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Abstrakt

Cilem této préace je vytvorit aplikaci detekujici osoby a provadéjici odhad jejich vysky z
videozidznamu. Ve stézejni ¢asti prace jsem predstavil bezpecnostni kamery a metody zpra-
covani obrazu vhodné pro detekci a klasifikaci objekti. Na zakladé porovnani téchto me-
tod jsem realizoval detekci osob pomoci histogramu orientovanych gradienti. Jako vstupni
parametry navrzeného algoritmu odhadu vysky jsem pouzil pozici a vlastnosti kamery a
referencni objekty nebo body. Vytvorené feSeni poskytuje pri dostupnosti vSech parametru
odhad s pramérnou chybou ~ 1% az 15%.

Abstract

The aim of this bachelor thesis is to create an application that can detect pedestrians
and make an estimate of their height from the video data. In the main part of the thesis
I introduced security cameras and image processing methods suitable for detecting and
classifying objects. Based on the comparison of these methods, I realized the pedestrian
detection using Histograms of Oriented Gradients. As the input parameters of the proposed
height estimation algorithm, I used the position and properties of the camera and reference
objects or points. The solution provides an estimate with an average error of ~ 1% to 15%,
when all parameters are available.
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Kapitola 1

Uvod

Pii vysetfovani trestného cinu je vyska osoby jednou z informaci uzitecnych k dopadeni
pachatele. Dotazovanim svédkil se mtizeme dozvédét pribliznou vysku osoby, ale jiz pravéci
lovei pouzivali presnéjsi zptusob odhadovanim velikosti koristi z jejich stop. Dnes mame
k dispozici databdze s udaji o korelaci vysky osob s velikosti stop [12]. Realitou je vsak
Spatné zanechavani stop ve méstském prostiedi. Proto se na tuto moznost nelze spolehnout
a je nutno hledat dalsi pristupy.

K zajisténi bezpecnosti a uSetfeni nakladi na zabezpeceni jsou dnes bézné instalovany
bezpec¢nostni kamery. Vhodnym prikladem je Londyn, kde sledovaci systémy pokryvaji vét-
sinu mésta, proto je v dnesni dobé ¢asto svédkem ¢inu kamera [141]. V tomto piipadé jsou
jiz moznosti urceni vysky pachatele rozsahlejsi a dosahuji vétsi presnosti. Pfikladem pou-
zivaného odhadu vysky je vyuziti kalibracni klece. Tato klec je slozena z ¢asti (nejcastéji
trubic) znamé délky, proto kdyz je postavena v misté, kde se nachézel pachatel, staci pro
ziskani jeho vysky spocitat odpovidajici ¢asti klece. Dalsim pristupem je zméreni velikosti
objektu, ktery se nachazi ve stejné vzdalenosti od kamery jako pachatel a nasledné prepoci-
tani pomért jejich velikosti. Nevyhodou téchto postupti je nutnost osobniho méreni a s tim
souvisejici doprava pracovniki a jejich nacini na misto. Pokud je potfeba zmérit vysku vice
osob z videozdznamu, muze byt méreni ¢asové a financéné narocné.

Idedlnim fesenim tohoto problému by byl systém autonomné zobrazujici v redlném case
vysku osob prochézejicich pred bezpecnostni kamerou s chybou maximélné jednoho nebo
dvou centimetrti. Vyuziti tohoto systému nemusi byt ¢isté zaméfeno na vysetfovani trestni
¢innosti, mohl by byt vyuzitelny také k statistickému sledovani vysky obyvatel. Cilem této
prace je vytvorit program schopny s pouzitim bézné bezpecnostni kamery a nékolika po-
mocnych méfeni odhadnout vysku osoby a experimentalné ovérit presnost odhadu. Dilezité
je pouziti bézné kamery, které jsou siroce rozsiteny a bude mozné program pouzivat se sou-
casnou infrastrukturou. Cilem je udélat prvni krok k idedlnimu autonomnimu systému.
V pripadé dosazeni dobré presnosti odhadu bude pouzitim programu mozné zjednodusit
praci pri vysetrovani a v duasledku toho usetfit finan¢ni a ¢asové prostiedky.

P1i tvorbé programu pracujicim s videozaznamem bezpecnostni kamery jsou uziteéné
znalosti o sledovani bezpecnostnimi kamerami. V ramci prvni kapitoly jsou proto popsany
informace o technologii bezpec¢nostnich kamer a okolnostech jejich pouziti. Od riznych me-
tod sledovani a historie bezpecnostnich kamer az po vlastnosti kamer. Nasledujici ¢ast této
kapitoly je jiz pfimo zaméfena na rozpoznavani objektt. V této ¢dsti se dozvite jaké metody
a algoritmy se pouzivaji pro rozpoznavani objektu, predevsim pak pro rozpoznavani osob.
7 hlediska odhadu vysky je dulezita presnost detekce lidské postavy, proto jsou algoritmy
podle tohoto hlediska porovnany, zminény jsou zde také nékteré nové robustni pristupy,



napriklad neuronové sité. Kapitola je zakoncena popisem principti metod jako je odecitani
pozadi, které lze pii rozpoznavani objektt vyuzit k optimalizaci a vylepseni detekce. Nasle-
duje kapitola popisujici navrh aplikace, kde je kromé jiného popséno, pro¢ je nutné vystup
detektoru upravit, jak je lze jednoduse odhadnout vysku osoby a jak bylo navrzeno uziva-
telské rozhrani aplikace. Ctvrtd kapitola p¥iblizuje pouzité nastroje, implementaci odhadu
vysky a uzivatelského rozhrani, zakoncena je analyzou experimentii s aplikaci. Zavérem jsou
zminény piipadna vylepseni aplikace a prace je celkové vyhodnocena.



Kapitola 2

Sledovani a detekce osob

Sledovani osob je nejcastéji nasazovano z duvodu zajisténi bezpecnosti, at uz sledovanych
nebo jejich okoli. Spoc¢iva ve sbéru informaci o aktivitach dané osoby ze vSech dostupnych
zdroji. Driive byl pocet téchto zdroji mensi nez dnes a rozsirenym zptisobem bylo nasa-
zeni pracovnika s tkolem Spiondze. Dnes lze vybirat z velkého mnozstvi: satelitni snimky,
GPS (Global Positioning System), RFID (Radio Frequency Identification), Sténice (ukryté
mikrofony, kamery a jina sledovaci elektronika), implantovani mikroc¢ipti, pohybové PIR
senzory (pasivni infracerveny senzor), sledovani e-maili, sledovani pomoci droni, biome-
trické idaje, analyza socidlnich siti, obecné sledovani aktivity na pocitacich a internetu,
sledovani telefonti a v neposledni fadé pouziti bezpecnostnich kamer.

Ke sledovani pomoci GPS se pouzivd malé zarizeni ,,tracker®, které nosi sledované osoba
s sebou. Ten obsahuje modul GPS k ziskdvani aktualnich soufadnic, nasledné mohou byt
data ulozena do paméti zafizeni, a bézné jsou navic informace rovnou odesilany ke sle-
dujicimu pomoci GSM/GPRS modemu v podobé SMS nebo IP paketi. Kromé $pionaze,
vyuziti pfi sportovani nebo monitorovani kvili ochrané, je tento typ sledovani ¢asto pouzi-
van pro kontrolu dodrzovani doméciho vézeni nebo jinych omezeni volného pohybu, které
jsou sledované osobé narizeny zakonem.

Zajimava je i detekce pohybu pomoci PIR (pasivni infracerveny) senzoru, ktery reaguje
na zmény teploty v zadbéru (obr. 2.1). Senzor je postaveny z pyroelektrickych materidla, ty
produkuji elektrickou energii pfi vystaveni teplu (neboli infra¢ervenému zéreni). Napiiklad
pri vstupu osoby do zabéru senzoru dojde ke zvyseni napéti a potom pri odchodu dojde
k jeho snizeni, vlastné je detekovin neobvykly puls napéti. Ke spravnému zamiteni IR zateni
na senzor je pouzita Fresnelova cocka, kterd také umoznuje rozdélit IR zafeni z rtiznych
¢asti prostoru na odpovidajici ¢asti senzoru. PIR senzor reaguje vzdy zménu na IR za-
feni, nerozeznava detekovany objekt, napriklad nerozezna psa od clovéka. Tato vlastnost
je podstatnou nevyhodou pfi pouziti ke sledovani osob. Nejcastéji jsou PIR senzory vyuzi-
vany k automatickému rozsviceni svétel. Dalsim pouzitim je detekce nezddouciho pohybu
napiiklad k zabezpeceni budovy [9].

V této kapitole je podrobnéji popsan zpusob sledovani bezpecnostnimi kamerami a
nasledné detekce a klasifikace objektti v obraze, zejména osob.



PIR senzor ~

o S

\ Fresnelova ¢ocka

e

Pohyb zdroje tepla Signal na vystupu

Obréazek 2.1: Princip funkce PIR senzoru [9].

2.1 Bezpecnostni kamery

Cilem této ¢asti je seznamit se s bezpecnostnimi kamerami. Od zac¢atku pouzivani prosly
videokamery prudkym vyvojem, jejich historie je struéné popsana v sekci 2.1.1. Rtizné typy
pouzivanych kamer jsou stru¢né popsiny v ¢asti 2.1.2. Nové technologie prinesly lepsi typy
zamérend na vlastnosti a parametry kamer. Nakonec je zminén vliv prostfedi na kvalitu
zadznamu je v ¢asti 2.1.4.

2.1.1 Historie

Prvni zaznamy pouziti CCTV (closed-circuit television) kamer popisuji sledovani starti
raket V2 v Némecku roku 1942, konkrétné pouziti kamer spole¢nosti Siemens v Peenemiinde.
Ke konci druhé svétové valky pouzivali Americané podobné kamery pro sledovani testt
atomovych bomb. Sledovani vefejnosti ma pocatek v 60. letech 20. stoleti, kdy se zacinaly
pouzivat trubicové kamery [13]. V tomto obdobi byly nainstaloviny prvni bezpecénostni
kamery v Anglii na Trafalgar Square k zajisténi bezpecnosti kralovské rodiny pti jejich
navstévé Londyna. O rok pozdéji byly Londynskym dopravcem pro zlepseni bezpec¢nosti
pridany kamery kolem zZeleznic¢ni sité. Béhem 60. let byla vétsina kamer vlastnéna vlddou a
pouzivand pro policejni sledovani, az ke konci desetileti byly kamery nasazovany soukromeé
(naptiklad ke hliddni obchodu), zejména diky nizsi cené a zvysujici se spolehlivosti. Prvni
domaci sytém zabezpeceni s kamerou byl uveden Marii Van Britten Brown roku 1969. Rané
verze tohoto systému se skladaly z ¢tyrech kukatek ve dverich, mezi kterymi se pohybovala
kamera. Zabéry byly zobrazeny na televizi a navic bylo mozné komunikovat s osobou pred
dvefmi pomoci mikrofont. Zamek dveri byl také ovladan dalkové.



V 70. letech byl diky pocatku pouzivani videorekordéru nahrazen zivy pfenos obrazu
sledovanim zdznamu na videokazetach. Roku 1974 bylo CCTV poprvé pouzito k monito-
rovani dopravy na hlavnich silnicich z a do Londyna. O rok pozdéji byly kamery nasazeny
na sledovani davu pii fotbalovych zapasech. V této dobé poskytovaly bezpecnostni kamery
stale velmi zrnity c¢ernobily obraz, byly porad drahé a pri slabém osvétleni byl zachyceny
obraz Casto nepouzitelny. Dalsi nevyhody spocivaly ve videokazetach, bylo nutné je pra-
videlné vyménovat nebo prepisovat stary zdznam novym, jejich skladovani bylo narocné a
obcas byl zaznam znic¢en opotfebenim kazety.

