prostoru obchodniho centra probihala pri-
jatelnou rychlosti, ale snimek venkovnich prostoru dokazala analyzovat pouze
nékolikrat za sekundu. Pro urychleni by bylo mozné video predem zmensit,
avSak vzhledem k pozici a vzdalenosti kamery jsou chodci jiz v origindlnim
rozliSeni mali. Zmenseni by detekci vice ztizilo. Vysledek si 1ze prohlédnout na
obrazku 4.1.
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Obréazek 4.2: Vlevo scéna z venkovnich prostoril, vpravo scéna z interiéru ob-
chodnfho domu

HOG

Alternativni metodu HOG, predstavenou v kapitole 3.3.2, jsem se také rozhodl
vyzkouset. I zde knihovna nabizi spolu s implementaci predem naucené modely
pro detekci chodct, pro tuto metodu dokonce dva.

e Default Zakladni model nauceny podle osob s pocatecni velikosti okénka
64 x 128. Uceni probihalo podle datasetu INRIA [20], ktery obsahuje pTes
1 300 snimku osob.

e Daimler Dodateény model nauceny podle osob s pocatecni velikosti
okénka 48 x96. Pro tento model byl pouzit dataset DAIMLER [21]. Pocet
snimkt osob dosahuje zhruba 21 tisic. Vzhledem k takovému mnozstvi
jsou vsak vsSechny zachyceny pouze ve stupnich Sedi.

Samotné pouziti této metody se podoba té predchozi. Nejprve je potreba
vytvorit instanci tfidy cv: :HOGDescriptor. Predevsim dilezité je spravné na-
staveni velikosti plovouciho okénka, které zavisi na modelu, jenz bude pouzit.
Pro jeho nastaveni poté slouzi metoda HOGDescriptor: :setSVMDetector ().
Pfedem naucené modely lze ziskat ve t¥idé cv: :HOGDescriptor pomoci metod
getDefaultPeopleDetector () piipadné getDaimlerPeopleDetector ().

V praktickych testech model Daimler vykazoval lepsi vysledky, pfesto vsak
byly srovnatelné s vysledky pii pouziti kaskddovych algoritmt. Pouze v druhé
interiérové scéné zvladala metoda HOG detekovat 1épe chodce. Jako chodce
také chybné oznacovala oblast, na které zadny chodec nebyl a pri zvyseni
pozadované presnosti dochézelo spise k horsi detekci skute¢nych chodct, nez
k odstranéni chybné oznacené oblasti. Vysledek si Ize prohlédnout na obrazku
4.2.
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Odecitani pozadi

Protoze vsechny snimky byly pofizeny pomoci staticky umisténé kamery, na-
bizi se jako dalsi moznost pro detekci chodctt metoda odecitani pozadi. O prin-
cipu této metody jsem jiz psal v kapitole 3.2.1. Pro zajisténi této funkce
knihovna disponuje tiidou cv: :BackgroundSubstractor. Nabizi také dvé im-
plementace, které pouzivaji odlisny algoritmus pro tvorbu pozadi a rozliSovani
pohybujicich objekt.

e MOG2 Pravdépodobnostni funkce vyuziva v této metodé Gausovskych
smeési.

e KININ Alternativni metoda zaloZena na principu K-nejblizsich sousedi.

Obé implementace umoznuji sestavovani pozadi z aktualné analyzované
videosekvence. Nabizi také pomoci parametri nastaveni z kolika snimku se
bude pozadi skladat a hodnotu prahu potrebnou pro oznaceni pixelu za pohy-
bujici se objekt. Specialni schopnosti obou implementaci je detekce mozného
stinu, ktery pohybujici se objekt vrha. Tim lze odhalit oblasti pohybujicich se
objektu, které by mohly negativné ovlivnit piipadnou analyzu.

Jak jsem zminoval, vystupem této metody je pouze binarni bitmapa, na
které pixely oznacuji cernou barvou pozadi, bilou barvou pohybujici se objekty
a pripadné sedou barvou stiny pohybujicich se objekt. Dalsim krokem je
lokalizace bilych objektti a urceni jejich oblasti v rdmci bitmapy. Pro tento
ucel slouzi metody k vyhledavani kontur v obraze.

Casto se ve videu objevuje i mnoho nedokonalosti. Vysledkem jsou tak
chybné predpokladané oblasti s pohybujicimi se objekty. Nastésti ve vétsiné
pripadu se jedné o oblasti ovliviiujici pouze nékolik pixela pospolu. Proto jsem
pridal podminku, ze pohybujici se objekt musi byt slozen z kontury s velikosti
minimalné 10 x 10 pixela.

Praktické otestovani této metody dosahovalo v porovnani s predchozimi
dvéma nejlepsich vysledkd. Na prvni scéné ve venkovnich prostorech metoda
uspésné lokalizovala vSechny pohybujici se chodce véetné pobihajicich déti,
které jsou také na tomto zdznamu zachyceny. I zde se objevilo nékolik chybné
oznacenych oblasti. Metoda napftiklad oznacCovala za pohyb odraz chodce ve
sklenéné zdi. V druhém videozaznamu podané vysledky byly ponékud horsi.
Vzhledem k mensimu tthlu kamery se zde vice projevuji odrazy chodcti. A ozna-
Cené oblasti zabiraji vice prostoru. Castéji zde také dochdzi k prekryvani za
sebou jdoucich chodcti, které pak metoda oznaci jako jeden objekt. Vysledek
si lze prohlédnout na obrazku 4.3.

Vzhledem k vysledktim jsem se rozhodl, ze pro detekci objektti zvolim tuto
metodu.
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Obrézek 4.3: Vlevo scéna z venkovnich prostorti, vpravo scéna z interiéru ob-
chodnfho domu

4.2.3 Odstranéni Sumu

Zaznam videosekvenci pomoci kamer neni v zddném piipadé dokonaly a obcas
je zachycen nepatrny Sum. Predevsim se tak stava v prostredi s nizkym osvét-
lenim scény, typicky v interiérech budov. Tento Sum ¢lovék nepostiehne, avsak
algoritmy pro odecitdni pozadi na néj dokazi zareagovat. V binarni bitmapy
se tak objevuji ndhodné pixely, které mohou ve vétsim mnozstvi negativné
ovliviiovat detekované oblasti.

