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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva pocitanim lidi, ktefi prochazeji dvermi. To miiZe byt vyuZito
v piipad€, kdyz chceme védét, kolik osob se nachazi ve sledované mistnosti. Prvni ¢ast je opis
existujicich metod poditani lidi a druhé se zabyva vyuzitymi metodami poéitacového vidéni.
Navrhnuty systém dokaZe pocitat lidi, a to véetné uréeni jejich sméru pohybu. Posledni éast
obsahuje vyhodnoceni systému.

Abstract

This bachelor thesis deals with counting of people passing through a door. It may be used in
case, when we need to know, how many people there are in monitored room. The first part is
a description of existing methods of counting people and the second part deals with used
computer vision methods. Proposed system can count people, including distinguishing their
motion direction. The last part contains an evaluation of the system.
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1 Uvod

Pocitanie prechodov 0s6b dverami a urcenie smeru pohybu mé rézne uplatnenie, od
merania navstevnosti, cez meranie prevadzky v miestnosti, aZ po kontrolu spotreby energie
v navstivenych miestnostiach.

Meranie navstevnosti ma vyuzitie v ndkupnych centrach, v mazeach, v knizniciach,
v koncertnych hal4ch, na stadiénoch pri Sportovych podujatiach, kde pocet navstevnikov ma
dolezity vyznam. Informaciu o ¢ase, kedy je navStevnost miestnosti najvyssia, potrebuju
manazéri pre efektivny predaj svojich sluzieb a tovaru a pre strategické rozmiestnenie svojich
zamestnancov na najviac frekventované miesta. Miestnosti maju vréznom c¢ase roéznu
navstevnost a inteligentnd domécnost si s tym dokaze poradit a kontrolovat spotrebu energie
(napr. klimatizaciu) v miestnostiach.

V nasledujtcej kapitole 2 st opisané uz existujtice systémy pocitania I'udi, ktorymi som
bol inSpirovany. Kapitola 3 opisuje metddy, ktoré sa podielaji na poéitani — metody detekcie
0sOb a metody sledovania pohybu oséb. Tieto met6dy som vyuzil a navrhol som vlastny systém
pocitania I'udi. Navrh je blizsie popisany v kapitole 4. Pocitanie I'udi je aplikované na videu,
ktoré bolo zhotovené stacionarnou kamerou. Kamera bola postavena pri vchode do miestnosti
a snimala prechadzajtcich T'udi. Na videu bola urcené oblast zdujmu. Osoby prechadzali do
oblasti zaujmu a cez stredova ¢iaru, ktora urcila smer ich pohybu. Kapitola 5 opisuje samotnt

implementéciu systému a kapitola 6 obsahuje vyhodnotenie a dosiahnuté vysledky.



2  Existujace systémy pocitania
Pudi

Pre poditanie I'udi uz existuje niekolko systémov. Systémy, ktorych cielom je detekcia,

sledovanie a pocitanie I'udi, st popisané v tejto kapitole.

2.1 Detekcia a sledovanie osoby pohybujucej

sa po hracej ploche

Prvy podobny existujtci systém [1] je vyuzity pri Sportovych podujatiach. Je pouzita
stacionarna kamera, ktora zaznamenava panoramaticky pohl'ad na scénu. Kamera je postavena
tak, Ze zaber kamery smeruje na celti postavu osoby. Hracia plocha je plna hracov, ktori sa
detekovani a po detekcii je sledovany ich pohyb. Podobne aj v navrhnutom systéme tejto prace
sa vyuZzije stacionarna kamera so zaberom na celd postavu a osoby pohybujtce sa pred dverami
st detekované a ich pohyb je sledovany. Tento existujici systém je zlozeny z dvoch céasti. Prva

cast je detekcia osoby a druhi cast je sledovanie osoby.

2.1.1 Detekcia osoby

Pre detekciu osd6b bola pouzitd upravend metéda HOG (Histogram of oriented
gradients) [2] a z obrazu ziska informéaciu o celej postave osoby. P6vodna metdéda HOG je
pouzita aj v navrhnutom systéme tejto prace a je popisana v podkapitole 3.1.1. Pri detekcii je
nutné zvazit do avahy rychle pohyby hracov, ktoré vytvaraji rozmazané casti na obraze
a zhorsuju kvalitu detekcie osoby. Rozmazané ¢asti obrazu sa detekuja blob detektorom.

Vysledky detekcie st reprezentované bounding boxom a predstavuja jednotlivé osoby.
Bounding box je box ohranicujtci osobu a jeho pouzitie naslo uplatnenie aj v navrhnutom
systéme tejto prace. Jednotlivé detekcie su vyjadrené hodnotou, ktora je nazvana ako skore
detekcie osoby (person detection score — pds). Pre vypocet tohto skore si zahrnuté informécie
ako je vyska a Sirka bounding boxu, pocet sledovanych bodov v bounding boxe a priznak, ¢i sa

jedna o detekciu rozmazanej ¢asti obrazu.

2.1.2 Sledovanie osoby

Sledovanie osoby spociva v sledovani bodov na obraze. Hlavné vylepSenie metddy
sledovania osoby je v porovnavani histogramov farieb. Obraz je zostaveny z viacerych
histogramov patriacich do réznych regiénov. Histogram farieb sa aktualizuje s kazdou novou
snimkou a nasledne sa porovnava s histogramom odpovedajticim zo sledovaného regiénu

z predchadzajacej snimky.



Metoda sledovania osoby je vylepsena o skore sledovania osoby (person tracking score —
pts). Nové skore je definované ako skore, ktoré je zozbierané z urcitého poétu snimok pre lepsiu
stabilitu sledovania. Zahf1ia informécie ako je rozdiel vzdialenosti dvoch histogramov farieb,
Sirka avyska sledovaného regionu odpovedajicemu bounding boxu asledované body.
Zahrnuté je takisto aj skore detekcie osoby pds.

Kazdy novy detekovany bod je potrebné zaradit do sledovaného regionu. Vypocitaja sa
vzdialenosti tohto bodu voéi stredom sledovanych regiéonov a najkratsia vzdialenost spomedzi
nich rozhodne, ku ktorému regionu sa zaradi. Ak velky pocet sledovanych bodov nepatri

k predchadzajicim vysledkom sledovania, tak sa im priradi novy identifikator osoby.

Obr. 2.1: Ukazka systému. Na obrazku a) si modré bounding boxy — vystup metédy HOG
a ¢ervené bounding boxy — vystup blob detektora so zelenymi sledovanymi bodmi. Obrazok b)

znazornuje vystup systému — osoby s identifika¢nym ¢islom. Prevzaté z [1].

2.2 Poditanie 'udi prechadzajacich cez oblast
zaujmu
Dalsi existujici systém [3] ma vyuZitie na miestach, kde prechadzaji velké davy I'udi, ako
st napriklad vchody nakupnych centier a metier alebo pri réznych udalostiach, kedy je
potrebna informécia o poc¢te navstevnikov. Kamera je umiestnena nad vchodom a ziber
kamery smeruje kolmo nadol. Umiestnenie kamery nad vchod do miestnosti naslo uplatnenie

aj v navrhnutom systéme tejto prace. Tento existujici systém je zlozeny z troch ¢asti: detektor,

sledovac a pocitanie.