Podstatnym pokrokem v technologii bylo vynalezeni solid-state videokamery (neobsaho-
vala pohyblivé prvky) v 80. letech [13]. Béhem 90. let 20. stoleti video technologie postupné
presly od analogové k digitalni technologii zobrazovani. Na zacatku 90. let byla vétsina
nové instalovanych kamer jiz typu solid-state a pouzivala CCD (Charge Coupled Device)
senzor, ten vyresil problém se zachycenim obrazu pii nizkém osvétleni. Nové typy senzoru
byly kromé CCD také MOS (Metal Oxide Semiconductor) a CMOS (Complimentary MOS).
Rozdily mezi témito senzory jsou popsany v sekci 2.1.3. Uvedeni multiplexovani umoznilo
zobrazeni vystupu z nékolika kamer na jednom displeji, time-lapse videa a zdznam videa
pouze pii detekci pohybu. Diky pouziti mensiho mnozstvi videokazet byl zmirnén problém
s jejich skladovanim a nizkou kapacitou zdznamu.

Mezi prvnimi cenové dostupnymi kamerami byly chiva kamery v roce 1992, ty jsou
navrzené ke sledovani malych déti nebo jejich chiv. Po teroristickém ttoku na World Trade
Center v Americe roku 1993 byly CCTV kamery instaloviny na verejnych prostranstvich,
povazovanych za ohrozené dalsim tutokem. Na konci desetileti probéhla druha vlna popula-
rity CCTV kamer, diivodem byla nova digitalni technologie. S kamerou pouzivajici digitalni
zdznam (DVR) bylo mozné nahrat ptiblizné mésic dlouhy zdznam a ulozit jej na pevném
disku, navic bylo mozné video upravovat a tim usnadnit identifikaci osob.

Po teroristickych tutocich roku 2001 se kamery staly nedilnou soucasti zabezpeceni.
V predeslych desetiletich byly CCTV kamery pouzivany prevazné v 60. letech k sledovani
dopravy, kontrolovani davu a dodrzovani zakont v 70. a 80. letech, a ke komerénimu pouziti
v 90. letech 20. stoleti. V poslednim desetileti se zlepsovanim technologii maji kamery bézné
integrovany software pro rozpoznavani obliceji a dalsi automatizované funkce. S ristem
Internetu jsou bézné pouzivany IP (Internet protokol) kamery, které prendseji data pres
Internet a diky tomu lze k nahravanému obrazu pristupovat i z chytrych mobilid a dalsich
prenosnych zafizeni. [23][13]

2.1.2 Typy kamer

Podle zpiisobu zpracovani obrazu se kamery déli na analogové, digitalni a digitalné-analogové.
Analogové kamery byly prvni pouzivané s jednodussi elektronikou a stale obvyklym vyuzi-
tim. Tyto kamery neposkytuji zddné pridavné funkce, pouze posilaji obraz k zobrazeni na
monitoru nebo do DVR (Digital Video Recorder). Snimkova frekvence je obvykle 24 nebo 25
FPS. Nevyhodou analogovych kamer je ztrata kvality obrazu pti prevodu mezi analogovym
a digitdlnim signalem. Jejich hlavni vyhodou byla v minulosti vétsi citlivost na intenzitu
svétla, protoze pouzivaji CCD senzor (viz. sekce 2.1.3). Nejnovéjsi pokroky v CMOS tech-
nologii vsak umoznuji dosahovat podobné citlivosti i u digitalnich kamer, které pouzivaji
CMOS senzory (viz. 2.1.3).

Digitalni kamery se dnes pouzivaji prevazné ve formé IP (Internet Protocol) kamery.
Tento typ kamery prenasi informace pres sit (intranet nebo internet) a proto ma také vlastni
IP adresu. Diky technologii PoE (Power over Ethernet) mohou byt tyto kamery napéjeny



pres datovy kabel. Maji také vyssi vypocetni vykon, proto ¢asto poskytuji pridavné funkce,
naptiklad detekci pohybu v obraze nebo inteligentni analyzu obrazu. Jejich snimkova frek-
vence je také vyssi nez u analogovych kamer, bézné se pohybuje od 6 do 60 FPS. Velkou
vyhodou IP kamer je moznost sledovat zabér kamery naptiklad z mobilniho telefonu. Tyto
kamery poskytuji vyssi rozliseni (bézné 1.3 nebo 2Mpx) nez analogové (0.4 Mpx).

Digitalné-analogové kamery jsou kombinaci obou pfistupt. Diky tomu je mozné ukla-
dat obrazovou informaci digitalné a zaroven vyuzit vyhod analogového senzoru, napriklad
jeho vyssi citlivosti. Zachyceni obrazu je zde rozdéleno do dvou ¢asti: analogovou je senzor
kamery a digitalni ¢asti je jeji opera¢ni pamét. Zaznam probihd periodickym uklddanim
informace ze senzoru do paméti pro jednotlivé pixely. Ke vzorkovani je pouzit prevodnik
analogového signalu na digitdlni. Ziskané data jsou zpracoviny do jediného obrizku. Pro
tyto kamery je preferovany CMOS senzor, zejména kvuli mensim rozmérum [2].

Z konstrukéniho hlediska jsou nejpouzivanéjsi standardni kamery ve tvaru hranolu s vy-
stupujicim objektivem. Ten byva ¢asto vyménny. Pro jejich nendpadny vzhled jsou pouzi-
vany dome kamery, které maji kopulovity tvar. Bézné jsou umistovany na stropy nebo stény,
napriklad na strop tramvaje. Dal$im typem jsou miniaturni kamery pro skryté sledovani.
Termokamery snimaji zafeni v infracerveném spektru a jejich vyuziti je napriklad pro hle-
dani dniku tepla nebo sledovani osob za velmi Spatnych svételnych podminek. [13]

(A) INTENSIFIED CCD CAMERA (B) 1/3" FORMAT CS MOUNT (C) 1/2" FORMAT CS MOUNT
(ICCD) COLOR CAMERA MONOCHROME CAMERA

(D) MINIATURE CAMERA (E) REMOTE HEAD CAMERA (F) THERMAL

Obrazek 2.2: Ukdzka nékterych pouzivanych typu kamer [13].

2.1.3 Snimace obrazu

Senzory ve videokamerach se déli do dvou skupin podle fyzikalni podstaty zptsobu zachy-
ceni informace z fotonti. Prvni jsou zalozeny na foto-emisnim principu, druhé na fotovoltaice.
Fotovoltaika je zalozena na vyuziti energie fotonu, ktery narazem do elektronu jej presune
z valen¢niho pasu v atomu do pasu vodivosti, takovy elektron se oznacuje jako excitovany
a je zdrojem elektrického napéti v polovodici. Velikost vznikajictho elektrického proudu je
pfimo tmérnd poctu dopadajicich fotonu [20]. Technologie CCD a CMOS patii do druhé
skupiny (fungujici na principech fotovoltaiky). Tyto senzory se Siroce rozsirily postupné
s vyvojem polovodict a dnes je vétsina kamer vybavena senzorem CCD nebo CMOS. Drive
byly k zachyceni obrazu vyuzivany také vidicon trubice, které jsou zalozeny na foto-emisnim
principu.



Zakladni rozdil ve funkci téchto technologii je v umisténi AD pfevodniku (analogovy
signél na digitalni). Nabiti pixelu u CCD je pfesouvano k jednomu vystupnimu bodu, kde
je konvertovano na napéti a vystupem ¢ipu je souvisly analogovy signal, ktery je potom dle
potieby preveden na digitalni. V CMOS senzoru je konverze na digitalni signal provadéna
pro kazdy pixel zvlast (kazdy ma vlastni AD prevodnik) a béznou soucasti senzoru jsou také
zesilovace a obvody pro odstranéni sumu [20]. Komplikovanéjsi navrh pole pixeld omezuje
pristup svétla a proto CMOS ¢ipy vyzaduji lepsi svételné podminky nez CCD. Na obrazku
2.3 nize jsou zobrazeny Casti téchto Cipu v Tetézci za sebou: po prichodu ¢ockou je svétlo
usmérnéno do snimace ¢ipu, tomu predchazi filtr barev, ktery na pixel propusti pouze svétlo
o frekvenci, které ma snimat. V CCD je vznikajici napéti na fotodiodé posouvano ze vsech
pixeli k jednomu vystupu, kde je zesileno. U CMOS ma kazdy pixel vlastni vystup a napéti
je zesilovano piimo u fotodiody. Vystup pole pixelit na CMOS ¢ipu je proto v bitech.

Cccb CMOS
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Obrazek 2.3: Ilustrace funkce CCD a CMOS senzoru [19].

Vzhledem k rozdilné konstrukeci ¢ipti se obé technologie lisi vlastnostmi. Jejich vyvoj
pole pixeli pro CMOS, byl tento ¢ip s kvalitou obrazu oproti CCD pozadu. S pokrokem
v technologii CMOS je dnes kvalita obrazu srovnatelna. Cena vyroby CMOS ¢ipu je vétsi-
nou vétsi nez u CCD. Komplexnéjsi senzor CMOS mé za nasledek vétsi Sum oproti CCD.
Vyhodou CMOS je nizsi spotieba a mensi velikost ¢ipu. [15]

2.1.4 Vldastnosti kamer

Podstatnou c¢asti kamery je jeji ¢ocka inspirovana funkci ¢ocky v lidském oku, koncentruje
odrazené svétlo ze scény do senzoru kamery. Obecné plati, ze ¢im vétsi je prumér cocky,
tim vice svétla se dostane na senzor kamery a vznikd kvalitnéjsi obraz. VétSina kamer
pouziva ¢oc¢ky s pevnou ohniskovou vzdélenosti (Fixed Focal Length), které maji konstantni



tthel zorného pole [13]. Kromé FFL cocky lze pouzit priblizovaci ¢ocky s nastavitelnou
ohniskovou vzdalenosti. Specidlni je napriklad panoramaticka ¢ocka zobrazujici 360° kolem
kamery, vysledkem je obrazek ve tvaru kruhu. Kamera muze také mit vice ¢ocek na jeden
senzor, kdy kazda cocka sméruje svétlo pouze na ¢ast senzoru a je tak mozno do jednoho
videozaznamu zaznamendvat vice 1hli pohledu zaroven.

Bezpec¢nostni kamery Casto pouzivaji ¢ocky s nastavitelnou clonou [13]. Clona je du-
lezita pro zajisténi optiméalniho mnozstvi svétla pro senzor kamery. Muze byt manudlné
nastavitelna nebo automaticka, kdy se otevird nebo uzavira podle intenzity svétla.

Rozliseni kamery urcuje pocet pixeli tvoricich obraz. Vétsinou je udavano ve tvaru x x y,
kde x udava pocet horizontalnich pixel a y pocet vertikalnich pixeld. Rozliseni je dilezitym
parametrem pri detekci nebo identifikaci osob, vysoké rozliSeni umoznuje rozpoznani na
vétsi vzdélenost a za horsich podminek. U analogovych kamer je rozliseni uvddéno v poctu
televiznich radku.

Senzor kamery ovliviiuje vyslednou kvalitu a barvy obrazu (napf. monochromaticky
senzor), zejména za horsich svételnych podminek. Ale také velikost kamery - CCD senzory
jsou vétsi nez CMOS. Proto napfiklad u mobilnich zafizeni jsou pouzivany CMOS senzory.
M3 také velky vliv na spotfebu kamery, vice o senzorech je v sekci 2.1.3.

Citlivost kamery na svétlo je méfena v jednotkiach Lux. Uddva minimalni osvétleni
pri kterém kamera dokaze snimat obraz. Pro vyrazné navyseni svételné citlivosti kamery je
pouzivana technika OCL (on-chip lens), pfi které je senzor kamery vybaven mikroskopickou
c¢ockou pro kazdy pixel, ¢imz je svétlo lépe koncentrovano na svétloCiva mista senzoru.