Abych se zbavil téchto chybnych bodu, aplikoval jsem na bindrni bitmapu
erozni obrazovy filtr. Algoritmus tohoto filtru prochézi vstupni bitmapu a
vSechny svétlé pixely, které sousedi alespon s jednim tmavym pixelem obarvi
na tmavé pixely. Timto zptisobem zmizi z bindrni bitmapy vSechny bilé oblasti,
které se skladaji pouze z nékolika pixeld a oblasti s chodci se pouze zmensi.
V pripadé potreby lze tento filtr nékolikrat opakovat, ale hrozi riziko, ze zmizi
i oblasti s chodci. V mém piipadé jsem si vystacil pouze s jednou iteraci tohoto
filtru.

Predchozi filtr trochu zmensil oblasti s chodci. Abych navratil velikosti
oblasti na puvodni hodnoty, aplikoval jsem jesté opacny, dilatacni filtr. Ten
funguje stejné jako erozni, ale misto nahrazovani svétlych pixelt tmavymi,
nahrazuje tmavé pixely svétlymi. Zde se opakovani filtru jiz vyplati, spoji se
tak pripadné rozdélené oblasti, které vznikly, pokud napiiklad barva urcité
¢asti oblec¢eni pohybujici se osoby byla stejna jako pozadi. Pro prototyp mé
prace jsem pouzil tii iterace. Vice iteraci zpiisobovalo, Ze se Castéji oblasti
spojovaly do velkych celki, coz by ztizilo nasledné sledovani jednotlivych osob.

4.2.4 Sledovani osob

7 vy¢isténé sekvence pohybujicich se osob lze zacit sledovat jednotlivé osoby.
Pro zachovani prehlednosti ve svém zdrojovém koédu jsem vytvoril dvé tridy,
které budou tuto funkci spravovat. Prvni jsem pojmenoval EntityManager.
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4.2. Detekce pohybu chodct

Jejim tkolem je spravné aktualizovat pohyb sledovanych osob tak, aby kazda
nova pozice byla pfitazena vzdy k prislusné osobé a nenastavala situace, ze
se napriklad dvéma osobam pfi jejich stfetu zaméni jejich ID. Druha trida
Entity predstavuje objekt pro samotnou sledovanou osobu. Slouzi k ucho-
vani historie pohybu, aktualni pozice a vypocitani aktualniho sméru pohybu.
Kazdy objekt této tiidy méa prirazené unikani identifikac¢ni ¢islo, které prislusi
osobé ve sledované scéné.

Proces sledovani a pritazovani pozic jsem rozdélil na dva piipady. Prvni
pripad nastava, pokud je sledovany objekt plné viditelny. V takovém piipadé
predpokladam, ze se pozice osoby méni pouze minimalné. Pro kazdy objekt
s aktivné sledovanou osobou porovnavam vsechny pozice z nového snimku
podle formule:

distance = \/(A:):)2 + (Ay)2 4+ (2 x Aw)? + (2 x Ah)?

Proménné distance vyjadiuje vzdalenost odlisSnosti mezi aktualné porovnéa-
vanymi oblastmi. Proménné x a y urcuji pozice oblasti v ramci obou os a w
a h sitku a vysku oblasti. Posledni dvé proménné jesté nasobim konstantou
2. Tim jsem zvysil riust hodnoty v pripadé rozdilu mezi velikostmi porovna-
vanych oblasti. Nepredpoklada se, ze by Clovék béhem své chiize ménil svou
velikost. Lze se tak vyvarovat situacim kdy dochéazelo k zaméné ID pii stretu
dvou osob.

K druhému pripadu dochézi, pokud proménnd distance presdhne nastave-
nou mez. V takovém piipadé nebyla nalezena dostatecné blizka oblast v novém
snimku a predpoklada se, ze se objekt ,ztratil“.Tento piipad nastéval zejména
pri stietu dvou a vice osob, pokud osobu zakryvala celkové prekazka nebo po-
kud osoba opustila sledovany prostor. Pokud k této situaci doslo z posledniho
davodu, bylo by dobré objekt smazat a uvolnit nepotiebnou pamét. Triida
Entity pro tento ptripad obsahuje proménnou timeout, jejiz hodnota udava
pocet snimki, béhem kterych nebyla nalezena zadna vhodna oblast. Pokud
presdhne zvolenou hodnotu predpoklddam, Ze se sledované osoba jiz nevrati a
smazu ji z paméti. V ptipadé zbyvajicich dvou diivodu je vSak dobré dopocitat
predpoklddanou pozici, nebot je velmi pravdépodobné, ze se pohybujici osoba
nevychyli ze své trasy a opét se objevi.

4.2.5 Urcéeni sméru pohybu

Abych mohl tspésné urcit smér pohybu osoby, musim si pamatovat, jaka byla
jejl predchozi pozice. Pro tento ticel uchovavam ve tiidé Entity historii vsech
oblasti zahrnujici jejich pozice a velikost. Podle charakteristiky sledovanych
scén muzu predpokladat, Ze nenastane situace, kdy pocet aktivnich chodcu
prekroc¢i hodnotu sto. Nemusim tak omezovat historii oblasti a z paméti se
vzdy uvolni celd az po té, co osoba opusti sledovanou oblast.

Historie pohybu miize slouzit také jako rychly prehled o pohybu aktuédlnich
chodcu. Pridal jsem proto moznost zobrazit pro vsechny vyskytujici se chodce
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ve scéné historii jejich pohybu v podobé barevnych cest. Pro snadnou odlisnost
od sebe bylo potieba vybrat dobfe rozlisitelné barvy. Pro tento ticel jsem pouzil
paletu 62 barev, kterou sdilel uzivatel s prezdivkou Tatarize na svém blogu [22]
(Paleta obsahuje presné 64 barev, v mém prototypu jsem vSak bilou a ¢ernou
barvu vynechal). Barvy poté prifazuji jednotlivym osobam podle hodnoty
pridruzeného ID.