2.2.1 Detektor osob

Metoda detekceie pracuje na zdklade pohybu osoby na obraze. Pre detekciu pohybujtcich

sa objektov je pouZzitd metéda nazyvana Background Subtraction a je pouzita aj v navrhnutom



systéme tejto prace a opisana v podkapitole 3.1.3. Pre ziskanie modelu pozadia je pouzita
metdda nazyvané foreground/background edge model (FBEM). Vystupom metédy FBEM su
obrysy pohybujtcich sa 0sob. Aplikovanim Canny algoritmu sa ziska informacia o obryse.

Vysledkom je binarny obraz bielych a ¢iernych pixelov, kde biele pixely znadia obrysy.

2.2.2 Sledovaé osob

Ulohou sledovaca je odhadnit zhodu medzi dvoma po sebe idticimi snimkami. Pre
splnenie tejto tlohy st navrhnuté dve relativne jednoduché postupy. Prvy postup je zaloZeny
na tom, Ze stredy pohybujacich sa regionov (0sob) sticasnej snimky sa posunu o kratku
vzdialenost oproti stredom z nasledujicej snimky. Vypocitaju sa Euklidovské vzdialenosti
tychto stredov a porovnajt sa s preddefinovanym prahom.

Avsak, dve osoby sa mo6zu vyskytnaf blizko seba, ¢o nezarucuje tispech prvého postupu.
Druhy postup berie do avahy podobnost medzi velkostami pohybujicich sa regiénov. Tento
fakt je zaloZeny na tom, Ze velkost regionov sa prilis nemeni medzi snimkami. Podobnosti sa

porovnaju s preddefinovanym prahom.

2.2.3 Pocitanie osob

Zaber kamery smeruje kolmo nadol a zachytava pohyb I'udi zhora nadol a opacne. Pre
obojsmerné pocitanie os6b prechadzajacich branou je nutné urcit dve éiary — pre vchod a pre
vychod. Oblast medzi ¢iarami je oblastou zaujmu. Osoby sa poéitajua len v tejto oblasti, o méa
velky vplyv na presnost pocitania. Osoby su reprezentované bounding boxom, ktory vstuapil do
oblasti zdujmu. Kazdy bounding box zahfna informacie o pociatoénom smere, sic¢asnom
smere, sucasnej pozicii a o predchadzajtcej pozicii. Ak sticasna pozicia sa nachadza v oblasti
zaujmu a predchadzajica pozicia je mimo oblasti, tak sa uréi poc¢iato¢ny smer, ktory sa nemeni
a zacina sa pocitanie. Pocitanie sa konc¢i opacnym spésobom. Ak sa sti¢asna pozicia nachadza
mimo oblasti zdujmu a predchadzajica pozicia je v oblasti, tak pocitanie konc¢i pre dany
bounding box. Ak nastane situécia, Ze bounding box je mimo oblast zaujmu a mé rovnaky
stfasny smer ako pociatoény smer, znamend to, Ze osoba dvermi nepresla (zmenila smer
a vratila sa) a osoba sa nepocita. Pocitanie s uréenim oblasti zdujmu a s informaciami o pozicii

bounding boxu je uplatnené aj v navrhnutom systéme tejto prace.



Obr. 2.2: Ukazka pocitania systému. Na obrazku a) je povodné snimka v stupnioch Sede;j.
Obrazok b) znazornuje vystup metody FBEM - hrany pozadia a popredia a obrazok c)
znazornuje len hrany popredia — objektov. Obrazok d) znazornuje vystup systému s oblastou

zaujmu a s dvoma bounding boxami. Prevzaté z [3].



3 Metody pocitacového videnia

Jednym z cielov prace sa bolo zoznadmit s metédami pocitacového videnia, medzi ktoré
patri detekcia a sledovanie 0s6b na obraze. Kapitola opisuje vSeobecne rozne druhy metod a pri

niektorych je aj blizSie popisana t4 metdda, ktora bola vyuzita v praci.

3.1  Metody detekcie osoby

Metody detekcie sa stale vyvijaju a zlepsuja. Zlepsuje sa ich presnost, rychlost a dalsie
faktory. Najma pri spracovavani osob je potrebné brat do tivahy rozmanité podoby 0s6b. Osoba
mozZe mat na sebe roézne typy obleéeni, moze mat r6zne predmety ako st napriklad klobtuky
alebo tasky. Pre detekciu osob existuja rozdielne metody, ktorych detekcia prebieha na inom

principe.

3.1.1 Sliding window

Medzi metody detekcie patri napriklad metoda, ktord skenuje cely vstupny obraz
pomocou tzv. sliding window. Sliding window sa postiva po obraze a ak st vo vnutri sliding
window splnené urcité kritéria, tak nastava detekcia. Obraz pozostava z priznakov. Niektoré
metody extrahuju globalne priznaky ako st hrany v obraze [4] [5] alebo lokalne priznaky, ktoré
vyuziva aj histogram orientovanych gradientov (HOG) [2]. Met6dy [4] a [2] boli pouzité v tejto
praci. Nevyhodou met6dy detekcie na celom obraze je, Ze je citlivd na zmeny, ktoré maja rusivy

dopad na vysledok a jej vypocet je narocny.

Histogram orientovanych gradientov

Histogram orientovanych gradientov [2] od autorov Navneeta Dalala a Billa Triggsa sa
povazuje pravdepodobne za najlepsiu metodu detekcie I'udi v obraze.

K spravnemu rozpoznévaniu potrebuje klasifikator vhodné priznaky, ktoré je potrebné
ziskat a v metdde orientovanych gradientov sa zastupené tzv. HOG deskriptormi. Deskriptor
pozostava zvacSieho mnozZstva histogramov, ktoré sa pocitaji na zaklade gradientov.
Gradienty sa pocitaju pre kazdy pixel na obraze zvlast. Tym, Ze gradienty st urcené lokalnymi
bunkami v obraze, tak metdda prekonava ostatné metody aj v tom, Ze nie je nachylna na zmeny

globalneho osvetlenia.
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Obr. 3.1: Vypocet gradientov z obrazu rozdeleného do 4x4 blokov po 4x4 pixeloch*

Prvym krokom je normalizovat hodnoty farieb a hodnoty gamma. Tento krok je mozné
vynechat, pretoZe normalizicia sa dosiahne pri vytvarani deskriptora a ma nepatrny vplyv na
vykon. Takze prvym krokom je mozné povazovat vypocet gradientu. Vykon detektora je citlivy
na sposoby vypoctu gradientu a v tomto pripade je najjednoduchsi sposob vypoctu najlepsim.
Jednoduché 1-D [-1, 0, 1] masky sa pouZzija pri pocitani vo vertikalnom alebo v horizontalnom
smere. Pre farebné obrazy sa po¢itaju gradienty pre kazdy farebny kanal zvlast a vyberie sa iba
jeden s najvacsou troviou.