Pocet snimku za sekundu (Frames Per Second, déle FPS) udéva rychlost snimkovani
kamery. Pro lidské oko se videozdznam zacina jevit jako spojity od 15 FPS. Bézné kamery
poskytuji video s 25 FPS. V nékterych pripadech sta¢i pro plnéni tkolu i 3 FPS, nizka
snimkova frekvence je uzitecna pro snizeni mnozstvi prenasenych dat, zejména pri pouziti
kamer s velmi vysokym rozliSenim. [13]

Vliv osvétleni sledované scény

Snimany obraz je kromé parametrti kamery ovlivnén i okolnim prostfedim, zejména jeho
osvétlenim. Scéna muze byt osvétlena prirodnim, umélym zdrojem svétla nebo kombinaci
obou. Pti pouziti ¢ernobilych kamer nezédlezi na zdroji svétla, na rozdil od barevnych kamer.
Ty pottebuji osvétleni se vsemi barvami rovnomérné rozlozenymi, jinak nema vysledny
obraz dostatecnou kvalitu.

Béhem dne se vlastnosti ptirozeného osvétleni neustile méni v zavislosti na ¢ase a pocasi.
Aby kamera poskytovala vhodny obraz pri nestdlém osvétleni, je dulezité aby byla vybavena
automatickou ¢ockou. Pro kamery v prostiedi s konstantnim osvétlenim (napriiklad uvnitt
budov) je dostacujici ¢ocka s pevnou clonou.

Jako umélé osvétleni jsou pouzivany napiiklad tyto zdroje: tungsten, xenon, tungsten-
halogen, metal-arc, rtut, sodik, IR lampy a LED IR pole [13]. Lampy zaloZené na tungstenu
produkuji svétlo s nejlépe vyvazenymi barvami a jsou proto nejlepsi pro barevné kamery.
Pole infracervenych LED byvaji priddvana primo na kamery nebo blizko nich a vyuzivaji
se k prisvétleni u monochromatickych kamer [5].

Kvalita vysledného obrazu zavisi zejména na intenzité osvétleni, kontrastu objektt vzhle-
dem k pozadi scény, rozmanitosti pozadi scény (muze zpusobovat ,maskovani“ objektim
v popredi) a pohybu objektt pfipadné jejich rychlosti [13].



2.2 Detekce a rozpoznavani objekta

I ty nejjednodussi tkoly pro strojové vidéni potfebuji pomoc s rozpoznavanim objekti,
proto je dilezité se nejprve seznamit s vybranymi metodami detekce a klasifikace objekt.
K tomuto tkolu je vétsinou pouzivano rozpoznavani vzori. Aby bylo mozné je rozpoznat,
je nutné nejdrive algoritmus naucit jak vypadaji a jaké maji vlastnosti nebo je urcitym
zpusobem definovat. K uceni nebo definovani je tfeba znalosti, témi a také jejich reprezentaci
se zabyva studium umélé inteligence. Strojové vidéni znacné vyuziva poznatkl tohoto oboru
a vzajemné se doplnuji, naptiklad lepsim rozpoznavanim objektt roboty. Hlavnimi zptsoby
reprezentace znalosti v Al jsou formalni gramatiky, predikdtova logika, pravidla vyroby a
sémantické sité. Méné bézné ale stejné dulezité jsou rysy (features) a deskriptory. Typicky
nestac¢i pouze jeden deskriptor a proto jich byvéa vice spojovdno do vektoru rysu (feature
vectors). [20]

Objekt je fyzickou jednotkou, bézné reprezentovanou ve zpracovani obrazu jako urcita
oblast obrazku. Objekty lze rozdélit do ttid podle jejich spoleénych vlastnosti, jinymi slovy
je klasifikovat. Rozpoznavani objektl spociva v prifazovani tiid objekttim a tuto praci vyko-
nava klasifikdtor. Jako je naptiklad SVM (Support Vector Machine, viz. 2.2.2). Klasifikaci
predchazi vyse zminény popis znalosti o objektu, v této fazi je tfeba vytvorit formalni
popis, existuji rizné pristupy, naptiklad pocitani gradientii nebo zaméfeni se na texturu
objektu. Tato kapitola slouzi k seznameni s vybranymi metodami pouzitymi k rozpozna-
vani objektl. V sekci 2.2.4 jsou porovnany bézné pouzivané metody detekce osob a také je
provedeno zhodnoceni jejich vyuziti za icelem odhadu vysky osob (viz. 2.2.4).

2.2.1 Detektor Viola-Jones

Detektor byl uveden v roce 2001 Paulem Violou a Michaelem Jonesem [21]. Je zaméreny
na rychlou detekci objektti s presnosti podobnou ostatnim dostupnym metodam. Hlavni
motivaci byla detekce obli¢eji osob v realném case. Aby byla detekce obliceje zjednodusena
a pritom nedoslo k velkému omezeni praktického pouziti, 1ze oblicej detekovat jen pokud je
cely a otoceny pifimo na kameru.

Pro detekci vyraznych znak lidského obliceje jsou pouzity Haarovy priznaky. Divodem
je nizsi narocnost vypoctu oproti jinym metoddm a vzajemna podobnost obli¢eju. Napriklad
oblast kolem o¢i je tmavsi nez lice a mustek nosu je svétlejsi nez oci, ukazka na obrazku
2.4.

Obréazek 2.4: Priklad dvou Haarovych ptfiznaki lidského oblic¢eje. Oblast kolem o¢i je tmavsi
nez lice (druhy zleva) a mustek nosu je svétlejsi nez oci (vpravo).

Obrézek je reprezentovan integralnim obrazem (integral image), ktery umoznuje vy-
hodnoceni priznak v konstantnim c¢ase a tim pomdha k rychlejSimu zpracovani. V této
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reprezentaci je kazdy bod vypocitany podle vztahu:

ii(e,y) =Y i@y) (2.1)

' <z,y'<y

kde x,y jsou souradnice pozice v integralnim obraze i, jejiz hodnota je souctem pixelu
umisténych nahote, vlevo a véetné na souradnicich 2,1’ obrazku i.

Protoze moznych priznaka na detekéni okno o velikosti 24x24 pixelu je az 180 tisic [21],
bylo by neefektivni vyhodnocovat je vSechny. Proto tato metoda pouziva k vybéru nejvhod-
néjsich priznakt algoritmus AdaBoost. Ten sestavuje lepsi klasifikatory skladanim slabych
priznaku nebo dalsich klasifikdtora. Pivodnim pouzitim algoritmu AdaBoost je zlepseni
ucinnosti klasifikovani jednoduchym ucicim se algoritmem (napft. perceptronem). Ten byva
oznacovan terminem ,weak learner® (slaby student), divodem jsou slabsi vysledky klasifi-
katoru pred podporenim algoritmem AdaBoost. Pro zlepseni vysledki klasifikator zpracuje
sadu obrazka vybranou pro uceni. Po klasifikaci jsou obrazky ohodnoceny s dirazem na
chybné oznaceni predeslym klasifikatorem. Vysledkem je silny klasifikator, ktery vnikne va-
hovou kombinaci slabych omezenou prahovou hodnotou. Slaby klasifikitor hj(x), kde x je
klasifikovana ¢ast obrazku, je definovan pfiznakem f;, prahem 6; a paritou p; takto [21]:

h](:l?) _ {1 lf pjfj(x) < pjej (2‘2)

0 jinak

Pouzity postup pro vybér priznakti a vytvoreni klasifikdtori u algoritmu Viola-Jones lze
popsat nasledovné. Vstupem je sada obrazka k uceni (x1,y1),..., (zn,yn), kde y; = 0,1
znaci negativni nebo pozitivni obrdzek. Pocatecni vahy obrazka jsou nastaveny jako wi; =
ﬁ pro negativni a wy ; = % pro pozitivni obrazky, kde m znaci pocet negativnich a [ pocet
pozitivnich obrazki. Pro kazdy cyklus uceni jsou normalizovany vahy a pro kazdy priznak
je trénovan slaby klasifikator, ke kterému je vypoctena chyba detekce. Vybran je klasifikator
s nejmensi chybou, poté jsou aktualizovany vahy. Vysledny silny klasifikdtor je definovan

takto: . .
1 hy(x) > 1
hy(a) = 1 2= 0enl(®) Z 92 o (2.3)
0 jinak
kde oy = log 1= (e, znaéi velikost chyby klasifikétoru hy) [21].

Optimalizaci klasifikdtori je jejich sefazeni za sebe v kaskadé. Jako prvni je pouzit kla-
sifikator, ktery vyradi vétsinu detekénich oken obrazku s malou néroc¢nosti na vypocetni
vykon. Tento jednoduchy klasifikator skldadajici se z dvou priznakiu lidského obliceje umoz-
nuje detekovat az 100% obli¢eji spravné a az 40% falesnych detekci. Pokud je detekovan
oblicej, predava se informace dalsimu klasifikatoru v poradi, ktery vyradi pripadnou falesnou
detekci nebo obrazek oznaci za oblicej a déle jej zpracovava dalsi klasifikator. Obecné jsou
klasifikatory sefazeny od nejméné vypocetné naro¢ného k nejvice narocnému. Cela kaskada
ma 38 ¢asti a dohromady zahrnuje vice jak 6000 piiznakt. Experimentilné bylo zjisténo, ze
v pruméru jsou obliceje detekovany s vyhodnocenim prvnich deseti ¢asti kaskady na jedno
detekéni okno [21].

Hlavnimi vyhodami této metody je jeji efektivita a rychlost, nezdvislost detektoru na ve-
likosti a umisténi obliceje v obrazku (sta¢i upravit velikost priznaki), vyuzitelnost stejného
postupu pro detekci jinych objekti.

Nevyhodami je vyuzitelnost pouze pro obli¢eje zobrazené zprima (detektor velmi Spatné
pracuje s obli¢ejem otocenym o 45° a vice mimo piimy pohled) a citlivost na svételné
podminky (zptsobeno pouzitim piiznaki) [21].
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2.2.2 Detekce pomoci histogramii orientovanych gradienti

Tento algoritmus je zaloZzeny na histogramech orientovanych gradienti (HOG), byl navrzen
k detekei lidské siluety. Ke klasifikaci objektu pouzivé trénovany linedrni SVM (Support
Vector Machine, viz. 2.2.2). Pfehled postupu prace metody HOG je na obrazku 2.5 a ar-
chitektury na obr. 2.6. Zakladni myslenkou je moznost dobie charakterizovat vzhled a tvar
objektu podle sméru zmén intenzity nebo sméru hran v obraze, zjednodusené feceno podle
jeho tvaru.

, Normalizace Sy Uprava bunék
Vks)tt{pn“( pbarev & Vygpcetto vazenlyr'n
obraze gamma gradientu hlasovanim

podle pixell
Klasifikace R Shromazdéni Normalizace
osoba / Linedrni LHOGU” 3 ko,ntrfa,s:cu
ne-osoba SVM detekéniho prekryvajicich se
okna blok{

Obréazek 2.5: Piehled schématu vybéru charakteristickych rysa a detekce objektti metodou
HOG.