Pro vypocitani sméru pohybu v ose x vyuzivam jednoduchy prumér hodnot
z historie:

1 n
= (wic1 — m)
n =1

Stejnym zpusobem i pro pohyb v ose y. Pocet hodnot, z kterych se primér se-
stavuje, zavisi na poctu hodnot, které jsou ulozeny v historii sledované osoby.
Aby se vSak smér pohybu dokézal prizptisobit piipadnym zménam, pro vypo-
cet se jich pouzije nanejvys padesat.

Hodnoty sméru pohybu predstavuji vzdalenost, kterou urazi sledovand
osoba mezi dvéma snimky. Casto se stavé, Ze se pohybuje velmi pomalu a
vypocitané hodnoty jsou nizsi nez jedna. Presnost téchto hodnot hraje klico-
vou roli a jakékoli zaokrouhleni by zpusobilo chybu s fatalnim dtsledkem.

4.2.6 Predvidani pozice osob

V predchozi sekci ohledné sledovani osob 4.2.4 jsem popisoval piipad, kdy
osoba prestane byt sledovina a bude potieba dopocitat jeji predpokladanou
pozici. Diky znalosti o jejim aktualnim sméru pohybu tuto vlastnosti jiz lze
implementovat. Kvili zajisténi presnosti vSak nemuzu pric¢itat kazdy snimek
hodnoty sméru pohybu k aktualni pozici, nebot jeji datova struktura umoznuje
pouze zapis celych Cisel.

Pouzil jsem tedy zpusob, kdy k posledni zndmé pozici (zs,ys) pri¢itam
hodnotu sméru pohybu (z4, y4) vynisobenou poctem snimkii n, béhem kterych
nebyla nalezena spravna oblast osoby. Lze jej vyjadrit napriklad:

(z,y) = (vs,ys) + n(zd, Ya)

Do tfidy Entity jsem pridal metodu getLocation(), kterd podle situace vrati
bud oblast s aktualni pozici, pokud proménna timeout bude rovna jedné, nebo
predpokladanou oblast, pokud se hodnota zvysi. Této metody poté vyuziva
tfida EntityManager pii porovnavani aktualni oblasti osob, kdyz vyhledava
a prirazuje nejblizsi z nového snimku. V pripadé, ze se ,ztracend“ osoba opét
»objevi“ linedrné se do historie dopocitaji chybéjici pozice.

Tato vlastnost s predvidanim pozice osob znac¢né zvysila schopnost sprav-
ného udrzeni hodnot ID k pfislusSnym osobam.
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4.2. Detekce pohybu chodct

Obréazek 4.4: Konecna podoba algoritmu pro sledovani pohybu osob, barevna
cesta znazornuje aktualni trasu chodce, ¢islo nad ohranic¢enim prirazené 1D

4.2.7 Dalsi drobna vylepseni

Predvidani pozice osob funguje ve vétsiné pripadi spolehlivé. Na videoza-
znamu lze vsak najit osoby, které béhem své chize méni velikost své oblasti a
ovlivnuji tak vysledny smér pohybu. Pro zmirnéni tohoto jevu jsem se rozhodl
upravit algoritmus pro vypocet sméru pohybu. Pozice oblasti osoby v zdklad-
nim tvaru vyjadruje pozici levého horntho bodu obdélniku, ktera tuto osobu
zachycuje. Lepsich vysledkt jsem dosahl, kdyz jsem jako pozici pouzil stred
oblasti. Ten vice koresponduje se skute¢nou pozici osoby a zpfesnuje vypoci-
tany smér pohybu.

Zmeéna velikosti oblast{ sledovanych osob také ovliviiovala funkci vyhleda-
vani nejblizsi oblasti pro nové snimky. Abych zmirnil tento jev upravil jsem
funkci pro predani aktualni pozice getLocation(). Ta nyni vraci oblast s ve-
likosti vypocitanou pomoci pruméru velikost{ z historie (nejvyse z deseti hod-
not).

Koneénou podobu algoritmu si 1ze prohlédnout na obrazku 4.4

4.2.8 Shrnuti

Problém s udrzovanim spravnych hodnot ID je hlavni prekdzkou pri navrhu
toho algoritmu. V ramci této bakalarské prace vznikl prototyp s algoritmem,
ktery zvlddne v zdkladnich ptipadech spravné ID priradit. Stale existuje mnoho
pripadi, které resit neumi. Problémy nastavaji pii sledovani chodcti blizko
vchodi do budov, kde se v jeden okamzik muze pohybovat mnoho osob a
algoritmus zalozeny na odecitani pozadi vSe oznadi jako jeden objekt. Pro fe-
seni takového problému by mohl slouzit soubor alternativnich robustnéjsich
metod aplikovanych pouze na tyto oblasti, které se vSak z divodu efektivity
nedaji pouzit na celou sledovanou scénu. Dodateénymi fesenimi se jesté nabizi
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Obréazek 4.5: Predni strana krabicky zapalek slouzi jako referen¢ni obraz ob-
jektu, ktery ma byt lokalizovan

sledovani scény pomoci vice kamer, ¢i jednoduse upravit pozici té stavaji.

Prototyp také nerozlisuje, zda-li je pohybujici se objekt skutecné clovek.
Tato vlastnost nebyla naimplementovana, nebot z povahy testovacich videoza-
znamu by ji nebylo jak vyzkouset. Pokud by to bylo nutné, nabizi se sledovani
podobnosti tvara nalezenych objektii s pripadnymi objekty z predem priprave-
ného seznamu. Bohuzel knihovna OpenCV zadny predem pripraveny seznam
tvarti pro porovnavani nenabizi a bylo by tedy nutné si jej vytvorit vlastno-
rucéné.

4.3 Detekce nehumanoidnich objektia

V druhé casti se budu zabyvat detekci jednoho uréitého objektu ve videu.
Podrobnéji jsem tuto c¢ast definoval v kapitole 2.2. Kritériem, na které se za-
méfim v této ¢asti, bude rozhodnout, zde se sledovany objekt nachazi v obraze
¢i nikoli. V ramci mé bakalarské prace sledovany objekt bude reprezentovat
krabicka zapalek, respektive jeji predni strana, jak zobrazuje obrazek 4.5.