Druhym krokom je vytvaranie histogramov pre kazda bunku zvl4st. Kanale histogramu

st uréené orientaciou. Kazdy gradient bunky sa zaradi podl'a orientacie do prislusného kanéla.
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Obr. 3.2: Histogramy urcené podla orientécie gradientu?

~ N

TN~

Kvoli zmenam osvetlenia je nutné histogramy normalizovat. To vyZaduje bunky zoskupit
do vacsich blokov. HOG deskriptor je potom vektor normalizovanych histogramov pre jeden
blok. Tieto bloky sa prekryvajd, ¢o znameni, ze kazda jedna bunka je stcéastou viacerych
deskriptorov. Po zoskupeni do blokov nastava normalizacia. Je mozné pouzit 4 rozne metody

normalizacie, ktoré sa ukazali najvhodnejsimi. Jedna z met6éd normalizacie je

1 Prevzaté z https://gilscvblog.com/2013/08/18/a-short-introduction-to-descriptors/.
2 Prevzaté z https://gilscvblog.com/2013/08/18/a-short-introduction-to-descriptors,/ .
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kde vje nenormalizovany vektor, ktory obsahuje vSetky histogramy v danom bloku ae je

nejaka malé konstanta. Finalnym krokom je pouzit ziskané deskriptory v klasifikatore.

Metoda c*

Autori metédy C# [4] veria, Ze kontdra je najuzitoénej$ou informéciou pri detekeii osoby.
Taktiez si myslia, Ze porovnavanie susednych pixelov je kIi¢ové k vytvoreniu konttry.

Integralny obraz sluzi na rychly vypodet sumy pixelov zo vstupného obrazu. Ak sa
pozrieme na akykol'vek bod (x, y), tak jeho integralna hodnota bude suma vsetkych pixelov od

tohto bodu aZ po bod (0, 0) vo vnitri obdiZnika.

X X -
A B

Yo L1 (x0,Y0) Ly(x,y0)
C D

y L3(x0,y) Ly(x,y)

Obr. 3.3: Vypocet integralneho obrazu

St definované oblasti (A, B, C, D) abody (L4, L,, L3, L,) (Obr. 3.3). Hodnota L, je suma
vsetkych pixelov definovanych v oblasti A. Hodnota L, je suma vSetkych pixelov definovanych
v oblastiach A a B. Hodnota L; je suma vSetkych pixelov definovanych v oblastiach A aC.
Hodnota L, je suma vSetkych pixelov definovanych v oblastiach A, B, C a D. Z toho vyplyva, ze
vypocet pre oblast Dje L, + Ly — L, — L.

Sobelov operator slazi pre detekciu hran objektov v obraze. Niekedy je oznacovany aj ako
Sobelov filter. Operator sa sklada z dvoch konvolu¢nych jadier o velkosti 3x3. Jadra st
navrhnuté tak, aby reagovali na zmenu jasu pixelov. Postvanim jadier bud’ vo vertikdlnom
smere, alebo v horizontdlnom smere po obraze v stuptioch Sedej, sa zachytia hrany objektov.
Nasledne je pre kazdy pixel vypocitana absolitna velkost gradientu a orientacia prechodu.
Takto vypocitané hodnoty sa spoja do Sobelovho obrazu.

Na Sobelovom obraze sa zostrojuje vizualny deskriptor s nazvom CENTRIST (CENsus
TRansform hISTogram), ktory slizi pre rozpoznanie osob. Na Sobelov obraz sa aplikuje tzv.

census transformdcia. Census transformdcia vSeobecne slizi k zisteniu intenzity pixelov.



Zistovanie prebieha v ramci okna v tvare Stvorca s rozmermi 3x3 alebo 5x5, kde intenzita
stredového pixelu je nahradena pravdivostnou hodnotou. Takto sa postupne po riadkoch zl'ava
doprava porovnava cely obraz avysledkom st pravdivostné hodnoty po celom obraze.
Konkrétne v tejto metdde census transformacia vypocéita hodnoty (2), z ktorych je zostaveny
CENTRIST deskriptor.

32 64 96 1 1 0
32 64 96=>1 0= (11010110), = 214 (2)
32 32 96 1 1 0

K detekcii objektu je pouzity CENTRIST deskriptor. Vytvori sa detekéné okno, ktoré je
rozdelené do blokov. V blokoch sa pocitaji vektory priznakov, ktoré obsahuji mnozstvo
hodnét reprezentujice objekt. Na vektor sa aplikuje klasifikator, ktory rozhodne o pritomnosti
objektu. Po skonéeni procesu vzniknu viaceré detekcie toho istého objektu, ktoré sa v post

procese zlidia do jednej vyslednej detekcie objektu.

3.1.2 Part detectors

Dalsi typ met6dy detekcie rozdeli obraz na ¢asti, z ktorych sa nasledne extrahuji lokalne
priznaky a detekcia sa aplikuje na jednotlivé Casti. Také detektory sa nazyvaja tzv. part
detectors [6] [7]. Kazdy detektor detekuje svoju cast (napr. hlava, trup, nohy) a finalnym
vysledkom detekcie je spojenie tychto éasti a vytvorenie celej postavy osoby. Vyhodou je, zZe

osoba bude detekovana aj v pripade, ak je z Casti zakryta.

3.1.3 Metoda detekciou pohybu

Metoda detekcie pracuje na principe odcitania pozadia (Background Subtraction).
Odcitanie pozadia klasifikuje pixely obrazu a rozhoduje ¢i patria do pozadia alebo do popredia
obrazu. Na popredi obrazu si zachytené pohybujice sa osoby, pripadne svetelné zmeny.
Vysledky detekcie maja podobu siluet [8] alebo blobov v obraze. Vysledkom operacie odcitanie
pozadia je binarny obraz, takzvana maska popredia (Foreground Mask). Na odstranenie
pozadia sa v praxi pouzivajai rozne techniky. Nevyhodou tejto metédy je citlivost na zmeny
osvetlenia a podmienkou je, aby obraz bol zachyteny stacionarnou kamerou a pozadie sa

nemenilo.

Modelovanie pozadia zmesami normalnych rozdeleni

Jednou z technik modelovania pozadia je zmesami normalnych rozdeleni — Mixture of
Gaussians (MOG) alebo Gaussians Mixture Model (GMM) [9]. Modely zobrazuja
u jednotlivych prvkoch pravdepodobnosti, do akej mnoziny patria. Priamo nepriraduja prvky

do skupiny, len vracajt pravdepodobnosti podl'a podobnosti s inymi ¢lenmi skupiny.
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Pre kazdy pixel je vytvoreny model pozostavajtci z minimalne dvoch rozdeleni, jedno
zodpoved4 objektu a druhé pozadiu. Je mozné doplnit model o tretie rozdelenie, ktoré
zodpoveda4 tieiu objektu. Pre detekciu objektu sa potom pixel porovnava s kazdym rozdelenim

a je klasifikovany k prislusnej triede, v tomto pripade k rozdeleniu.