Prakticky je to implementovano rozdélenim obrazku na mensi ¢ésti (bunky), kde kazda
bunka obsahuje 1-D histogram sméru zmén nebo natoceni hran pro pixely v bunce. Nejprve
jsou vypocitany horizontalné a vertikalné orientované stredové gradienty bez vyhlazovani
(o0 = 0) pro které byly experimentalné ovéfeny jako nejvhodnéjsi nésledujici 1-D masky ve
sméru x a y:

-1
D,=[-1 0 1] D,= |0 (2.4)
1

Dalsim krokem je vypocet orientace gradientu (vektoru), kde g, a g, jsou jeho slozky,
pficemz g, = I D, a g, = ID,. I reprezentuje obraz a D masku v daném sméru:

0 = arctan(g—y) (2.5)
9z

9=1/93+g; (2.6)

Pouziti vétsi masky nebo vyhlazovani (napf. ¢ = 2) vyrazné snizuje rychlost algoritmu.
Pfi pouziti barevného vstupu jsou vypocitany gradienty pro jednotlivé barvy (definované
barevnym prostorem RGB nebo LAB!) oddélené a vybran nejvhodnéjsi jako vektor gra-
dientu daného pixelu. Uhly v histogramu mohou byt od 0° do 360° (bez znaménka), pro
detekci lidské siluety je vhodnéjsi rozlozeni ihla od 0° do 180° se znaménkem. Pro lepsi
vykon je znaménko u detekce osob ignorovano, pestrost barev obleceni osob a pozadi scény
zpusobuji, ze znaménko kontrastu vétSinou neprinasi uzite¢nou informaci.

A vypocet velikosti gradientu:

!Barevny prostor ve kterém je barva uréena svételnosti (L-lightness), osou A (od azurové k purpurové
barvé) a osou B (od modré ke zluté barvé).
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Aby byla detekce odolnéjsi vuci rozdilim osvétleni nebo stinéni v obrazku, je vhodné
pred pouzitim bunék normalizovat jejich kontrast. Je to provedeno seskupenim bunék do
bloki, které jsou nasledné normalizovany. Dalal a Triggs zkoumali ¢tyTri rozdilné metody

normalizace: v

L2-norm: = 2.7
I= T e 27
v
L1- : = 2.
norm f ol e (2.8)

v
L1-sqrt: =,/ 2.
sqr f ||’U||]_ te ( 9)

kde v je vektor obsahujici histogramy daného bloku, ||v||x je jeho k-norm pro k = 1,2 a €
je mald konstanta. Ctvrtd metoda L2-hys spoéiva v normalizaci pomoci L2-norm, oifznuti
hodnot v na 0.2 a opakovani normalizace. Jejich experimenty ukazaly, ze L2-hys, L2-norm
a L1-sqrt podavaji témér stejné vykony, jen L1-norm byla méné spolehlivd metoda.
Vhodn4 velikost bloku je 3x3 bunék. Césteéné piekryvani blokfi navzijem, vylepsuje
kvalitu normalizace a zvysuje vykon detektoru. Podle typu bloku, ktery muze byt kruhovy
nebo ¢tvercovy, rozdéluji autori [1] bloky na R-HOG a C-HOG. R-HOG bloky jsou podobné

Linearnf klasifikator SVM

Shroméazdéni ,HOGJ"

A

Normalizace blokd

Orientacnf ddn : ;
histogram ; v!’l'llTT{ L Y i 4 Pramérny  Kladné Zaporné
Al i gradient vahy vahy
' SVM SVM
Gradient
Vstupni
obrazek

Obréazek 2.6: Piehled architektury HOG s linearnim SVM. Vpravo je ukazan prumeérny
gradient obrézku spolecné s pozitivnimi a negativnimi vdhami SVM v jeho ¢astech [8].

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) popisu vlastnosti. Nastavenim parametri lze
ménit vlastnosti detektoru, parametry jsou ¢, n, 5. Kde ¢ X ¢ je miizka rozdélujici obraz do
bunék o velikosti n x n pixeli, které obsahuji 8 sméri vektori. Pro detekci osob je nejucingjsi
velikost bloku 3x3 bunék o velikosti 6x6 pixelt [41]. C-HOG bloky maji dva typy usporadéni
bunék. Prvni ma uprostfed jednu celou bunku, u druhého je centralni bunka rozdélena
podle 1hla krajovych bunék. Protoze oba typy mély pri experimentovani podobny vykon,
byl pouzit strukturdlné jednodussi typ. Finalni implementace pouzivai R-HOG bloky, pro
jejich lepsi vlastnosti.

Detekéni okno je velké 64 x 128 s rezervou o velikosti priblizné 16 pixelt kolem osoby
na vsechny strany. Mensi rezerva ziskand zmensenim detekéniho okna nebo zvétseni osoby,
snizuje vykon detektoru. Pri rozpoznavani touto metodou je detekéni okno postupné po-
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sunovano po obrazu a pro kazdou pozici jsou vypocitany burky a bloky uvnitt a nésledné
provedena klasifikace linedrnim SVM.

Klasifikator SVM

Support Vector Machine je metoda statistického rozpoznavani vzorti, pouzivana od 90.
let minulého stoleti [5]. Zékladni princip je blizky linedrnimu rozdéleni pfiznaku do dvou
prostoril, viz. obrazek 2.7a. Cilem je nalezeni paru rovnobéznych nadrovin, které vedou
k oddéleni s nejvétsi vzdalenosti skupin boda reprezentujicich rozdilné vlastnosti a tim
také zajistit maly pocet chybné rozpoznanych objektid. Na obrazku 2.7a je priklad dvojice
nadrovin (zobrazené prerusovanymi ¢drami), které maji vzdalenost rozdéleni d mensi nez
u druhého paru, proto ma tato dvojice mensi ochranu proti chybam a neni idedlnim fesenim.
Kazdy par rovnobéznych nadrovin je charakterizovin mnozinami bodt vlastnosti, které
rozdéluje, tzv. podpurnymi vektory (support vectors). V prostoru na obr. 2.7a jsou roviny
plné definovany tfemi podpurnymi vektory, ackoli tento pocet plati pouze pro 2D prostory
vlastnosti. Pro N dimenzi plati, Ze maximalni pocet podpurnych vektori popisujicich dany
prostor je N +1. Z toho plyne dilezita pojistka proti zahlceni vektory, protoze pri jakémkoli
poctu bodu vlastnosti existujicich v prostoru, je maximélni pocet vektort popisujici dany
prostor omezeny.

Pro porovnani ukazuje obr. 2.7b situaci, kterda by nastala pouzitim metody nejblizsiho
souseda pro jednotlivé body. V tomto pripadé by byla ochrana proti chybam lepsi, divodem
je optimalizace kazdé pozice oddélujici roviny tak, aby blizké body ruzného typu délila
nejvetsi moznéd vzdalenost. Nicméné, toto vylepSeni presnosti je za cenu o dost vétsiho
poctu definujicich vzorta. Avsak, jak je naznaceno vyse, velka vyhoda SVM pochézi z vyuziti
nejmensiho mozného poétu definujicich vzoru (podpurnych vektori). Nevyhodou je, Ze tato
zakladni metoda funguje pouze v pripadech, kdy je mnozina dat linearné rozdélitelna.

Obrazek 2.7: Princip SVM. Vlevo (a) ukazuje dvé mnoziny linedrné oddélitelnych bodu
vlastnosti, kde dvé rovnobézné nadroviny maji maximalni mozné rozdéleni d. Prerusova-
nou ¢arou jsou naznaceny alternativni nadroviny. Vpravo (b) je zobrazeno idedlni feseni,
mnoziny jsou rozdéleny podle jednotlivych bodi metodou nejblizsiho souseda (nearest nei-
ghbor). [5]

Tento problém lze odstranit transformaci trénovacich a testovacich dat do prostoru vyssi
dimenze, ve které jsou data linedrné oddélitelna. Faktem je, Ze tento pristup casto také od-
strani hlavni vyhodu SVM a vede k preplnéni daty a horsimu vyuziti SVM pro obecné
pripady. AvSak, pokud neni pouzitd transformace linedrni, mize mit vysledny prostor pii-
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znakidl nizsi pocet dimenzi nez s linedrni transformaci a vyhoda SVM nebude ztracena.
Pro tento pristup je dulezité stanovit zakladni omezeni pro linedrni oddélitelnost, aby bylo
mozné jednoznacné a efektivné urcit, kterd data jsou oddélitelnd a kterd nejsou. Bylo zjis-
téno, Ze je uzitecné pridat do optimaliza¢nich rovnic pomocné ,slack® proménné s;, které
reprezentuji o kolik 1ze prekrocit omezeni oddélitelnosti. Je toho dosazeno pridanim cenové
podminky C') ", s; do bézné chybové funkce. Parametr C' je nastavitelny a slouzi k regulaci
SVM, jeho hodnota je korigovana podle vysledkt klasifikdtoru na mnoziné trénovacich dat.

B

2.2.3 Lokalni binarni vzory

Local Binary Pattern (LBP) je jednoduchy a zaroven velmi efektivni popis textury objektu.
Je zalozeny na znackovani pixelti obrazku prahovanim okoli kazdého pixelu a vysledek
reprezentuje jako binarni ¢islo. Vzhledem k jeho Uc¢innosti a malé vypocetni ndroc¢nosti se
LBP stal velmi popularni metodou, ktera je vyuzivana pro ruzné ucely. Lze jej povazovat za
pristup sjednocujici tradi¢né protichudné statistické a strukturalni modely analyzy textur.
Asi nejdulezitéjsi vliastnosti LBP je jeho robustnost vici zméndm zptisobenych ménicim se
osvétlenim. Dalsi vyhodou je nendroc¢nost vypoctu, diky tomu jej 1ze pouzit pro aplikace
pracujici v redlném case.

Zékladni myslenkou LBP je, ze 2D texturu povrchu lze definovat dvéma dopliujicimi se
mirami: lokdlnimi prostorovymi vzory a kontrastem ve stupnich sedi. Originalni LBP vytvo-
feny roku 1996 znackuje jednotlivé pixely obrazku pomoci prahovani 3 x 3 okolim, pfi¢emz
je dany pixel uprostied a vysledkem je binarni ¢islo. Histogram téchto 28 = 256 riiznych
znacek je mozné potom pouzit jako deskriptor textury. Tento operator spolecné s lokalnim
meérenim kontrastu pri automatické segmentaci textur podava velmi dobré vykony.

Roku 2002 byl LBP rozsifen o schopnost pouziti okoli s riiznou velikosti. Pouzitim
kruhového okoli a bilinedrni interpolaci hodnot pixeld s desetinnymi soufadnicemi je mozné
mit okoli s libovolnym polomérem a poctem pixelt. Jako doplnék méfeni pouziva odchylku
stupnu Sedi od okoli pixelu. Hodnota LBP kédu pixelu se souradnicemi na obrazku (x., y.)
je urcena (priklad na obr. 2.8):

rl 1 ifz>0
LBPpr = s(gp— gc)2" s(x) = A (2.10)
=0 0 jinak

kde P znamend pocet vzorkovanych bodi kruhového okoli s polomérem R, g, je hodnota
bodu kruhového okoli a g, je hodnota bodu na souradnicich z., y. a s(z) je funkce prahovani.