4.3.1 Kaskadové algoritmy a HOG

Jako Teseni tohoto problému se zde opét nabizi vyuziti kaskadovych algoritmu
a HOG. V tomto pripadé se vSak nevyhnu procesu uceni na mnou definovany
objekt. Popisi tedy v této kapitole, jak takové uceni téchto metod probiha, jaké
s sebou prindsi uskali a jak nésledné nauceny model pouzit. Protoze se pro-
ces pro obé zminéné metody velmi podobd, zamérim se v této ¢asti pouze na
kaskadové algoritmy. V rdmci této kapitoly se pokusim odpovédét na otazku,
zda-li je mozné tyto metody naucit vyhledavat libovolné definovany objekt
z malého mnozstvi vstupnich obrazi. Ve vétsiné praci, které pouzivaji k fe-
seni tyto metody, byly vlastni modely sestaveny z velkého mnozstvi vstupnich
obrazu (fadech tisict).
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4.3.2 Uceni kaskadovych algoritmu

Prvni model budu sestavovat pro kaskddové algoritmy. Knihovna OpenCV
nabizi nékolik programi, které slouzi k tomuto tcelu. Predtim, nez vsak mohu
zaCit néjaké programy pouzivat, musim si pripravit dva druhy obrazki:

e Pozitivni vzorky (angl. positive samples) - na téchto obrazcich se vy-
skytuje hledany objekt popt. typ objektu. Pro pevné objekty, které ne-
meéni svij tvar a staci, aby je metoda detekovala v takovém rozpolozeni,
v jakém je zachycen na uréitém obrazku, poslouzi jeden vzorek. Pokud
bych vsak cilil na typ objektt jako jsou napriklad tvare lidi, téla zvirata,
poznévaci znacky vozidel apod. musel bych mit téchto vzorki mnohem
vice. Vzorky by mély také zachycovat vyhledavany objekt z nejriznéjsich
uhla, aby bylo mozné jej lokalizovat i v pripadé, ze se na vyhledavaném
snimku nevyskytuje kolmo ke kamere.

e Negativni vzorky (angl. negative samples) - tyto obrazky zachycuji
scény, na kterych by se mohl vyhledavany obrazek vyskytoval, ale v zad-
ném pripadé se nevyskytuje. Diky tomu metoda pozna, jakéd ¢ast z po-
zitivnich vzorku nalezi hledanym objektim. Negativni vzorky jiz neni
mozné nijak pfedem vygenerovat. Téchto vzorki budu potiebovat mno-
hem vice nez pozitivnich.

Priprava vzorku

Postup jak naucit vlastni model pro kaskdadové algoritmy z knihovny OpenCV
jsem cerpal ze stranek [23] a [24]. Predevsim na strance [24] autor popisuje
i jeho praktickou zkusenost. V pripadé jeho prace pouzil k tvorbé funkéniho
modelu 40 pozitivnich vzorkt a 600 negativnich vzorkid. V ramci mé prace jsem
se rozhodl zamérit se na pétkrat nizsi pocet nez je tento. Tedy 8 pozitivnich
vzorki a 120 negativnich vzorkt. Pti tvorbé pozitivnich vzorkd jsem krabicku
od zapalek vyfotil vzdy na urcitém misté, pricemz abych ziskal i negativni
vzorky, vyfotil jsem stejné misto i bez zapalek. Takto vzniklych negativnich
vzorkd nebylo mnoho, proto jsem doplnil negativni vzorky obrizky z datasetu
INRIA [20], o kterém jsme se jiz zminil v sekci s tvorbou predchoziho prototypu
pii popisovani metody HOG 4.2.2.

Vsechny obrazky pro pozitivni vzorky jsem ofezal a zmensil na velikost, pti
které krabicka zapalek zabird oblast ptiblizné 96 x 64 pixeli. Polovinu téchto
hodnot (tedy 48 x 32 pixeli) nastavim jako vychozi velikost vzorki a plovou-
citho okénka. Pti prvnich pokusech o trénovani modelu Obrazky pro negativni
vzorky jsem pouze zmensil na velikost 320 x 180 pixeld, aby nezabiraly prilis
prostoru a uceni tak bylo rychlejsi. Obrazky jsem poté rozdélil do prislusnych
slozek.
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Generovani vzorku

Po ruc¢ni pripravé vsech obrazka mohu prejit k dalsimu kroku. Program pro
trénovani klasifikatoru neumi pracovat s obrazky pozitivnich vzorkt v béznych
formatech pro bitmapy a pred samotnym ucenim se musi prevést. Tento me-
zikrok vznikl, protoze pozitivni vzorky mohou obsahovat vice objektt, které
jsou predmétem detekce. K tomuto tcelu musim vytvorit dodateény textovy
soubor umistény vedle slozek s prislusnymi vzorky. Kazdy radek poté obsa-
huje cestu k obrazku predstavujici pozitivni vzorek, pocet cilovych objekti na
tomto obrazku a jejich souradnice. V mém piipadé vSechny vzorky obsahuji
krabicku na stejném misté a tak se budou se liSit pouze cesty k jednotlivym
obrazktam.

Vytvoreny soubor poté pouziji v programu opencv_createsamples, ktery
je soucasti zdrojovych kéda knihovny. Umoznuje z definovanych obrazkt pro
pozitivni vzorky vytvorit standardizovany soubor vhodny pro proces uceni.

Generovani modelu

Stejné jako jsem musel vypsat vSechny obrazky pro pozitivni vzorky do sa-
mostatného soubory, musim tento krok opakovat i pro obrazky predstavujici
negativni vzorky. Protoze se vSak na nich nevyskytuje hledany objekt, sklada
se tento soubor pouze z cest k prislusnym souborum.

S takto vytvorenymi soubory jiz mohu prejit k samotnému generovani na-
uceného modelu. Pro tento tcel slouzi program opencv_traincascade, ktery
je také soucasti zdrojovych kédt. Nabizi mnoho parametri, kterymi se pro-
ces uceni ovliviiuje. Predevsim lze urcit, zda vysledny model bude vyuzivat
metodu LBP nebo HAAR.