Morfologické operacie
Po odéitani pozadia je v obraze velké mnoZzstvo dier, ktoré je nutné vyplnit. Vyplnenie

dier sa dosiahne morfologickymi operaciami, ktoré pracuja vdoméne pixelov. Zakladnymi

operaciami su dilatacia a erozia.

Dilatacia

Dilaticia sa pouZiva na vyplnenie dier v obraze, pricom prid4 viac Sumu do obrazu
a rozsiri objekt. Uréi sa Strukturalny element a jeho posunom po obraze sa diery zapliuja. Ak
sa objekt dotkne Strukturalneho elementu, potom sa prida pixel k objektu a roztahuje objekt

o najblizsie pixely. Dilatacia sa d4 vyjadrit ako vektorovy sucet dvoch mnozin X a B:

X®B=pee’ p=x+bx€XbEB (3)

Obr. 3.4: Dilatacia objektu Strukturalnym elementom
Erézia
Dalsou zakladnou morfologickou operaciou je erézia. Erdziou sa zjednodusi objekt
a odstrani Sum z obrazu. Pri erézii sa taktiez urci strukturalny objekt, ktorym sa odstranuje

Sum. Eroézia sa da vyjadrif ako vektorovy rozdiel dvoch mnozin X a B:

X©OB=pee’ p+beXVbERB (4)
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Obr. 3.5: Erozia objektu strukturalnym elementom

Je moznost vidiet, Ze vysledny obraz dilatacie (Obr. 3.4) je rovnaky ako obraz pred

eroziou (Obr. 3.5), ale napriek tomu dilatécia a er6zia nie s inverznymi operaciami.

3.1.4 Metoda s viacerymi kamerami

Posledna predstaveni metoda detekcie pouZziva obraz z viacerych kamier [10]. Podlaha,
po ktorej chodia osoby, predstavuje model mapy, ktory je rozdeleny podl'a mriezky do policok.
Model mapy je vyjadreny odhad pravdepodobnosti, ¢i je alebo nie je osoba pritomna na danom
poli¢ku. Pracuje sa sviacerymi uhlami pohladu na scénu, ¢o vyriesi problém s koliziami

s inymi osobami a s prekazkami a taktiez vyriesi problém s citlivostou na osvetlenie.

3.2 Metody sledovania osoby

Ulohou met6dy sledovania osoby je najdenie tej istej osoby v snimkach, ktoré nasledujt
po sebe. Pri sledovani nastavaji rozne situacie, ktoré je nutné brat do Gvahy. Ide o prostredie,
v ktorom sa osoba pohybuje. Toto prostredie sa pocas sledovania kazdu snimku obmiena, ¢i uz
ide o jemné alebo prudké zmeny. Ak osoba prechadza snimkami vel'mi rychlo, respektive
frekvencia snimok je nizka, je naroc¢nejsie osobu sledovat. Osoba takisto vykonava rozne
¢innosti pri pohybe, rézne gestikulacie a podobne. Je potrebné brat do tivahy aj rdzne kolizie
s dal§imi prekazkami ako st napriklad steny, stipy, ale aj interakcie s inymi osobami. Ako aj

pre detekciu osoby, tak aj pre sledovanie jej pohybu, existuje niekol'’ko metod.

3.2.1 Absoltutny rozdiel

Prva predstavena metdda sledovania, ktora bola pouzita v pracach [11] [12], sa zaobera
absolutnym rozdielom snimky vocéi predchadzajiacej snimke. Rozdiel dvoch za sebou idacich
snimok predstavuju pohybujice sa objekty. Rozdiel sa ziska roznymi metédami od¢itania

pozadia alebo inymi metédami, ktoré dokazu zistit rozdiel medzi dvoma snimkami.

3.2.2 Meté6da zaloZzena na priznakoch

V metdde sa najprv z obrazu vymodeluje priestor, z ktorého sa ziskaju priznaky. Priznaky

predstavuju vlastnosti, medzi ktoré patria morfologické vlastnosti, histogram farieb ainé.
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Osoba je reprezentovana vektorom tychto priznakov a princip sledovania spociva v hl'adani
podobného vektora v nasledujticej snimke. Zastupcom tejto metddy, ktora bola pouzita v praci

je tzv. komprimované sledovanie a sledovanie korela¢nymi filtrami.

Komprimované sledovanie

Autor Kaihua Zhang s kolegami vytvoril algoritmus sledovania objektu [13], ktory je
zaloZeny na priznakoch obrazu. Vytvori sa model priznakov. Model priznakov je vSeobecne
objekt reprezentovany priznakmi. Priznaky boli extrahované z komprimovaného priestoru,
ktory bol vytvoreny na zaklade tedrie komprimovaného snimania (compressed sensing). Ideou
pouzitia komprimacie je, ze pri malom pocte ndhodne generovanych linearnych merani sa
informécia uchové a dokaze sa zrekonstruovat.

Pre 1cel sledovania je potrebné urcit pociatoént poziciu objektu. Na kazdej snimke sa
z okolia sledovaného objektu zozbieraji pozitivne vzorky a d’alej od jeho stredu sa zozbieraju
negativne vzorky. Vzorky sluzia k aktualizicii Bayesovho Kklasifikatora, ktory ich klasifikuje
azaradi ich do pozadia alebo do popredia. Dalej sledovanie objektu prebieha tak, Ze na
nasledujiicej snimke sa naznaéi par vzoriek, ktoré by mohli byt potencionalnym objektom.
Objektom sledovania je prave jedna vzorka z tychto vzoriek, ktoru klasifikator vyhodnoti

s najvyssim skore.

Sledovanie korelaénymi filtrami

Dal$im zastupcom, ktory m4 blizko k typu metddy zaloZenej na priznakoch je sledovanie
korelaénymi filtrami [14]. Jadrom modernych sledovacdov je klasifikator, ktory mé za Glohu
rozlisit ciel od okolitého prostredia. Aby klasifikator zvladol spracovat kazdy obraz, tak je
typicky natrénovany s réznymi velkostami vzoriek, ktoré boli popremiestiiované po obraze.
Také vzorky si poradia skazdym prirodzenym obrazom a takisto aj sredundanciou —
prekryvajtice pixely si spojené do jedného. Vzorky sa ziskavaji vhodnym analytickym
modelom, ktory je d’alej blizsie predstaveny.

Najprv sa uskuto¢ni linearna regresia. Ide o graficki metodu korelacie (vyjadrenie
zavislosti). Vyrata sa rovnica regresnej krivky, ktord najlepSie vystihuje umiestnenie
prieseénikov hodnét x ay. Vzdialenost od priamky musi byt ¢o najmensSia a vypodita sa

metddou najmensich $tvorcov. Vypocet vyjadruje rovnica:

(f Ge) —y)? + Alwll?, (5)

kde A je konstanta, ktora kontroluje hodnotu w a w predstavuje maticu dat vzorky.
Urci sa zakladna vzorka (pozitivny pripad) a niekolko dalSich vzoriek vytvorenych
translaciou (negativne pripady) zakladnej vzorky. Tieto vzorky tvoria vektor, s ktorym sa

natrénuje klasifikator. Permutaéna matica (6) je operatorom cyklického posunu.
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Matica sa posuiva a modeluje malé translacie, ktoré je mozné zretazit do jednej velkej.
Vznik4 tzv. cirkulatnd matica (Obr. 3.6). Ide o Specialny tvar matice, kedy vSetky vstupy
zapisané do prvého riadka popisuja celd maticu C typu nxn. Cirkulatnd maticu je mozné
diagnostikovat pomocou diskrétnej Fourierovej transformécie, ¢o znizi vyuzitie pamate a dobu
vypoctu. Cirkulantné matice obohacuji metddu o klasické spracovanie signalov a o moderné

korelac¢né filtre.