Dalsim rozsitenim originalni verze je pridani moznosti definovat uniformni vzory, které
lze pouzit ke zkraceni délky deskriptoru a implementaci jednoduchého deskriptoru nezavis-
lého na rotaci. Toto rozsiteni bylo inspirovano faktem, ze nékteré vzory v texturich jsou
huje maximéalné dva bitové prechody z 0 na 1 a opac¢né. Pti vypoctech LBP znacek ma kazdy
takovy vzor unikatni znacku , ostatni (neuniformni) vzory jsou oznaceny jednou spoleénou
znackou. Napriklad okoli (8, R) ma celkem 256 vzort, z toho je 58 uniformnich a pouzito
je 59 rozdilnych oznaceni. Po vypocitani obrdzku s LBP oznacenimi fj(z,y), je histogram
definovan néasledovné:

Hy =Y I{fi(x,y) =i} i=0,...,n—1 (2.11)

:E’y
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1. Vzorek 2. Rozdil 3. Préh

11 + 1*2 + 1*4 + 1*8 + 0*16 + 0*32 + 0*64 + 0*128 = 15

4. Vynasobeni mocninami dvou a soucet
Obrazek 2.8: Vypocet kruhového LBP [17].
kde n je pocet rozdilnych oznaceni vytvorenych LBP a I{A} je 1, pokud je A true, jinak

je 0. Pokud jsou porovnavany histogramy s rozdilnou velikosti, je nutné nejdiive provést
normalizaci histogramii:

H.
i = = — (2.12)
ijo Hj
Tuto metodu je vhodné kombinovat s rozpoznavanim pomoci tvaru, vysledny detektor
je robustnéjsi a proto presnéjsi [22]. Pouzitim algoritmu AdaBoost lze zvednout presnost

detekce objektu o 5% oproti samotnému LBP, tato metoda je oznacovéana jako BLB -
Boosted Local Binaries. [18] [17]

2.2.4 Shrnuti a porovnani detektort

Pro odhad vysky je dulezité, aby detektor spravné umistil bounding boz (ohranic¢eni osoby),
idealné na pixel presné. Dalsim dtlezitym faktorem je nizky pocet falesnych detekei, pokud
by systém bézel automatizované, falesné detekce by znehodnocovaly vystup. V nasledujici
casti jsou popsany nové pokroky, zjisténi a porovnani ¢asto pouzivanych metod detekce
osob na zakladé uvedenych clanka.

Pokroky a nova zjisténi

Aktudlni moznosti detekce chodcu jsou dukladné popsany ve clanku Survey of Pedestrian
Detection for Advanced Driver Assistance Systems [11], ackoli se autori zamérili na vyuziti
detekce pro asistovani fizeni vozidel, je tento ¢lanek uziteény i pro detekci za tcelem od-
hadu vysky. Ve clanku je kladen diiraz na fakt, ze chodci maji znac¢né rozdilnou velikost,
drzeni téla, styl chtize, obleceni, pfenasené véci a dalsi. Snimané scény jsou casto vyplnény
riznymi objekty, které komplikuji detekci. Kviili tomu muiize byt silueta chodce ¢éstecné
zakryta, v castech scény muze byt Spatny kontrast a obecné scény byvaji také dost roz-
manité. Podstatnd je i poznamka autorti, ze detekce osob podle siluety je velmi rozsirena,
navzdory tomu ze je tfeba ji doplnit o dalsi krok zalozeny na vzhledu objektu. Neni to
vSak minéno jako nevyhoda této metody, ale ukazka toho, ze bez spojovani metod nebude
vysledny detektor obstojny vzhledem k rozmanitosti osob i sledované scény. Zajimavosti je,
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ze Kalmanuv filtr je porad zdaleka nejpouzivanéjsi metodou ke sledovani pohybu, zejména
protoze chodci se vétsinou pohybuji podél chodniki, pésich zén nebo prechéazeji cestu a ne-
byva staly, ale pfi vyhybani prekazkam a ostatnim chodctim je ¢asto chaoticky. Geronimo
a kolektiv také zduraznuji nutnost pouzitelnosti detektoru béhem rtzného pocasi a Casu,
k tomu dodévaji, ze technologie snimkovani s NIR (Near Infrared, blizké infracervené za-
feni) poskytuje témér stejné kvalitni snimky v noci jako za denniho svétla, proto je mozné
pouzit stejné algoritmy detekce. Tolik to vSak neplati pro termdlni (vzdalené infracervené
zéreni, FIR) snimky, které jsou bézné oznacovany jako ,,nocni vidéni“. Termokamery maji
své vyuziti pro detekci s odlisitelnou teplotou, naptiklad rozpoznani chodctu mezi vozidly,
ale jsou nevhodné pro detekci dopravnich znacek nebo rtznych objektt v pozadi. V tako-
vych ptripadech musi byt termélni kamery doplnény o bézné ve dne a v noci o NIR kamery,
proto jsou obecné zbytecnym prepychem [11][5].

Hierarchicka detekce podle tvaru Klasifikace podle textury

Shoda pomoci
Transformace vzdalenosti

Obrazek 2.9: Princip kombinované klasifikace na zékladé tvaru a textury osob [3].

Ve ¢lanku Multi-cue pedestrian detection and tracking from a moving vehicle autori
Gavrila a Munder popisuji vicestupnovy systém detekce osob, ktery po rozsahlém testovani
v méstském prostiedi povazuji za aktudlné (2007) nejlepsi. Jejich detektor se skldadd ze
¢tyfech hlavnich moduli: generator ROI (oblasti zadjmu) pouzivajici stereo vizi, detekce
podle tvaru objektu, klasifikace podle textur a verifikace pomoci stereo vize, navic je cely
systém dopliiovan sledovacim modulem. Céstecné je tispéch tohoto systému zalozeny na nové
architektute kombinujici klasifikaci podle siluety a textury objektu. Podstatnym zjisténim
autoru je, ze tento pristup podava lepsi vykony nez samotna klasifikace podle textur [10][5].

Stereo vize prindsi kromé vyhod také podstatné komplikace a v ptipadé detektoru osob
z vetsi vzdélenosti se ji casto nevyplati pouzit, navic vétSina kamer ve méstech stereo
nepodporuje. Ve ¢lanku Monocular pedestrian detection: Survey and experiments autori
provedli experimentalni porovnani metod detekce osob vyuzivajicich mono vizi. Nejdilezi-
t&jsimi porovnavanymi metodami byly: (1) kaskady Haarovych vlnek, (2) neuronové sité
s lokdlnimi poli vnimani, (3) HOG se SVM Kklasifikdtorem a (4) kombinovany pristup de-
tekce podle siluet a textur. Ctvrtd metoda byla nésledné z porovnani vyfazena, protoze
jeji hlavni vyhodou je rychlost zpracovani a ta nebyla autory povazovina za relevantni.
Jako nejvykonnéjsi metoda z vyzkumu vysla kombinace HOG se SVM, jejiz vysledky byly
lepsi nez vlnky a neuronové sité. Konkrétné s citlivosti 70% (procento detekovanych osob
z celkového poctu) byl vyskyt falesnych detekei respektive 0.045,0.38 a 0.86, reprezentujici
znacnou redukci falesnych detekei oproti ostatnim. Podobné pti citlivosti 60%, byl HOG
znacné presnéjsi, zejména vici neuronovym sitim. Tyto vysledky plati pro stredné veliké
obrazky osob cca 48 x 96 pixeli, pfi nizsim rozliseni ~ 18 x 36 pixeld mély nejlepsi vysledky
Haarovy vinky. [8][5]
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Zajimavé jsou i moznosti detekce vysky osob v noci, autori ¢lanku Pedestrian detection
in infrared images based on local shape features provadély testy na obrazcich porizenych
pomoci IR zafeni (s vinovou délkou 7—14 pm). Jejich zjisténim bylo, ze IR snimky jsou témér
podobné obrazktim za denntho svétla, proto je na né mozné aplikovat stejné algoritmy a neni
tfeba vynalézat nové pro nocéni pouziti. Zejména detekci pomoci HOG se SVM (viz. 2.2.2 a
2.2.2) lze upravit pro zpracovavani IR snimku a obdobné také metody pouzivajici boosting
(napr. Viola-Jones, viz. 2.2.1). Divodem jsou velmi podobné siluety na IR a normalnich
snimcich ve dne [25][5].

Zhodnoceni metod detekce

Na zékladé zjisténi autoru ¢lanku [3] a [11] je ve vétsiné situaci nejlepsi metodou detekce
HOG se SVM Kklasifikatorem. Metoda Viola-Jones muze byt v konkrétnich situacich pres-
néjsi (méné falesnych detekei), ale obecné pii detekei lidské siluety podéava horsi vysledky
[8]. Kombinovinim detekce podle textur s detekci podle tvaru lze dosdhnout jesté lepsich
vysledku [10], priklad vylepseni HOG kombinaci s LBP je popsan ve ¢lanku An HOG-LBP
human detector with partial occlusion handling, kde autori popisuji zlepseni presnosti kom-
binovaného detektoru o ~ 20% (pii 10~ falesnych detekei na snimek) oproti samostatnému
HOG (obr. 2.10) [22]. Obecné je vhodné detektor doplnit algoritmem sledovéni, zlepSeni
vykonu detektoru je demonstrovano ve ¢lanku Multi-cue pedestrian detection and tracking
from a mowving vehicle, kde je uveden kombinovany systém detekce podporovany sledova-
nim [10]. Metoda HOG je také s tipravami aplikovatelnd na no¢ni snimky [25]. Vzhledem
k vyse uvedenym vyhodam, rozsititelnosti HOG a experimentalnim ovéfenim ¢lanku [8] a
[11], povazuji tuto metodu za nejlepsi pro detekci osob za tcéelem odhadu jejich vysky.

on upper body dataset

miss rate

1wt 1"
false positives per window

10

Obrazek 2.10: Porovnani vykonu detektori HOG-LBP a HOG pfi detekci horni ¢éasti téla

[22].
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2.3 Detekce siluety osoby

Nasledujici sekce popisuje metody, které se ¢asto pouzivaji pro vylepseni, asistenci detek-
toru nebo dokonce samotné detekci (v pripadé modelovani pozadi). Zejména jsou uziteéné
pti odhadu vysky, pro ktery je podstatné presné oznacit siluetu osoby. Substrakce pozadi
detekuje (zvyrazni) pohybujici se objekty, nevyhodou je omezend pouzitelnost pro nékteré
scény. Kvili tomuto omezeni je vhodné pouzit detekce hran, naptriklad Cannyho algoritmu,
ktery v této oblasti patfi mezi nejvice rozsitené metody. Jeho nevyhodou je nerozeznavani
prislusnosti objektu k pozadi nebo popredi, pokud se sledovand osoba pohybuje v rozmanité
scéné, v dusledku hran pozadi je pak presné ohraniceni osoby nedosazitelné.

2.3.1 Substrakce pozadi

Hlavnim prinosem metody substrakce pozadi je lepsi detekce sledovanych objekti, zejména
protoze tyto objekty byvaji soucasti popredi snimku a po odecteni pozadi dojde k jejich
zvyraznéni.

Cilem modelovani pozadi je vytvorit idealizovany obrizek pozadi, ktery lze odecist od
libovolného snimku k ziskani popredi nebo sledovaného objektu. Nejjednodussi strategii jak
toho dosdhnout je vzit snimek o kterém je zndmo, Ze neobsahuje sledované objekty (napf.
osoby) a pouzit jej jako model pozadi. Pro sniZeni Sumu je uzite¢né vytvorit model pozadi
z vice takovych snimki vypocitanim jejich praméru. Tato strategie ma vsak dva problémy.
Jak poznat, ze na snimku opravdu nejsou zadné cile, aby snimek reprezentoval pravé pozadi?
A jak se vyporadat s situaci béznou venku, kdy se osvétleni scény méni s ¢asem a podle
aktualniho pocasi? Druhy problém lze vyresit pouzivinim neddvno porizenych snimku, ale
pokud bude model tvofen touto cestou, ztiz{ se tim feseni prvniho problému. Moznym
kompromisem je vzit prumér vétsiho mnozstvi neddvnych snimkt pozadi porizenych béhem
intervalu At bez ohledu na objekty popfedi. Pokud nejsou objekty v popfedi ¢asté, bude
vétsina snimkt vhodnéd a vysledny odhad modelu pozadi bude kvalitni. Samoziejmé pii
vyskytu cili bude obcas jejich negativni vliv na vysledny model viditelny. Proto je vhodné
model vylepsit prodlouzenim intervalu At a tim omezit vyskyt prvnfho problému. Nebo
interval At zkratit a tim minimalizovat druhy problém. Kompromisu se vSak nelze vyhnout,
castecné je to kvili pfimému ,,primérovani“ snimkt. Tuto metodu lze vylepsit aplikaci
medidnového filtru na hodnotu I (intenzita a barva) kazdého pixelu pres celou sekvenci
snimkt béhem Atf. Pouziti medidnu je vhodné kvili vyrazeni krajnich hodnot pixela.
nejenom objekty popredi (napf. auta), ale i objekty pozadi. Zejména stiny se méni s ¢asem a
pocasim, vegetace se pohybuje pod néapory vétru s rtuznou frekvenci zavislou na sile vétru a
napriklad velikosti listt. Pohyb vegetace proto zpusobuje nezddouci oscilaci hodnot pixelt
pozadi. V téchto pripadech lze z predeslych trénovacich snimku ziskat pravdépodobnost
s jakou pixel patii k pozadi nebo k novému objektu popredi.