Dulezitym parametrem je pocet ¢asti (angl. stages), béhem kterych se
model uci. Ten ovliviiuje presnost a celkovou dobu trvani procesu uceni. Pokud
je casti mnoho a dataset se vzorky velky, mize tato operace trvat i nékolik
dni. V mém piipadé vsak tato tloha tak dlouho netrvala, nebot mych vzorkt
bylo skutecné malo. Koneénym vystupem uceni je XML soubor, které jiz lze
pouzit pro detekci objekt v obraze.

Vysledky

K otestovani nauc¢eného modelu jsem se rozhodl pouzit kéd predchoziho pro-
totypu aplikace ve fazi testovani kaskddovych algoritmu. Nahradil jsem vsak
vstupni video za proud z webkamery.

Schopnosti mého nauceného modelu nebyly dokonalé, presto v nékterych
pripadech dokazal krabicku sirek tspésné lokalizovat. Nejlepsich vysledki do-
sahoval, pokud byla dostateéné blizko kamery a dobre citelnd bez odlesku
svétla. Neuspéch v detekci nastal, pokud jsem krabicku prilis vzdalil. Bohu-
zel nebyl schopny krabicku lokalizovat ani pti slabém natoceni ¢i pti zakryti
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Obrézek 4.6: Lokalizace objektu pomoci algoritmu HAAR

urc¢ité ¢asti rukou. Ukazku prototypu lokalizujici krabicku zdapalek pomoci to-
hoto algoritmu lze nalézt na obrazku 4.6

4.3.3 Sledovani Features

Jako odlisna metoda pro detekci pritomnosti objektu ve scéné miize slouzit
algoritmus pro sledovani features mezi dvéma obrazy. Prvni obraz bude ob-
sahovat objekt, ktery ma byt lokalizovan a druhym bude videozdznam nebo
statickd bitmapa, ve které je potreba dany objekt najit. Princip sledovani
features jsem popisoval v kapitole 3.2.2.

V rdmci mé prace porovnam a otestuji schopnosti algoritmi:

o AKAZE (Accelerated KAZE) - Efektivnéjsi varianta algoritmu KAZE,
ktery také slouzi pro detekci klicovych bodu a popis features. Vzhledem
k zachovani stejnych struktur pro klicové body, 1ze pro popis features
pouzit body ziskané algoritmem KAZE a naopak. Plivodni algoritmus

KAZE vyuziva pro detekei klicovych bodt stejnych metod jako algoritmy
SIFT a SURF. [25]

e BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) - Tento algo-
ritmus se fadi do skupiny binarnich popisovact features. Vyznacuji se
zpusobem v popisovani features podle ur¢itého vzoru. Za cil si kladou
zjednodusit tento proces a zefektivnit nasledujici parovani featurs.[26]

e ORB (Oriented BRIEF) - Algoritmus vyuziva k detekei klicovych bodu
jiz existujicich metod z jinych algoritmi, predevs$im z algoritmu FAST.
Jsou vsak upraveny, aby vysledné features byly stabilnéjsi. Pro popis
features vyuziva algoritmus BRIEF. Stejné jako predchozi algoritmus
BRISK se fadi do bindrnich popisovac¢u features. [27]
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Implementace prototypu

Vsechny vyse zminéné algoritmy jsou v knihovné implementovany jako pod-
tridy k tridé cv: :Feature2D. Ta definuje ndzvy funkci pro zakladni operace
vyhledavani klicovych bodu a jejich popis. Pii vytvareni instanci kazdé imple-
mentace lze urcit miru kvality pro jednotlivé features, ktera posléze ovliviiuje
jejich pocet. U implementace algoritmu ORB lze tuto hodnotu ovlivnit jesté
samotnym parametrem pro maximalni pocet popsanych features.

Pro testovani této metody jsem vytvoril jednoduchy prototyp, ktery nacte
podle zvoleného parametru obrazek vyhledavaného objektu. Dalsim paramet-
rem lze zvolit pozadovany algoritmus pro detekci featrues. Posledni dostupny
parametr umoznuje vybrat druh zdroje obrazu ve kterém prototyp bude vy-
hledavat zadany objekt. Vstupem mutze byt soubor s bitmapou, videosoubor
nebo obraz z webkamery.

Postup jak vyuzit video s pouzitim knihovny OpenCV jsem vysvétlil v sekci
s realizaci prvniho prototypu. Pro nac¢teni samotného obrazku ze souboru
slouzi metoda cv::loadimg().

Prvnim krokem, pro vyuziti této metody, je detekce klicovych bodu v ob-
raze. Pomoci tridy cv::Feature2D tuto funkci zajistuje metoda detect().
Vysledny seznam nalezenych bodi se uklada do matice.

V druhém kroku nastava popis features podle nalezenych klicovych bodu
z predeslého kroku. O tento proces se stard metoda compute(). Vysledek se
opét zapise do matice. Tyto dva kroky se poté opakuji pro druhy obraz.

Poslednim krokem je porovnani a parovani features z obou obrazia. K to-
muto ucelu slouzi specidlni tfida cv::DescriptorMatcher. Ta nabizi nékolik
metod jak mezi sebou jednotlivé features parovat:

e BruteForce - Metoda vyuziva pro vypocet odlisnosti prevod vektori
do L2-normy (Eukleidovské norma).

e BruteForce-L1 - Metoda vyuziva pro vypocet odliSnosti prevod vek-
tortt do Ll-normy.

e BruteForce-Hamming - Metoda vyuziva pro vypocet odlisnosti Ha-
mmingovu vzdélenost.

e BruteForce-Hamming(2) - Algoritmus této metody se shoduje s pred-
chozi BruteForce-Hamming, 1isi se vSak vnitini implementaci. Vyuziva
uréitych rozsiteni procesoru pro dosazeni rychlejsich vypoctu.

Protoze Hammingova vzdélenost pracuje s bindrnimi fetézci vyuziva se
pro porovnavani featrues popsanych pomoci algoritmi ORB a BRISK. Featu-
res popsané pomoci algoritmu AKAZE se porovnavaji zbyvajicimi metodami
BruteForce a BruteForce-L1.