Zakladna vzorka
Posunuté o 1 element

Posunuté o 2 elementy

C (e} =

Posunuté o n-1 elementy

Obr. 3.6: Cirkulatnd matica a jej modelovanie

Pre linedrnu regresiu je tato formulacia ekvivalentnd ku korelaénym filtrom. Pre
nelinearnu kernel regresiu sa odvodi kernelovy korelaény filter (Kernelized Correlation Filter

— KCF) a pre viac kanalov je dualny korelaé¢ny filter (Dual Correlation Filter — DCF).

3.2.3 Lucas-Kanade algoritmus

Jednoduchy algoritmus, ktory slazi pre vypocet optického toku. Opticky tok je zalozeny
na myslienke, Ze hodnota jasu pixelov v obraze méa plynuly prechod, pretoze susedné pixely
maju priblizne rovnakt hodnotu jasu. Lucas-Kanade algoritmus dokaze urcit pohyb dolezitych
bodov na obraze. Algoritmus predpoklada, Ze body spliiaji nasledujtice vlastnosti obrazu:

e Sledovanému bodu medzi snimkami sa hodnota jasu nemeni.
e Bod sa pohne o kratku vzdialenost medzi dvoma snimkami.

¢ Bod a jeho blizke okolie sa podobne pohybujt.

14



TLD sledovanie

Zastupca techniky Lucas-Kanade, ktory bol pouZity v praci, vyuziva metéda sledovania
objektu s nazvom Tracking-Learning-Detection (TLD) [15] od autora Zdenka Kalala a jeho
kolegov a zahtna tri Casti:

¢ sledovanie — sledovanie prebieha na kazdej snimke, pokial je objekt viditeIny

e detekcia — detektor sa snazi lokalizovat objekt na snimke, aby sa jeho pozicia znova
aktualizovala pre sledovanie

e ucenie — P-N ucenie odhaduje chyby a aktualizuje detektor, aby sa poucil z chyb
a nezopakoval ich

Detektor prehladava snimku a rozhoduje, ¢i sa objekt na nej nachadza alebo nie. Je to
binarny klasifikator. Zvazuje do tvahy velké mnoZstvo moznosti, ako snimku prehladat
s roznymi velkostami objektu a preto klasifikacia musi prebehnat ¢o najrychlejsie. Systém
pouziva tri fazy pocas, ktorych sa rozhoduje. Pocas prvej sa pomocou odtienov Sedej vyfiltruje
50% moznosti. Potom nasleduje faza, v ktorej prebehne porovnévanie pixelov. Poslednou
fazou je aplikovanie klasifikatora.

Detektor pouziva datov Struktaru, ktord reprezentuje objekt. Datova Struktara
pozostava z kolekcie pozitivnych a negativnych moznosti a pouziva sa taktiez pre urcenie
podobnosti konkrétneho miesta s jeho okolim.

Sledovac je zaloZeny na Median-Flow sledovaéi [16] navrhnuty rovnakymi autormi.
Sledovanie prebieha na kaZdej snimke, pokial je objekt sledovania viditelny. Sledovac
rozhoduje o poéte bodov, ktoré sa presunti zbounding boxu z predchidzajicej snimky.
Bounding box je obdiznik, ktory ohrani¢uje objekt zdujmu. Autori pouzili techniku Lucas-
Kanade ajej pyramidova implementaciu. Median-Flow sledovac zlyhava ak objekt vyjde
z obrazu alebo sa prili§ rychlo pohybuje. TLD spéja detekciu a sledovanie a kombinuje ich
bounding boxy do jedného vysledného.

Detektor pouziva P-N ucenie pre zistenie chyb, aby sa im neskor vyhol a nezopakoval ich.
Ucenie pouziva P-aktualizicie a N-aktualizacie. P-aktualizacie zlep$uju vlastnosti detekcie
pozitivhymi prikladmi. St zaloZené na tom, Ze hl'adaja spol'ahliv trajektoriu pohybu objektu.
N-aktualizicie ziskavaja pozadie, prekazky ainé negativne elementy, a tym zvySuja pocet

negativnych prikladov.

3.2.4 Mean-shift

Posledna predstavena metoda bola pouzita v pracach [17] [18] a zobrazi body obrazu do
viac dimenzionalneho priestoru priznakov. Dimenzie priestoru predstavuju kvantifikovatelné
vlastnosti obrazu, medzi ktoré patria suradnice bodov a ich informacia o farbe. Zobrazenie sa
vykona na cely obraz pricom vzniknt na obraze zhluky, ktoré predstavuja jednotlivé objekty.

Analyzou tohto obrazu je mozné tieto zhluky zlucit.
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Pri metéde Mean-shift sa zvoli oblast zdujmu — kernel. Na zaciatku algoritmu sa zvoli
ndhodne pozicia a pomocou kernelu sa vypocita gradient hustoty bodov v danom okoli. Vo
vypocitanom smere gradientu posunieme tato poziciu. Postup sa iterativne opakuje az do

okamihu, kedy sa vSetky body zaradia do uréitého zhluku.

16



4 Navrh systému

Cielom bakalarskej prace je navrhnt systém, ktory pocita prechody oséb dverami a urci

ich smer pohybu.
. Konfiguracia Urcenie oblasti
Vstupné . .
video —> systemu zaujmu
Vst_up’ . Detekcia Filtracia
do oblasti zaujmu boxov
Sled , UloZenie Nove
edovanie ‘ pociato¢nej pozicie sledovanie
Precho’dv. Vys_tup . Uloignie N
cez stredovu Ciaru z oblasti zaujmu poslednej pozicie
Zapoditanie — UrCenie smeru

!

Vystupné
video

|

Data

Obr. 4.1: Graficky navrh systému
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Najprv je potrebné spracovat zdroj (vstupné video) a pripravit systém pre proces
poditania. Samotny proces pocitania pozostadva z detekcie osob, ktoré vstapili do oblasti
zaujmu, zo sledovania ich pohybu cez stredovt ¢iaru, az pokial nevystupia z oblasti zAujmu. Po
vystupe z oblasti zdujmu sa osoba zapocita a z poéiatoénej a z poslednej pozicie sa urci smer
pohybu osoby. V tejto kapitole je popisany navrh jednotlivych dasti systému (Obr. 4.1)

a prepojenie medzi nimi.