Modely vytvotené z vice slozek pixelu (napf. kombinace intenzity a barvy) jsou oznaco-
vany jako smisené modely. V praxi rozlozeni slozek pixelu pripomind Gaussovo rozlozeni.
Proto jsou dalsi pouzivané typy oznacovany jako Gaussovy smisené modely a smési Gaus-
sovych rozlozeni. Ackoli vétsinou pixel obsahuje jen jednu slozku a ¢asto jsou tii slozky
maximem, zpoc¢atku neni znamy jejich pocet. Proto je tfeba analyzovat kazdy pixel jednot-
livé, k tomu je pouzivan algoritmus maximalizace oCekavani (expectation maximization).
Protoze je tento vypocet narocény, bézné se pouziva pouze pro inicializaci tvorby modelu
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Obrazek 2.11: Extrakce siluet osob substrakei pozadi algoritmem ViBe [6].

pozadi a aktualizace téchto dat je provadéna efektivnéjsimi technikami, diky tomu muze
substrakce pozadi pracovat v redlném case [5].

Gaussovy smisené modely vSak nefunguji pri velmi vysokych frekvencich zmén pozadi.
K prekonani tohoto problému autori ¢lanku Non-parametric model for background sub-
traction [7] vyuzili pfistupu bez parametri. Jejich metoda spociva v aplikovani vyhlazovaci
(typicky Gaussovy) funkce na kazdy pixel. Vypocet je proveden nad N vzorky s hodnotou
I pro snimky porizené béhem intervalu At pred aktualnim casem t. Hlavni vyhodou to-
hoto pristupu je jeho schopnost se rychle prizptisobovat skokiim intenzity a zaroven ziskat
lokéalni odchylky jednotlivych pixeli. Dalsi vyhoda spoc¢iva v tom, Ze je zaloZen na prav-
dépodobnostech a zaroven nepotiebuje pouzivat algoritmus maximalizace ocekavani. Diky
tomu pracuje velmi efektivné v redlném case. Navic jsou s touto metodou objekty v popredi
detekovany s velkou citlivosti a nizkym poctem falesnych detekei.

K dosazeni téchto vysledk je s barvou pixelu poc¢itano ve tfech samostatnych barevnych
kandlech a kazdy kanal ma vlastni Sifku pdsma. Spole¢né s pouzitim Gaussovy funkce je
odhad pravdépodobnosti prislusnosti k pozadi pro bod s hodnotou I vypocitan nasledovneé:

N C
EUIER o) | SRS 219
N P et (2770]2-)1/2 )

kde i iteruje pfes N vzorku z intervalu At a j iteruje pres C kandlu barev, o je sméro-
datnd odchylka a I;,I;; jsou hodnoty barvy j pro vzorek i. Tato funkce neni vypocetné
narocnd, lze ji vsak jesté vice zrychlit pouzitim vyhledavaci tabulky s predem vypocitanymi
hodnotami jadra Gaussovy funkce.

Aby byl omezen efekt ménicich se stinti, pouziva tato metoda souradnice chromaticity.
Vzhledem k tomu, Ze tyto souradnice jsou nezavislé na mnozstvi osvétleni a stiny mohou byt
povazovany za Spatné osvétlené pozadi, budou stiny vétsinou zahrnuty do modelu pozadi.
A o to menéi je Sance, ze popredi bude obsahovat stiny po odecteni pozadi. Souradnice
chromaticity r, g, b jsou odvozeny z béznych R, G, B soutradnic rovnicemi r = R/(R+G+ B)
a obdobné pro ostatni s tim, ze plati r +g+b =1 [7].

Faktem je, ze stiny mohou byt docela problémové. Stiny nejen zkresluji tvar objektu
popredi po substrakci pozadi, ale také mohou spojit oddélené objekty popredi a tim jesté
vice zkreslit vysledek. Tento problém je mozné fesit jejich odstranénim, napiiklad autofi
clanku Shadow removal with blob-based morphological reconstruction for error correction
uvedli metodu vyuzivajici morfologie [24].

Celkové patii duvody selhéni substrakce pozadi do dvou kategorii: (1) Problém nehyb-
ného pozadi, kvuli kterému neni tvar objekti definovan dostateéné presné. (2) Problém
pomijivého pozadi, kdy nelze dostate¢né rychle naleznout pocéatek a konec objekt popredi.
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Pokud neméa model pozadi adekvatni presnost nebo reaktivitu, povede substrakce pozadi
k detekci falesnych objektt. Stiny maji navic tendenci tyto problémy spojovat.

2.3.2 Cannyho detekce hran

Pro spravny odhad vysky je dilezité co nejpresnéji oznacit siluetu osoby, pokud nelze z po-
skytnutych zébéru vytvorit kvalitni model pozadi (viz. 2.3.1), je vhodné k tomu pouzit
alespon algoritmus detekce hran. Jiz od roku 1986 patii mezi nejpouzivanéjsi metody Can-
nyho detekce hran [3]. Mezi jeji vyhody patii presné specifikace s$itky pasma v prostoru,
ve které funguje. Také tato metoda vyradila nepotiebné prahové hodnoty (pouzivané u ji-
nych algoritmi) bez ovlivnéni detekce tenkych hran a zaroven zajistuje jejich maximalni
propojeni, aby vysledné detekované struktury byly co nejvice kompletni. Celkem Cannyho
detekce hran zpracovava obraz v nasledujicich krocich:

1. Filtr prostorové frekvence (spatial frequency) s dolni propusti

2. Aplikovani diferen¢nich masek prvniho radu

3. Potlac¢eni nemaximdlnich (non maximum suppression) hodnot zahrnujici subpixelovou
interpolaci intenzity pixeli

4. Hysterezni prahovani

Filtrovani dolni propusti v zasadé musi byt realizovano Gaussovymi konvolu¢nimi opera-
tory, u kterych je predem znama standardni odchylka o. Poté je nutné aplikovat diferencni
masky prvniho fadu, k tomuto ucelu je lze pouzit Sobeltuv filtr. V tomto pripadé lze za
masku Sobelova filtru povazovat konvoluci (®) zdkladniho typu masky [—1 1] s vyhlazo-
vaci maskou [1 1]. Derivace Sobelova filtru podle z tedy je:

-1 01 1
-2 0 2| =|2|[-1 0 1] (2.14)
-1 01 1

kde
12 1= 1]®[1 1] (2.15)
-1 0 1]=[-1 1]®[1 1] (2.16)

Tyto rovnice ukazuji, Ze samotny Sobeluv filtr obsahuje podstatné mnozstvi filtrovani
s dolni propusti a diky tomu muze byt filtrovani v prvnim kroku rozumné omezeno. Dilezité
je nezapomenout, ze filtrovani s dolni propusti muze byt realizoviano vyhlazovaci maskou
podobného typu jako B na obr. 2.12. Zajimava je také podobnost této masky iplné 2-D
Gaussové masce A zobrazené na obr. 2.12. Pro ptrehlednost nebyly matice na obrazku 2.12
normalizovany faktorem 1/16. Gaussova matice mimo zobrazenou ¢ast klesa az k nule a jeji
integral je 18.128, oproti integralu matice B, ktery je 16. Proto lze fici, ze jadro B apro-
ximuje Gaussovo s rozdilem v rdameci ~ 13%. Skutecnd standardni odchylka vyhlazovaciho
jadra je 0.707 a pro Gaussovo 0.849.

Na radé je treti krok, non mazimum suppression. K tomuto tcelu je treba urcit smér
normaly hrany s pouzitim nésledujici rovnice:

§ = arctan 2 (2.17)

9z
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[0.000 0.000 0.004 0.008 0.004 0.000 0.000
0.000 0.016 0.125 0.250 0.125 0.016 0.000
0.004 0.125 1.000 2.000 1.000 0.125 0.004
A= [0.008 0.250 2.000 4.000 2.000 0.250 0.008 B
0.004 0.125 1.000 2.000 1.000 0.125 0.004
0.000 0.016 0.125 0.250 0.125 0.016 0.000
10.000 0.000 0.004 0.008 0.004 0.000 0.000,

|
— N =
[ NSRS )
— N

Obréazek 2.12: Matice A obsahuje presné hodnoty Gaussova vyhlazovaciho jadra, které je
ve svém stiedu nejblize 3 x 3 vyhlazovacimu jadru B [5].

kde g, a g, jsou komponenty vektoru gradientu hrany a jeho velikost lze vypocitat:

9= (g2 +g)'? (2.18)

Pro snizeni naroc¢nosti vypoctu je béznou praxi pouzivat tuto aproximaci:

9 =19z + |gy] (2.19)

Po uréeni sméru normaély po ni podélné prochazi algoritmus a urcuje, zda je aktualni pozice
lokalnim maximem. Pokud neni, je aktualni misto hrany odstranéno a zachovany jsou jen
body podél normaly hrany, které jsou lokdlnim maximem. Protoze v kazdém sméru mize
byt lokdlnim maximem pouze jeden bod, budou hrany ztenceny az na sirku jednoho pixelu.
Vznika zde maly problém, vétsinou totiz smér norméaly hrany neprochézi stredem sousednich
pixeli a Cannyho metoda odhaduje intenzity podél normaly interpolaci. V okoli 3 x 3 je to
provedeno snadno, protoze norméla hrany se musi nachdzet mezi jednim parem pixela (obr.
2.13a). Ve vétsim okoli mize byt interpolace provadéna mezi vice pary pixelu. Napiiklad
v okoli 5 x 5 je tfeba urcit, ktery pér je relevantni (obr. 2.13b) a také vybrat vhodny vzorec
interpolace. Nicméné neni tfeba pouzivat vétsi okoli nez 3 x 3, protoze to jiz obsahuje vSechny
dilezité informace. A navic diky vyhlazeni v prvnim kroku, bude dopad na pfesnost velmi
maly. Pokud vsak bude signal obsahovat impulzni Sum, tak mize dojit k seriozni chybé,
ale filtrovani s dolni propusti v zddném pripadé nezarucCuje eliminaci impulzniho Sumu,
proto pouziti mensiho okoli pro non maximum suppression neptrindsi podstatné ztraty.
Tyto okolnosti je nutné peclivé ovérit pro konkrétni vstupni data a sum, ktery obsahuji.
Obréazek 2.13 ukazuje vzdalenosti [ a ls, které je nutné urcit. Intenzita pixeld podél normaly
hrany je definovana vazenim korespondujicich intenzit pixeld Iy, Is s obrdcengm pomérem
ke vzdélenostem [y, lo:

I lolh + U1 >
Lh+1

kde vzdélenost [; je rovna tangens sméru normdly hrany [[7]]:

= (1 — ll)Il + 111 (220)

l; =tan6 (2.21)

Poslednim krokem je hysterezni prahovani. Do této chvile provadély vSechny operace co
nejvice tprav bez pouziti prahovani, v této ¢asti se mu uz nelze vyhnout. U¢elem aplikace
dvou hystereznich prahil je omezeni poskozeni, které muiize zptsobit prvni prah a opravit
jej dalsim. To znamend vybrat vyssi prah pro zajisténi detekovani spolehlivych hran a poté
zvolit dalsi body s velkou pravdépodobnosti prislusnosti k hrané, tyto body sousedi s body
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Obrazek 2.13: Cannyho interpolace pixeli. (a) Interpolace mezi dvéma oznacenymi pixely
vpravo dole v okoli 3 x 3. (b) Interpolace v 5 x 5 okoli, zde existuji dvé moznosti interpolace
mezi pary sousedicich pixell, vzdalenosti jsou naznaceny pro par vpravo [5].

spolehlivych hran. Pro vybér spodniho prahu existuje jednoduché pravidlo, jeho velikost
by méla byt priblizné polovinou vyssiho prahu. Opét je to vSak obecné pravidlo a je lepsi
nastavit velikost prahu presné podle vstupnich dat [5]. Na obrazku 2.14 je ukdzka vystupu
Cannyho detekce hran.