Na konci kazdého porovnavani features vznikne seznam, ve kterém jsou
dvojice features z obou obrazii a k nim vzdy pfislusnd hodnota vyjadiujici
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4.3. Detekce nehumanoidnich objekt

miru odlisnosti. Vyplyva z toho, ze ke kazdé feature algoritmus priradi jiny do
paru. Musim tak pro kazdy algoritmus zvolit vhodnou konstantu, ktera bude
predstavovat maximalni moznou hodnotu odlisnosti. Pokud nékteré z features
budou mit hodnotu nizsi nez je tato konstanta, budu je povazovat za spravné
sparované. V opacném pripadé plijde o chybu. Jako rozhodujici kritérium,
zda se hledany objekt nachézi ve vyhleddavaném obraze ¢i nikoli, jsem zvo-
lil minim&lni pocet spravné sparovanych features. Jako vhodnd konstanta se
ukazala hodnota péti parti. Rozhodovani o pritomnosti na zakladé jednoho
spravného paru se ukézalo jako nevhodnd podminka. Vzhledem k velkému
mnozstvi features se nahodné stavalo, ze se nékterd hodnota odlisnosti vy-
skytla za pozadovanou konstantou a byla nespravné uznana.

Vysledky

V praktickych testech se algoritmus AKAZE prokazal jako nejméné vhodny
pro feseni tohoto problému. Krabicku nedokazal lokalizovat, pokud byla na
snimaném obraze otocena. Stejné tak ji nerozpoznal v pripadé, ze se lisila ve
velikostech. Pti zachovani rotace a velikosti, jako méla krabicka na referenénim
vzoru, jiz algoritmus tispésné krabicku rozpoznal. V porovnani s ostatnimi al-
goritmy byl tento nejvice naroény na vypocetni vykon a dochézelo ke snizovani
snimkové frekvence webkamery.

Algoritmus BRISK dosahoval podstatné lepsich vysledki. Rotace krabicky
ve sledované scéné jeji detekci nijak neovliviiovalo. V piipadé, ze krabicka na
sledované scéné zabirala vice prostoru, nez byla velikost krabicky na referenc-
nim obraze, algoritmus jej také dokazal spravné lokalizovat. Problém nastaval,
pokud byla krabicka mensi nez na referen¢nim obraze. Algoritmus v takovém
pripadé nedokazal spravné popsat features, a tedy ji i uspésné lokalizovat. Na-
bizelo se Tfeseni zmensit velikost krabicky na referenénim obraze. Tento krok
vsak nebyl vhodny, nebot prilisnym zmensenim krabicky na referenénim ob-
raze doslo opét ke spatnému popsani jejich features, a tim se celkové zvysla
neuspésnost detekce krabicky za vSech podminek.

Posledni varianta s pouzitim algoritmu ORB poskytla ze zkousenych algo-
ritmu nejlepsi vysledky. Diky jednoduchému zvyseni pozadovaného maxima
features byl schopny lokalizovat krabicky i v pripadé, zZe se vzdalila od kamery
a jeji velikost ve sledované scéné zabirala mensi ¢ast, nez na referenénim ob-
raze. Vzhledem k této tpravé vzrostla vypocetni niarocnost, stile vsak byla
nizsi nez v pripadé prvniho zkouseného algoritmu AKAZE. Grafickd ukazka
prototypu vyuzivajici této metody se nachézi na obrazku 4.7.

4.3.4 Shrnuti

Navrh spravného a presného detektoru objekti ve scéné vidy bude zaviset
na pozadavcich a typu objektu, ktery ma byt detekovan. V této praci se nej-
1épe osvédcilo pouziti algoritmi pro sledovani features. To bylo zajisténo diky
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Obrazek 4.7: Lokalizace objektu pomoci sledovani features. Na levém obrazku
se nachazi stav, kdyz algoritmus hledany objekt lokalizoval. Na pravém ob-
razku je poté stav, kdyz jej nenalezl.

kontrastnimu pismu na obalu krabicky od sirek. Slouzilo jako dobry zdroj pro
tvorbu klicovych bodi a nasledny popis featrues. Algoritmy pro sledovani fea-
tures vSak nejsou pro takovyto tcel stavény a neumoznuji napiiklad lokalizaci
vice stejnych objektt ve sledované scéné. Problém by také nastaval pokud by
pozadi na sledované scéné obsahovalo mnoho kontrastnich objekti. V takovém
piipadé by algoritmy popsaly mnoho features na objektech v pozadi a pocet
samotnych features na objektu, ktery mé byt lokalizovan, byl se mohl snizit
az na nedostate¢nou troven.

Jako mozné vylepseni pro dosazeni lepsich vysledki se nabizi pouziti plo-
vouciho okénka, které vyuzivaji napriklad kaskadové klasifikatory. Bylo by tak
mozné lokalizovat vice objektli na scéné a diky rozdéleni obrazu na méné casti
by se zvysila Sance na detekci i ve scéndch s mnoha objekty v pozadi. Samo-
ziejmé tato dprava by méla znacény dopad na celkovou efektivitu algoritmu.
V neposledni fadé poté hraje dilezitou roli kvalita samotného zéznamu. Vy-
hodou pouzitych metod je nezavislost na nehybnosti pozadi. Lze je tak vyuzit
i napriklad s videosekvencemi zaznamenanymi pomoci kamery drzené v ruce.

4.4 Zpracovani pohybu do teplotni mapy

Posledni ¢éasti této prace je zpracovani pohybu ze sledované scény do teplotni
mapy. Tuto ¢ast jsem predstavil v kapitole 2.3. Vysledek analyzy bude poté
ulozen v podobé obrazku do slozky s prototypem této aplikace.