4.1  Spracovanie zdroja

Sucastou prace je nasnimat scénu s vyuzitim stacionarnej kamery. Kameru je mozné
umiestnit priamo nad dvere do miestnosti alebo vedla dveri, pricom v obidvoch pripadoch sa
snima priestor pred dverami (Obr. 4.2). Po tomto priestore sa pohybuja osoby.

Systém pracuje v cykle postupne s jednotlivymi snimkami, ktoré si extrahované zo
zdroja. Zdrojom moze byt video subor, sekvencia snimok alebo kamera, ktora nazivo snima

obraz. V jednom cykle sa pracuje s jednou snimkou, ku ktorej sa priradi poradové ¢islo.

)

N

(a) (b)

Obr. 4.2: Umiestnenie kamery. Na obrazku a) je umiestnenie kamery nad dverami a na obrazku

b) je umiestnenie kamery vedl'a dveri.

4.2 Reprezentacia osoby

Vhodnym rieSenim poskytujicim jednoducht pracu s osobou je pouZzitie bounding boxu.
V systéme je osoba reprezentovana bounding boxom a je hlavnou datovou struktdrou systému.
Datova struktara bounding boxu obsahuje:

e stiradnice x ay l'avého horného bodu
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e Sirku a vysku

e (islo snimky, na ktorej bol ziskany

e priznak urcéujaci detekciu, sledovanie alebo pocitanie

Pozicia bounding boxu na snimke je definovani jeho Sirkou, vyskou a stiradnicami
x a y l'avého horného bodu. Osoby mo6zu byt na rovnakej pozicii v snimke, ale v réznom case
a je nutné ulozit aj ¢islo snimky, na ktorej bol bounding box ziskany. S bounding boxom sa
pracuje pri detekcii, pri sledovani pohybu a pri poéitani. Aby bolo mozné jednoznacne urcit

jeho typ, tak ku kazdému je nastaveny priznak urcujici o aky typ bounding boxu ide.

4.3 Oblast zaujmu

Osoba sa pohybuje po snimanom priestore, av§ak nemusi prejst dverami. Osoba sa méze
tesne pred prechodom dvermi otodit a vratit spat alebo sa vobec nepriblizi k dveram. RieSenim
tejto situécie urcenie oblasti zdujmu. Oblast zaujmu je oblast na snimke ohranicena dvomi
¢iarami so stredovou ¢iarou (Obr. 4.3). Ohranicujtce ¢iary vymedzuja priestor, na ktorom
prebieha proces pocitania a stredova ¢iara pomaha urcit smer pohybu. Orientacia oblasti
zaujmu zavisi od umiestnenia kamery. V pripade kamery umiestnenej vedl'a dveri (Obr. 4.2b)
je oblast zaujmu vertikéalne orientovani a v pripade kamery umiestnenej nad dverami (Obr.
4.2a) je horizontalne orientovana. Oblast zaujmu slazi pre rychlejSiu a presnejsiu pracu

systému.
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Oblast’ Zvysny priestor

Zaujmu red dverami
J > < P >
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pohybu

Stredova
ciara

pvere _ \ /.

Ohraniéujuce
ciary

Obr. 4.3: Priestor pred dverami s vertikalne orientovanou oblastou zaujmu
Vstupom osoby do oblasti zAujmu (Obr. 4.4a) sa povazuje situécia, kedy viac ako polovica

bounding boxu sa nachadza v oblasti a vystupom osoby zoblasti zadujmu (Obr. 4.4b) sa

povazuje situécia, kedy viac ako polovica bounding boxu sa nachadza mimo oblasti.

(a) (b)

Obr. 4.4: Na obrazku a) je bounding box v oblasti zdujmu a na obrazku b) je uz mimo oblasti

zaujmu.
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4.4 Pocitanie a urcenie smeru osoby

V nasledujtcich podkapitolach je bliZsie popisany navrh hlavného procesu pocitania.

4.4.1 Detekcia

Najprv prebehne detekcia osoby na snimke. Vysledkom detekcie je bounding box
detekcie. Ak sa box nachadza v oblasti zAujmu a m4 adekvatnu velkost, tak sa ulozi. Vystupom
detektora st uloZené bounding boxy, ktoré sa nachidzajt v oblasti zdujmu a maja adekvatnu

velkost. Po detekcii osoby nasleduje sledovanie jej pohybu.

4.4.2 Filtrovanie vysledkov detekcie

Pred zavedenim nového sledovania osoby sa najprv novo detekované osoby (bounding
boxy) prefiltruji, aby nedoslo k sledovaniu tej istej osoby. Algoritmus filtrovania spoéiva
v porovnavani bounding boxov zo sledovania a z detekcie. Ak sa bounding box zo sledovania
zhoduje s bounding boxom z detekcie v poradovom ¢isle snimky, na ktorej bol box ziskany
avjeho pozicii v snimke, tak sa pri zhode bounding box detekcie vyradi a nepouZije sa pri

novom sledovani osoby. Zhoda v pozicii boxov nastane, ak plati vztah:

(o +57) = (s +3)

kde x je stiradnica, w je Sirka bounding boxu detekcie, resp. sledovania at je nejaky

<t (7)

zadany prah. Zvysné boxy z detekcie sa stanti novymi pocdiatoénymi boxami sledovania.

4.4.3 Sledovanie

Po detekcii osoby a filtracii boxov zacina sledovanie pohybu osoby. Box z detekcie sa
pouzije ako pociatoény box pre sledovanie novej osoby a zaroven sa ulozi ako bounding box
poditania, ktory urcuje pocdiatoénu poziciu danej osoby. Osoba je sledovani v oblasti zaujmu
a jej pohyb sa kazda snimku ulozi v podobe bounding boxu sledovania.

Moze nastat situacia, ked’ osobu prekryje prekazka na scéne a osoba sa strati. V takejto
situacii sa pocka preddefinovany pocet snimok na jej navrat. Pri prekroceni limitu ¢akania na
jej navrat sa tato situacia berie ako vystup osoby z oblasti zaujmu a nasleduje pocitanie.

Vystupom sledovaca st bounding boxy predstavujtice pohyb 0sob v oblasti zaujmu.

4.4.4 Pocditanie a urcenie smeru

Ak osoba vyjde z oblasti zaujmu, jej posledna znama pozicia sa ulozi v podobe bounding
boxu pocitania a nasleduje pocitanie. St dva typy bounding boxov pocitania — pociato¢ny box

a posledny box. VyuZije sa stredova ¢iara v oblasti zaujmu, pomocou ktorej sa ur¢i smer pohybu
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osoby. Princip urcenia smeru je taky, Ze ak sa pociatoény box nachadza na opacnej strane od
poslednej zndmej pozicie vzhl'adom k stredovej ¢iare, tak sa uréi smer osoby (Obr. 4.5) a osoba
sa zapocita. Avsak v pripade, ak pocdiato¢na pozicia a posledna pozicia sa nachadza na tej istej
strane vzhl'adom k stredovej ¢iare — osoba nepresla stredovou ¢iarou, tak zapoditanie a uréenie

smeru osoby neprebehne.
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Obr. 4.5: Uréenie smeru pohybu. Na obrazku je oblast zdujmu, v ktorej je poéiatoény bounding
box BB, ktory bol ulozeny pri vstupe do oblasti zdujmu a posledny bounding box BBy, ktory
bol ulozeny pri vystupe osoby z oblasti zaujmu. Osoba presla cez ¢iaru a bol urceny jej smer

pohybu.
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5 Implementacia systému

Systém bol implementovany podla navrhu popisaného v predchéidzajticej kapitole 4.
s vyuzitim jazyka C/C++ a kniznice OpenCV 2.4.93.