Obréazek 2.14: Ukazka aplikace Cannyho detekce hran s hodnotou spodniho prahu 41 a
hodnotou vrchniho 189. Pouzita byla OpenCV funkce Canny.
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Kapitola 3

Navrh aplikace

Navrhovany program je v podstaté videoprehravac s detektorem osob a vypoctem jejich
vysky. Od uzivatele je oc¢ekavano jako vstup video, vlozeni parametri videokamery a ozna-
Ceni referencnich objektu (tzv. etaloni) ve videu, spoleéné s vlozenim informaci o jejich
vzdalenosti od kamery a vysce. Uzivatelské rozhrani proto musi poskytovat moznosti vhodné
vlozit tyto udaje. Kazdy snimek videa je zpracovavan nékolika kroky. Nejdrive je dekédovan
a nacten do paméti aplikace, nésleduje detekovani osob, protoze samotny detektor neoznaci
presné siluetu osoby a obcas jsou dokonce vystupem falesné detekce, je dalsim krokem
presné oznaceni a minimalizovani faleSnych detekci. K tomu je vhodné pouzit model pozadi
(2.3.1) a odecist jej od snimku, vysledkem jsou pfiblizné presné ohraniceny siluety osob.
Tento pristup vsak nelze pouzit, pokud video neobsahuje dostateény pocet snimku pozadi
(vysvétleni v 2.3.1). Proto je vhodné pokusit se detekci hran rozpoznat hranice siluety, jed-
nim z algoritmi detekce hran je Canny 2.3.2. Jakmile je upraven vystup detektoru, je dalsim
krokem zjisténi vzdalenosti osoby a nasledné vypocet jeji vysky, zde jsou k tomuto tucelu
vyuzity uzivatelem vlozené referencni objekty. Vypocitany odhad je zobrazen u detekované
osoby.

Prvni ¢ast kapitoly pojednava o detekci osob. Dalsi o tipravé vystupu detektoru, proc je
jej tfeba upravovat a jaké zde jsou uskali. Néasleduje navrh vypoctu vzdélenosti a vysky, jsou
zde ruzné moznosti odhadu, ale obecné plati, ze propracovanéjsi pristup podava presnéjsi
vysledky. Nakonec je popsan navrh uzivatelského rozhrani a jeho inspirace v existujicich
fesenich.

3.1 Detekce osob

K detekci osob je vybran HOG (sekce 2.2.2) s klasifikdtorem SVM (2.2.2). Duvod vybéru
této kombinace je podrobnéji popsany v ¢asti 2.2.4. Struéné je HOG nejpresnéjsi (nejméné
falesnych detekei) mezi béznymi detektory osob. Tento detektor reprezentuje celého ¢lovéka
jednim vektorem vlastnosti a pro detekci pouziva posuvné okno 64 x 128. Pro kazdou pozici
detekéniho okna je vypocitan HOG deskriptor, nasledné jej SVM oznadi jako ,,¢lovék® nebo
,ne-clovek”.

Pro dosazeni nejlepsich vysledki klasifikace je vhodné SVM natrénovat na co nejvétsi
mnoziné dat, napiiklad na setu INRIA, ktery pouzili autori HOG [1]. Alternativou je jiz
natrénovany SVM, v knihovné OpenCV jsou na vybér defaultPeopleDetector a Daimler-
PeopleDetector. Volba mezi nimi zavisi na konkrétnim videu (vstupnich datech detektoru),
druhy zminovany trénovali v laboratorich Daimleru na jiné mnoziné snimkt s mensim roz-
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liSenim. Vysledkem trénovani na takovych snimcich je mensi pocet provadénych vypocti
nad detekénim oknem a diky tomu rychlejsi klasifikace, v nékterych pripadech tento pristup
vSak muze vést k vétsimu poctu chybnych detekei.

3.2 Uprava vystupu detektoru

Vystupem HOG detektoru je obdélnik ohrani¢ujici osobu (bounding bozx), ktery je vsak
priblizné o 16 pixeli do vSech stran vétsi nez silueta osoby. Kromé spravnych vystupi se
obcas objevi falesné detekce. Z téchto divodu je nutné nalezené bounding boxy upravit.
Jako jednoduché feseni se nabizi odecist od oznacené vysky v pixelech pribliznou hodnotu
presahu bounding boru, avsak samoziejmé s vétsi nepresnosti méreni vysky v pixelech se
chyba prenasi dale do vypoctu a silné ovliviuje vysledny odhad vysky. Proto je vhodné zacit
s metodami, u kterych je vétsi pravdépodobnost spravného oznaceni siluety. Na obrazku
3.1 jsou ukézany vysledky tprav vystupu detektoru.

Obrazek 3.1: Uprava bounding boxt, které jsou vystupem detektoru. Zelené je vysledek
uprav, cervené puvodni. Na prvnim a poslednim obrazku je vidét jak hrana pozadi ovlivnila
vysledny bounding box.

Metoda odecitéani pozadi (viz. 2.3.1) oznaci pohybujici se objekty v obraze velmi presné,
pokud bude pouzita pro mista, ve kterych byly detekovany osoby, je mozné zménit velikost
bounding boxi, aby se rovnala pohybujicimu objektu v dané oblasti snimku. Kromé toho
je vhodna i k odstranéni falesnych detekci, a to jednoduchym zptsobem: bounding boxy
bez nalezeného pohybu budou odstranény. Nevyhodou této metody je nemoznost jejiho
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pouziti, pokud videozdznam neobsahuje dostatecny pocet snimki pozadi (v tomto piipadé
bez chodct).

Dalsim pfistupem je detekce hran v oblasti bounding boru. Vhodnym algoritmem je
Cannyho detektor hran, princip jeho funkce je popsan v sekci 2.3.2. Protoze nejsou roze-
znavany rozdily mezi hranami popredi a pozadi snimku, hlavni nevyhodou je moznost méné
presného ohraniceni siluety nez pii odec¢teni 32 pixeld, tento pripad se nejvice projevi pti de-
tekci hran v pozadi kolem osoby nebo pii ¢astecném splynuti osoby s pozadim. Navic u této
metody neni mozné spolehlivé odstranéni falesnych detekci a je tfeba eliminovat je alterna-
tivné. Naptiklad kontrolou velikosti bounding boxu relativné k ostatnim ve videozaznamu a
prilis veliké nebo velmi malé odstranit.

Poslednim problémem vystupu HOG jsou prekryvajici se bounding boxy. Autori detek-
toru doporucuji k jejich odstranéni algoritmus Mean-Shift [1], ktery je v OpenCV primo
zabudovany do metody detektoru (cv::HOGDescriptor::detectMultiScale). Opét vSak
vysledky zavisi na vstupnich datech a proto je casto lepsi pouzit algoritmus non-maximum
suppression. Ten porovnava plochu jednotlivych bounding boxi a podle nastavitelného prahu
(s béznou hodnotou 0.3) a soufadnic bozt rozhodne, které je vhodné odstranit.

3.3 Vzdalenost a vyska osoby

Obrazek 3.2: Porovnani odhadu s vyuzitim ohniskové vzdélenosti (230 cm), velikosti sen-
zoru, vysky kamery a referen¢nich bodu (vlevo) s odhadem vpravo pomoci vysky kamery
a referencénich objektu (192 cm). Skuteéné vyska osoby je 191 cm.

Vypoctu vysky lze doséhnout vice zpiisoby, jednim z jednodussich je porovnani objektu
s jinym objektem znamé vysky v obraze, napiiklad dopravni znackou nebo patnikem, které
jsou ve stejné vzdalenosti od kamery jako detekovany objekt. Vétsinou vSak bude osoba
stat v jiné vzdalenosti. Zajimavym pristupem je pocitat vysku v pixelech na oblicej, takto
je mozné ziskat vysku osoby bez znalosti parametri kamery. Prumérny oblicej dospélého
je siroky 15.5 centimetru [, str. 72]. Z toho jde ziskat pomér cm/pixel v dané vzdalenosti
a nasledné hruby odhad vysky osoby podle poc¢tu pixelit mezi vrchnim a spodnim bodem
hranice siluety. Tento pristup je mozny diky daleko mensim variacim mezi sitkou obliceje
nez jaké jsou mezi vyskou osob. Na obrazku 3.4 je zobrazend vyska odhadnutd pomoci
této metody. Nevyhodou je nutnost rozpoznatelnosti oblic¢eje, napiiklad tento postup nelze
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uplatnit na osoby otocené zady. Dalsi mozna metoda vyuziva znalosti optiky cocky kamery.
Proto pro odhad vysky potiebuje nasledujici parametry: vysku, ohniskovou vzdéalenost a
velikost senzoru kamery. Vysku objektu v zadbéru lze vypocitat podle nasledujiciho vztahu:

dO X hOp X hS(i’)’LZOT
ho =

f x resp (3:-1)
kde h, je vyska osoby, d, vzdalenost osoby od kamery, h,, vyska osoby v pixelech, hsenzor
vyska senzoru kamery, f ohniskova vzdalenost a res;, velikost vertikalniho rozliseni kamery
v pixelech.

Neznamé jsou vyska osoby a jeji vzdalenost od kamery. Umisténim referen¢nich bodi
do scény s jejich vzdalenosti od kamery, je umoznéno vypocitat vzdalenost osoby od kamery
a nasledné jeji vysku. Referen¢ni body maji zndmou vzdélenost od umisténi kamery, ale
pro vypocet je treba vzdalenosti od ¢ocky. Tu lze jednoduse dopocitat, pokud je zanedbana
vzdélenost cocky a jeji rozdilnd vyska od umisténi kamery, Pythagorovou vétou: d. =

w/hi +d?, kde dy je vzdalenost objektu, h; vyska umisténi kamery a d. vzdalenost od
cocky, jak je zndzornéno na obrazku 3.3. Ziskana vzdalenost od cocky je dédle prepocitana

d()

U
N
=
L
~

d

1

Obréazek 3.3: Vypocet vzdalenosti referenc¢niho objektu od ¢ocky kamery. Vypocitand vzda-
lenost od cocky je zobrazena prerusovanou carou, teckované je skutecnd vzdélenost.

pomoci horizontalniho thlu zabéru na vzdalenost od ¢ocky na vertikalni ose obrazu. Nejprve
je nutné vypocitat thel 5 pod kterym je dany bod zabrany:
w
B=ax— (3.2)
w2
kde « je horizontalni thel zdbéru, w; je sitka obrazu v pixelech a wo je vzdalenost x-
souradnice bodu od osy obrazu. Nasledné je pomoci tihlu 8 vypocitana vzdéalenost bodu od
c¢ocky kamery na ose:
d=d. x cosf3 (3.3)

Poté je vypocitana zavislost vzdalenosti na ose od ¢oc¢ky vzhledem k y-soutadnici v obrazku
pomoci prolozeni primkou:
y=Axz+B (3.4)

kde pro prvni primku y predstavuje y-souradnici bodu v obrazku a x vzdalenost od ¢ocky
na ose, A a B jsou parametry urcujici smér primky. Vzdalenost osoby je ziskana obdobné,
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thel zabéru je f = a x g—f, kde ws je vzdélenost x-souradnice stiedu bounding boxu. A vzda-
lenost osoby je dopocitana d = chcﬁ’ kde d. je vzdalenost osoby na ose ziskand dosazenim do
primky vypocitané linedrni regresi z referen¢nich bodu (rovnice 3.4). Jakmile je zndma vzda-
lenost, je vyska vypocitana rovnici 3.1. Tato metoda by teoreticky méla fungovat spravneé,
ale vzhledem k nepfesnostem u vétsiny vstupnich parametri vypoétu (naptiklad ohniskova
vzdélenost ¢asto neni vyrobcem zverejnénd presné) a praktickému ovéfeni pii implementaci,

je tato metoda velmi nepfresnd, viz. obrazek 3.2.