4.4.1 Detekce pohybu

Pro detekci pohybu pouziji, jako v pfipadé prvni ¢asti, metodu odecitani po-
zadi. Zde vsak budu pracovat piimo s bindrni bitmapou a nemusim tak zjis-
tovat pozice oblasti pohybujicich se osob pomoci vyhledavani kontur. Pro po-
hodlngjsi praci a prehlednéjsi kdd jsem vytvoril tiidu Recorder. Ta se bude
zameérovat na sbér dat a nasledné generovani vysledného obrazku.
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4.4.2 Sbér dat

Sbér dat probiha do matice s datovym typem umoznujici uchovat vysoké hod-
noty. Z kazdého snimku videosekvence se analyzuje pohyb osob. Vznikla bi-
narni bitmapa se nasledné pri¢te do matice pro sbér dat. K tomuto ticelu jsem
vytvoril ve tfidé Recorder metodu insertFrame(). V prvnim kroku bude
potfeba prevést binarni bitmapu, nebot predstavuje obraz a kazdy pixel je
zde reprezentovan tfemi hodnotami. Pro prevod typt matice slouzi ve tridé
cv: :Mat prikaz convertTo (). Aby bylo mozné matice secist, musi se také rov-
nat jejich velikost. Tuto korekci a jakoukoli jinou zménu velikosti umoznuje
metoda cv::resize().

Bila barva (pohybujici se osoby) je v takto prevedené matici reprezento-
vana hodnotou 255 a ¢erna barva (nehybné pozadi scény) hodnotou 0. Tyto
hodnoty jiz mohu pfic¢ist do matice pro sbér dat, nicméné abych zajistil jeji
efektivni vyuziti zmensim hodnotu pohybujicich se objekti na hodnotu 1. Tuto
tlohu snadno provedu pomoci procesu normalizace a k tomu urc¢enou metodou
cv::normalize (). Finalni se¢teni dvou matic poté umoznuje ve tridé cv: :Mat
metoda add ().

4.4.3 Prevod hodnot

Poté co algoritmus umoznuje ukladat hodnoty pohybt zbyva implementovat
zpusob, jak tyto hodnoty zobrazit. Tento tikon zajistuje ve tridé Recorder
metoda drawImage (). Princip této funkce bude transformace hodnot matice
z rozsahu od nuly do maximélni hodnoty v matici na rozsah od nuly do 255
(hodnota bilé barvy). Rozsifenim takto transformované matice na typ pro
obrazkové data vnikd obraz ve stupnich Sedi. Cernd barva v tomto obraze
poté reprezentuje mista s minimalnim vyskytem pohybu a bild barva naopak
mista s nejvyssim mistem pohybu.

Obrazek ve stupnich sedi vSak neni vhodny pro reprezentaci takovych dat.
Lidské oko dokéze lépe reagovat na zmény v barevné slozce, nez na zmény
v jasu. Kvtli této vlastnosti musim vsem pixeliim priradit barvu podle hodnoty
jejich jasu. Barva se vybira na zdkladé zvoleného barevného prechodu. Tim
vznikne teplotni mapa, kterd je popsana v tvodni kapitole 1.1.1. Pro jedno-
duchy prevod disponuje knihovna metodou cv: :applyColorMap(). Na vybér
mé programator z nékolika moznych barevnych prechodu a je tak mozné pro
jisté pripady pouzit i jinych barevnych kombinaci nez typické modro-cervené
pro standardni teplotni mapy.

Abych zachoval prehlednost o rusnych mistech ve sledované scéné, pou-
ziji vygenerovanou teplotni mapu jako polopriihlednou vrstvu nad vybranym
snimkem ze vstupniho videozaznamu. Jako snimek jsem pouzil pozadi, které
si uchovava implementace algoritmu pro odecitani pozadi. Diky tomu nebu-
dou ve vysledném obraze pohybujici se osoby, které by mohly rusit uzivatele,
jenz si jej bude prohlizet. Dvé matice stejného typu lze snadno seéist po-
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Obrazek 4.8: Vysledna tepelnd mapa s linedrnim méfitkem

moci specializované metody cv: :addWeighted (). Ta umoznuje pred sectenim
pomoci dodateénych parametri vynasobit docasné obé sc¢itané matice. Nasta-
venim obou parametriu na hodnotu 0,5 jsem nasledné docilil pozadovaného
efektu poloprihledné vrstvy. Miru prihlednosti lze samoziejmé upravit podle
potteb, dilezité je, aby se soucet téchto parametr rovnal hodnoté 1.

Na obrazku 4.8 si Ize prohlédnout vyslednou tepelnou mapu, ktera vnikla
po analyze 90minutového videa. Jiz na prvni pohled se mtze zdat, ze neob-
sahuje ptilis vypovidajici hodnotu. Veskery detekovany pohyb je soustredén
na oblast pred vchodem nachazejici se v levém hornim rohu sledované scény.
Pfesto vSak najde své uplatnéni. Cervend barva v této tepelné mapé znazor-
nuje mista, kterym projde vétsina pohybujicich se osob. Tuto informaci lze
uplatnit, pokud je potfeba provedeni zmén, které by mély ovlivnit co nejvice
osob.

Pro ziskani tepelné mapy, ve které jsou oblasti pohybu vice viditelné, je
nutné upravit metodu pro prevod hodnot. Pted transformaci hodnot je nutné
zménit jejich méritko. V rdmci mé prace jsem vsSechny hodnoty zlogaritmo-
val. Vysoké hodnoty v matici jiz tolik neovliviiovaly vyslednou tepelnou mapu
a nizsi hodnoty mohly 1épe vyniknout. Vysledny obrazek 4.9 predstavuje te-
pelnou mapu, kterd timto procesem vznikla. Jiz je jasné patrné, Ze osoby se
pohybuji ¢asto od vchodu smérem k pravému dolnimu rohu sledované scény,
pripadné rovné doprava. Vice se vSak také projevuji chyby vzniklé nedokona-
lym odecitdnim pozadi.

4.4.4 Analyza tsekt videosekvence

V nékterych pripadech muze byt uzitetné vytvaret teplotni mapy po urci-
tych Casovych tsecich a sledovat, jak se pohyb chodcti méni postupem casu.
Jednoduchym feSenim pro tento problém muze byt vytvoreni instance t¥idy
Recorder pro kazdy casovy usek. Takové feseni neni efektivni. Implementoval
jsem proto do zminéné tiidy novou metodu deflate (), ktera slouzi ke snizeni
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Obrazek 4.9: Vysledna tepelnd mapa s logaritmickym méritkem

vSech hodnot v matici pro sbér dat. O jak velky rozsah se snizi lze definovat
pomoci parametru. Diky tomu lze pozorovat zmény pohybu chodct v zavislosti
i na predchozich, jiz uplynulych tsecich. V testovaném videozdznamu se vsak
pohyb chodcii neménil a teplotni mapy méfené z malych tseka byly prakticky
stejné jako pri méreni na celém zaznamu.