Pri spusteni programu je potrebné zadat jeden parameter, ktorym je cesta ku
konfigura¢nému suboru. Konfigurac¢ny sibor obsahuje nastavenia, ktoré je nutné nastavit pred
behom hlavného algoritmu. V nastaveniach st zahrnuté najma r6zne prahy, cesta k zdroju, typ
metody detekcie a sledovania, ktora bude pouzita a informaécie o oblasti zaujmu.

Metbdda detekciou pohybu a metbda HOG bola implementovand pomocou funkeii
z kniZznice OpenCV. Pre detekciu os6b metddou C*, bola pouzitd implementicia od autora
Jianxin Wu4. Pri metodach sledovania bola pouzitd kniZznica OpenTLDs5, zdrojové kody
kompresivneho sledovania® a kniznica KCFcpp7, ktord zahffia implementaciu sledovania
korela¢nymi filtrami. Pre navrh systému boli prevzaté met6dy detekcie upravené tak, aby ich

vystup bol vo forme bounding boxov a metddy sledovania, aby pracovali s bounding boxami.

Obr. 5.1: Vystupné video

3 http://opencv.org/

4 https://sites.google.com/site/wujx2001/home/cq

5 http://www.gnebehay.com/tld/

6 http://www4.comp.polyu.edu.hk/~cslzhang/CT/CT.htm
7 https://github.com/joaofaro/KCFcpp
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Vystupné video (Obr. 5.1) obsahuje definovant oblast zaujmu a jej ohranicujtce Ciary
vyznacené oranzovou a fialovou ¢iarou a stredovt ¢iaru vyznaceni modrou ¢iarou. Na okraji
videa sa nachidzaji dvere, cez ktoré osoby prechadzaju. V hornych rohoch videa je pocet
prechodov v odpovedajicom smere. Napriklad pri prechode osoby vpravo sa zvysi pocet
prechodov na pravej strane a podobne. Bounding boxy detekcie st vyznacené zelenou farbou
a bounding boxy sledovania st vyznacené ¢ervenou farbou. Pri dolnom rohu bounding boxu
sledovania je identifikac¢né ¢islo osoby.

Vystupné data sa ukladaja do textového stiboru. Jeden riadok textového siiboru je jeden
prechod osoby. Informacia o prechode pozostava z poradového ¢isla snimky a z pismena, ktoré
znamena smer pohybu osoby. Po skonéeni systému je mozné vystupné data spracovat
skriptom, ktory vytvori Statistiku (Obr. 5.2, Tabulka 5.1).

20 T T T
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Ell Smerom dovnutra
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as [min]

Obr. 5.2: Ukazka grafu po skonéeni programu — pocet 0sob prejdenych za kazdd mintitu
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typ statistiky

¢as [min]

pocet osob

najmensia prevadzka smerom von 2., 4. 2
najmensia prevadzka smerom dovnutra 10. 0
najvacsia prevadzka smerom von 17. 6
najvacsia prevadzka smerom dovnitra 18. 4
priemerna prevadzka smerom von - 6
priemerna prevadzka smerom dovnutra - 5
celkovy pocet I'udi, ktori presli smerom von - 59
celkovy pocet I'udi, ktori presli smerom dovnutra - 53

Tabulka 5.1: Ukazka statistiky po skonceni programu
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6 Vyhodnotenie systému

Jeden z cielov prace bolo zaobstarat vhodnt datovi sadu a vyhodnotit na nej systém.
Podkapitoly obsahujt popis datovej sady, na ktorej bolo vykonané vyhodnotenie a samotné

vyhodnotenie systému.

6.1 Datova sada

Referencéna datova sada (Obr. 6.1) bola ziskana stacionarnou kamerou, ktora bola
umiestnend vedl'a dveri (Obr. 2.1b). Osoby prechéadzali cez dvere menzy pocas rusnej obedovej
prestavky. Na 6651 snimkach bolo zachytenych 9o 0s6b, ktoré presli dverami. Zachytené boli
aj osoby, ktoré vstapili do oblasti zaujmu, ale nepresli dverami a pohybovali sa po priestore
pred kamerou. Datova sada obsahuje vSetky vynimoc¢né situacie, ktoré mo6zu nastat pri pohybe
0s0b cez dvere. Obsahuje osoby, ktoré sa prekryvali, zastavili alebo rychlo prebehli pred
kamerou.

Datova sada bola anotovana tak, Ze jednotlivé snimky boli o¢islované poradovym ¢islom.
Pri vystupe osoby z oblasti zdujmu sa ulozilo poradové ¢islo snimky a ulozil sa smer pohybu,
ktory vykonala. Stakto anotovanou datovou sadou sa porovnal vystup systému pri

vyhodnoteni.

Obr. 6.1: Referen¢na datova sada, na ktorej prebehlo vyhodnotenie — vchod do menzy
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Obr. 6.2: Dalsie d4tové sady s oblastami zAujmu

6.2 Vysledky

Na vyhodnotenie boli pouzité ROC (receiver operating characteristic) krivky.(Obr. 6.3,
Obr. 6.4, Obr. 6.5). Vertikalna os oznacuje true positive rate a horizontalna os oznacuje false
positive rate. Hodnoty boli vypocitané podl'a vzorcov:
positives correctly classified

true positive rate = — (8)
total positives

negatives incorrectly classified

9)

false positive rate = total negatives
Hodnota positives correctly classified oznacuje pocet spravne zapoéitanych prechodov,
total positives oznacuje celkovy pocet prechodov, negatives incorrectly classified oznacuje
pocet nespravne zapocitanych prechodov atotal negatives oznacuje pocet spravne
nezapocitanych prechodov.
Pri vyhodnoteni boli menené prahy v systéme. Menil sa prah vo vzorci (7), ktory urcéoval

vzdialenost stredov bounding boxov pri filtracii a rozhodoval, ¢i sa jedna o novi osobu alebo
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uz sledovani osobu. Zaroven sa menil aj prah vzdialenosti, ktortt musela osoba prejst, aby sa

jej pohyb urcil ako prechod cez stredovi ¢iaru oblasti zaujmu.

1.0

0.8

©
o

©
N

True positive rate

: : — Background Subtréction
0.2 H oo - — HOG
: ‘ '
— Background Subtraction + HOG
Background Subtraction + C*

0ol | | ‘ ‘
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate

Obr. 6.3: ROC krivky kompresivneho sledovania (KS)
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Obr. 6.4: ROC krivky sledovania korela¢nymi filtrami (SKF)
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Vyuzilo sa vyhodnotenie ROC kriviek a systém sa spustil s prahmi, ktoré patria bodu na
ROC krivke s najlepsim vysledkom. Vystup systému sa zaznamenal do tabuliek, ktoré sa
nachadzaji v prilohe a z tjchto tidajov sa zostrojil graf (Obr. 6.6). Uspe$nost bola percentualne

vyjadrena poétom spravne zapocitanych osob z celkového poctu 90 0so6b, ktoré presli dverami.
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Obr. 6.6: Graf uspesnosti

6.3 Diskusia

Z grafu (Obr. 6.6) je vidiet, Ze detekcia pohybu ma nizku tspesnost (72%—80%). Metdda
detekcie pohybu zlyhava pri hustom prechode 0s6b, kedy osoby prechadzajice blizko seba st
zlacené do jednej detekcie (Obr. 6.7). Taktiez zlyhava v niektorych pripadoch, kedy pri otvoreni
dvier nastane zmena osvetlenia v miestnosti, ¢o ma vplyv na modelovanie pozadia.

Naopak je z grafu vidiet, Ze ostatné hodnoty tspesnosti systému sa vyssie (88%—97%).
K tspesnému zapocitaniu prechodu osoby dvermi prispieva vhodne definovana oblast zaujmu.
Systém zlyhava pri vzdialenosti medzi ohranic¢ujicou ciarou a stredovou ciarou, ktora je
mensSia ako polovica Sirky bounding boxu osoby. Pri vic¢Sej vzdialenosti sa spravne urci vstup
a vystup osoby z oblasti zdujmu. Okrem urcenia smeru ma stredova Ciara aj iny vyznam.
Pouzitim stredovej ¢iary sa systém vyhne situdciam, kedy osoba vstipi do oblasti zaujmu, ale

dverami neprejde.
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Uspesnost nebola 100%, pretoZe systém zlyhava pri zapo¢itani prechodu osoby, ktora je
prekryt4 inou osobou (Obr. 6.8) alebo pohyb osoby je prili§ rychly. Pri strate osoby systém
pocka na jej navrat tol'ko snimok, kol'ko by jej trvalo prejst cela oblast zdujmu v pripade, ak by
sa nestratila. Pri nizSom pocte systém zlyhaval a vyssi pocet by systém zbyto¢ne spomalil.

Systém zvldda real time pocitat prechody bez straty vykonu a presnosti. Vhodnym
rozsSirenim by bolo rozpoznanie osoby, kedy by systém nie len urcil pocet os6b v miestnosti, ale

taktiez by ur¢il, kto konkrétne presiel dverami.

(a) (b)

Obr. 6.7: Chybny pripad systému — nespravna detekcia vstupu osoby do oblasti zAujmu pri
metdde detekcie pohybu. Na obrazku a) je vidiet vystup metody detekcie pohybu a na obrazku
b) je vidiet vysledok detekcie.

Obr. 6.8: Chybny pripad systému, kedy osoba bola prekryta inou osobou. VI'avo presli 3 osoby

a systém ich zapocital len 2.
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Obr. 6.9: Bezchybné pripady systému. Na obrazku a) osoba €.55 presla vpravo a pravé ¢islo sa

(b)

zvysilo z 23 na 24. Na obrazku b) osoba ¢.91 presla vlavo a 'avé ¢islo sa zvysSilo z 21 na 22.
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7  Zaver

Vysledkom bakalarskej prace je funkény systém pre poéitanie prechodov os6b dverami.
Pri vhodnom uréeni oblasti zdujmu, systém dokaze spravne urcit pocet navstivenych oséb
a pocet 0sob, ktoré miestnost opustili. Taktiez dok4Ze zmerat prevadzku v miestnosti, v ktorom
case bola miestnost najviac navStevovana a naopak, v ktorom bola najmenej navsStevovana.
Velky prinos ma aj to, ze dokaze pracovat real time a ihned ziskava informaciu o prechode
osoby. Uspesnost systému je v najlepsom pripade az 97%.

Zadanie prace zahfna stidium metdd pocitacového videnia ako st metddy detekcie
a sledovania, navrh a implementéaciu systému, ktory dokaze urcit kol'ko I'udi preslo dverami
s ur¢enim smeru pohybu. Zadanie zahfnalo zaobstaranie datovej sady, na ktorej sa vykonalo
vyhodnotenie systému. Jednotlivé poziadavky boli splnené tak, Ze boli nastudované metédy
detekcie a sledovania osoby, bol navrhnuty a implementovany systém v jazyku C/C++ a bola
zaobstarani datova sada, na ktorej bolo vykonané vyhodnotenie. K praci bol vytvoreny plagat
a prezentacné video.

Aplikacia poskytuje rozsirenie v podobe rozpoznéavania osob, ktoré navstivili miestnost.
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Zoznam priloh

Priloha A: DVD
Priloha B: Tabulky rychlosti
Priloha C: Tabulky tspes$nosti

Priloha A

Obsah DVD:

pisomna sprava\ — pisomna sprava vo formate PDF, zdrojovy tvar pisomnej spravy
zdrojové texty programu\ — zdrojové kody programu, datové sady, konfiguracné stibory
plagat a video\ — prezentacné video a plagat

readme.txt — navod k instalacii
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Priloha B

typ detekcie ¢as [s] snimky [pocet/s]
c* 532 12
HOG 218 30
Odcitanie pozadia 96 68
Od¢itanie pozadia + C* 232 28
Odc¢itanie pozadia + HOG 116 56

Tabulka B.1: Met6dy detekcie s metédou sledovania CT

typ detekcie ¢as [s] snimky [pocet/s]
c* 530 12
HOG 223 29
Odcitanie pozadia 105 62
Od¢itanie pozadia + C* 241 27
Odc¢itanie pozadia + HOG 130 50

Tabul'ka B.2: Metody detekcie s metédou sledovania KCF

typ detekcie ¢as [s] snimky [pocet/s]
c* 628 10
HOG 312 21
Odcitanie pozadia 125 52
Od¢itanie pozadia + C* 289 23
Od¢itanie pozadia + HOG 157 52

Tabul'ka B.3: Met6dy detekcie s metdédou sledovania TLD
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Priloha C

typ detekcie pocet osob uspesnost
Background Subtraction 72 80%
HOG 83 92%
c* 86 95%
Background Subtraction + HOG 83 92%
Background Subtraction + C* 87 97%

Tabulka C.1: Vyhodnotenie tispesnosti s komprimovanym sledovanim

typ detekcie pocet osob uspesnost
Background Subtraction 65 72%
HOG 8o 89%
c* 8o 89%
Background Subtraction + HOG 79 88%
Background Subtraction + C* 85 94%

Tabulka C.2: Vyhodnotenie Gspesnosti so sledovanim korela¢nymi filtrami

typ detekcie pocet osob uspesnost
Background Subtraction 70 78%
HOG 84 93%
c* 85 94%
Background Subtraction + HOG 83 92%
Background Subtraction + C* 82 91%

Tabulka C.3: Vyhodnotenie tispesnosti s TLD
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