4.4.5 Shrnuti

Implementace tohoto prototypu byla pomérné primocara. Vice nez hledani
specidlnich metod zabralo hledani spravnych metod pro efektivni pocitani
s maticemi v radmci knihovny OpenCV, aby nebyly zbytecné implementované
znovu neznalym programatorem. Pro spravné zpracovani pohybu do tepelné
mapy je obzvlast dilezita pozice kamery. Vysledky ziskané pomoci mé metody
by mohly byt matouci na videosekvencich zaznamenanych kamerami umisté-
nymi blizko zemé. V téchto pripadech by ovliviiovali vice prostoru osoby po-
hybujici se blize ke kamefe nez vzdalené osoby. V takovém pripadé by bylo
potreba pouzit jiné metody pro detekci pohybu ve videu.

Dalsi pripadné vlastnosti prototypu by mohly byt implementované na za-
kladné pozadavku. Jako mozné vylepSeni stavajictho feseni se nabizi uloZeni
rozpracovaného stavu matice pro sbér dat tak, aby bylo mozné pokracovat ve
zpracovani videa v piipadé ndhlého preruseni. Jako vyborna dodatecnd infor-
mace by mohl slouzit prevladajici smér pohybujicich se osob v ur¢itém misteé.
Vhodnym algoritmus pro zprostfedkovani této funkce by mohl byt z prototypu
pro sledovani osob.
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Zhodnoceni

Cilem této bakalarské prace bylo analyzovat a seznamit se s dostupnymi meto-
dami pocitacového vidéni a navrhnout algoritmy pro sledovani pohybu osob,
lokalizaci objektu a zpracovani informaci o pohybu do teplotni mapy. V rdmci
této bakalarské prace jsem vytvoril pro kazdou rozebranou ¢ast v kapitole 2
prototyp aplikace, ktery splnuje zadané pozadavky.

V kazdé ¢asti, ktera nabizela vice metod FesSeni, jsem tyto metody vyzkou-
sel a na zdkladné vysledku uvedl jejich vhodnost k feseni daného problému.
Popsal jsem také pripadné procedury, které bylo nutno vykonat, pokud si to
vyuzivand metoda vyzadovala. Kazdy navrzeny algoritmus predstavuje dobry
zacatek pro pripdané aplikace, které by vznikly na zdkladé podobnych poza-
davk.

Vyhled do budoucna

Do budoucna by bylo uréité mozné kazdy prototyp dale rozsifovat o funkce,
které byly navrzeny v souhrnu na konci kazdé sekce v kapitole 4, kde byla
popsana realizace. VSechny vytvofené prototypy v ramci této prace nebyly
cilené pro bézné pouzivani, pfesto jsou schopné jisté problémy tspéné resit.
Jako mozny krok se nabizi jejich zaclenéni do vétsich celkl, které umozni
pohodlIngjsi praci s preddvanim vstupnich dat.

V pribeéhu realizace jsem si osvojil praci s knihovnou OpenCV a rozsitil své
znalosti o metody vyuzivané v odvétvi pocitacové vidéni. Vérim, ze ziskanych

zkusenost jisté vyuziji i v budoucnu.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

CV Computer Vision
GUI Graphical user interface
ID Identifikator

XML Extensible markup language
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PRILOHA B

Uzivatelska prirucka

Vsechny implementace vyzaduji ke spusténi knihovnu OpenCV 3.1.0

B.1 BackgroundSubtraction

Piirucka k prototypu umoznujici sledovani pohybu osob.

Parametry

—vid <cesta> — Cesta k videozdznamu na kterém bude provede detekce a
sledovani chodct.

Klavesové zkratky

Q — ukonceni aplikace.

B.2 FeatureObjectLocator

Prirucka k prototypu, ktery lokalizuje objekty pomoci sledovani features.

Parametry

<cesta> — Prvni parametr urcuje cestu pro refren¢ni obrazek, ktery bude
predstavovat vyhledavany objekt.

—vid <cesta> — Cesta k videozaznamu, ve kterém bude objekt vyhledavan,
nelze kombinovat s parametrem —img.

—img <cesta> — Cesta k bitmapovému souboru, ve kterém bude objekt
vyhledavan, nelze kombinovat s parametrem —vid.

Pokud neni zadany parametr —img ani —vid bude objekt vyhledavan z proudu
vychozi webkamery.
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B. UZIVATELSKA PRIRUCKA

Klavesové zkratky

Q — ukonceni programu.
B.3 Heatmap
Prirucka k prototypu umoznujici zpracovani pohybu do teplotni mapy.

Parametry

—vid <cesta> — Cesta k videozaznamu ve kterém bude pohyb zpracovivan

Klavesové zkratky

Q — ukonceni aplikace.
S — ulozeni aktualnich tepelnych map do souboru.

C — nastaveni matice pro sbér dat na pocatecni hodnoty.
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PRILOHA C

Obsah prilozeného CD

readme . BXt . oo ettt i e e struény popis obsahu CD

| samples ...t adresaf s testovacimi videozdznamy

| _data ....iieeeeniin..n adresar s dodateénymi daty pro vsechny prototypy

| bin.....oooiiiiiiie, adresar se spustitelnou formou implementace
| _src

1 PP zdrojové kédy implementace

background_subtraction....... zdrojové kédy pro sledovani osob

object_locator............. zdrojové kdédy pro lokalizaci objektu

heatmap ... zdrojové kédy pro zpracovani pohybu do teplotni mapy

thesis .ovvvvviiiiinnnnnn. zdrojova forma prace ve formatu KITEX

I =3 A PO P text prace

LBP_Baloun_Lubomir_2016 pdf ..l text prace ve formatu PDF
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