Obrazek 3.4: Odhad vysky (141 cm) pouze pomoci detekce obliceje a znalosti prumérné
sitky oblic¢eje (15.5 cm). Skute¢nd vyska je 191 cm.

Na obrazku 3.2 je vpravo ukazan vysledek dalsi navrhované metody. Ta vyuziva refe-
ren¢nich objektl, podle kterych je vypocitana druhd zavislost: vzdalenost na ose od ¢ocky
na pomér metr/pixel v dané vzdalenosti. Odhadovana vyska je potom dopocitdna dosaze-
nim do rovnice piimky 3.1, kde z je vzdédlenost na ose od ¢ocky a y je pomér metr/px.
Tato metoda je presnd zejména v pripadech, kdy se osoba nachazi ve vzdalenosti mezi
referenénimi objekty. Nevyhodou je nepfesnost vstupnich parametri vzdalenosti a vysky
referencnich objektti a vysky kamery, tato nepresnost se poté projevi ve vysledku odhadu.

Vyse uvedené metody odhadu vzdalenosti a vysky osoby neberou v potaz deformaci
obrazu perspektivnim pohledem. Tu lze korigovat aplikaci 3 x 3 transformacni matice M,
kterd je vypocitana nasledovné:

tz':l?; xI;
tigi | =M x|y (3:5)
t; 1

kde (z;,y;) jsou souradnice vstupnich bodu, které vybere uzivatel a (27, y.) jsou souradnice
vystupnich bodi miniméalniho obdélniku ohranicujicitho vstupni body, i = 0,1, 2, 3. Pomoci
transformacni matice M jsou vypocitany nové pozice bodu v obraze:

(3.6)

M M My M- M- M-
I(x,y):oldl( 112 + Moy + M1z Marx + Mooy + 23)

Mgz + Msoy + Mss’ Mayz + Msoy + Mg

kde I(z,y) je novy bod obrizku a oldI(x,y) stary bod se soufadnicemi z,y. Idedlnim
vysledkem je obrazek bez deformace perspektivou.
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3.4 Uzivatelské rozhrani

Hlavnim tkolem uzivatelského rozhrani je poskytnout pohodlnou a idealné rychlejsi moznost
ovladani aplikace. Pozadovanymi schopnostmi jsou nacitani a prehravani videa, vkladani
parametrii videokamery, oznaceni referencnich objekti a zadani jejich vzdalenosti a vysky.
Prikladem prehravace je populdrni program VLC zobrazeny na obrazku 3.5, podobnosti
vsak neni mnoho. Napriklad pro tento program neni prilis divodt pro prehravani zvuku,
zejména kvuli vétsiné bezpecénostnich kamer, které zvuk nenahravaji nebo je velmi Spatné
kvality. Také podpora zmény rychlosti prehravani neni dulezitda. Prehravaci aplikace pro
odhad vysky staci zakladni funkce: prehrat, pozastavit, zastavit a presun v Case videa.
Vétsina akel v aplikaci ma pritazeny klavesové zkratky a také jsou dostupné pomoci ikon
nebo polozek v menu. Nacrt ndvrhu vzhledu a rozlozeni prvka Ul je v priloze na obrazku
B.1.

Vkladani parametri videokamery je vyTeseno postrannim panelem, ktery je v zakladu
skryty a je zobrazitelny klavesovou zkratkou nebo kliknutim na ikonu. Panel obsahuje pouze
formulaf s popisky, ukladani vlozenych tdajt se provede automaticky po dokonceni editace.
Intuitivnim prostredkem k vloZeni referen¢nich objektu je pocitacova mys, rizné kombinace
tlacitek lze pouzit pro pridavani ref. bodi, objektd nebo jejich odstranéni. Po kliknuti na
pozadované misto ve videu se zobrazi vedle kurzoru jednoduchy dialog pro zadani vzdale-
nost od kamery a vysky objektu. Odstranéni probéhne ihned po kliknuti pravym tlac¢itkem
na bod, nevyzaduje potvrzeni. Lepsi zaméfeni mysi umoznuje kiizovy kurzor pfi ,najeti“ na
video, ktery sice pomiize zamérit spravny pixel, ale idedlnim fesenim by byla moznost pribli-
zeni az na viditelnou mrizku pixel, az potom je zaméreni presné. Pro vykresleni bounding
boxl a odhadnuté vysky je zvolena zelena barva, jelikoz je dobfe vidét a zaroven je bézné
pouzivanou barvou k oznaceni detekovaného objektu. Referenéni objekty jsou vykresleny
cervené, protoze je to také kontrastni barva. Ikony pouzité v aplikaci jsou open source nebo
vlastni vyroby.

& 02-dvere.avi - Multimedialni piehravac VLC — [m] *
Média Prehravani Zvuk Video Titulky MNéstroje Zobrazit Mapovéda

00:12

P [ m|en] = = o g

Obrazek 3.5: Uzivatelské rozhrani prehravace VLC.
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Kapitola 4

Implementace

Ukolem bylo implementovat navrzeny algoritmus odhadu vysky a jednoduché uzivatelské
rozhrani (viz. ndvrh v kapitole 3). Implementacni jazyk byl volitelny, pfi navrhovéni byl vy-
brén jazyk C++4, diky jeho rozsahlym moznostem a existenci vhodnych nastroju. Aplikace
byla implementovana kompletné od zacatku, se zaméfenim na pouziti v opera¢nim sys-
tému Windows, avsSak diky pouzitym multiplatformnim nastrojim jsou moznosti i linuxové
systémy.

4.1 Nastroje

Aplikace byla vyvijena a testovana pod operaénim systémem Windows 10 pro 64 bitovou
architekturu. Pouzitym vyvojovym prostfedim byl Qt Creator 4.2.1. A pouzitymi knihov-
nami Qt 5.8 spolecné s OpenCV (Open Source Computer Vision Library) 3.2. Pro tpravu
a vytvareni ikon uzivatelského rozhrani byl pouzit Photoshop.

OpenCV

Open source knihovna zamérend na pocitacové vidéni a strojové uceni [16]. Obsahuje vice
jak 2500 optimalizovanych algoritmii, které zahrnuji jak klasické tak soucasné techniky
pro zpracovavani obrazu a strojové uceni. Tyto algoritmy lze napriklad pouzit k detekci a
rozpoznani obliCeje, identifikaci objekti, klasifikace ¢innosti osob ve videu, sledovani po-
hybu kamery, sledovani pohybujicich se objektil, extrakce 3D modeli z obrazu, vytvareni
3D mraki ze stereo kamer, spojovani obrazkl pro vytvoreni snimku celé scény s vysokym
rozlisenim, nalezeni podobnych obrazku v databédzi (Google Images), odstranéni ,cerve-
nych o¢i“ ze snimk, sledovani pohybu o¢i, rozpoznani scény a vlozeni znacek pro prekryti
rozsifenou realitou, a dalsi. Tato knihovna je rozsdhle pouzivana ve firmach, vyzkumnych
skupinach a vladnich organech.

Praktické priklady pouziti OpenCV pocinaji od spojovani obrizku streetview dohro-
mady, detekovani naruseni hlidaného prostoru v Izraeli, monitorovani tézebnich stroju
v Ciné, pomoc pii navigaci a prenaseni objektt roboty firmy Willow Garage (VUT vlastni
jejich robota PR2), detekee topicich se lidi, provozovani interaktivniho uméni, az po rychlou
detekci obli¢eju v Japonsku.

OpenCV je podporuje operacni systémy Windows, Linux, Android, Mac OS a mé roz-
hrani pro jazyky C++4, C, Python, Java a MATLAB. Nativné je napsano v jazyce C++

[16].
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Qt

Multiplatformni framework pro vyvoj aplikaci na desktop, vestavéné systémy a mobilni zari-
zeni. Mezi podporované platformy patri Linux, OS X, Windows, VxWorks, QNQ, Android,
iOs, BlackBerry a Sailfish OS. Qt je objektové orientované a je napséano v jazyce C++4,
ktery vSak rozsifuje pomoci preprocessoru MOC (Meta-Object Compiler) o dalsi funkce
jako jsou signaly a sloty objektu. Pred kompilaci analyzuje MOC zdrojové soubory napsané
rozsitenym C++ a vygeneruje z nich standardni C++ zdroje. Diky tomu miize byt ke kom-
pilaci pouzit jakykoli standardni C++ kompilator. Naptiklad Clang, GCC, ICC, MinGW
a MSVC, ktery byl pouzivan pti implementaci aplikace odhadu vysky. Kromé komerc¢nich
licenci je Qt dostupné pod riznymi verzemi GPL a LGPL.

Spoleéné s Qt je dodéavano IDE (integrované vyvojové prostiedi) Qt Creator. Podporuje
operacni systémy Linux, OS X a Windows. Jeho hlavni vyhodou je provazani s Qt, diky
tomu poskytuje inteligentni doplnovani kédu, zvyraznéni syntaxe a zejména integrovanou
napovedu Qt. Kromé toho obsahuje i debugger a podporu verzovacich systému (naptiklad

Git).

4.2 Zpracovani obrazu

Vstupni Detekce Odstranéni Uprava velikosti

obrazek osob chybnych detekci bounding boxu
Vykresleni Odhad Odhad Vykresleni

odhadl vySky vzdalenosti bounding boxu
Zobrazeni

obrazku

Obréazek 4.1: Schéma implementovaného postupu zpracovani obrazu.

Postup programu pii odhadu vysky je na obrazku 4.1. Vétsina funkci provadéjicich zpra-
covani obrazu je ve tiidé QGLdisplay, ktera také obstardva vykresleni aktualniho snimku
pomoci OpenGL. Zpracovavané snimky jsou do ni posilany tf¥idou MainWindow, kterd je
dekéduje z otevieného videozaznamu. V této tfidé je také implementovan videopiehravac,
ktery pomoci ¢asovace ridi proces dekddovani snimku (prehravani). V QGLdisplay je hlavni
metodou Read, ta je volana funkci MainWindow: : ReadNextFrame, jeji podrobnéjsi popis je
v sekci 4.3. Metoda Read nejprve na snimek aplikuje OpenCV implementaci HOG s klasifika-
torem SVM detectMultiScale. Klasifikace je provadéna pomoci defaultPeopleDetector.
Vystupem detekce je std: :vector obdélniki (cv::Rect), kazdy obdélnik (bounding box)
ma pritazenou vahu, kterd predstavuje . jistotu® spravné detekce a jeho dilezitost. Tato
vaha je nasledné zohlednéna ve funkci NMS, kterd algoritmem non maximum suppression
odstrani prekryvajici se nebo nadprimérné velké bounding boxy.

Dalsi krok zajistuje funkce resizeRectsForEstimation. Tim je upraveni vysky boun-
ding box1, tak aby co nejlépe ohranicovaly siluetu osoby, sitka je vzdy pevné zmensSena
0 30%. V cyklu je postupné provedena detekce hran funkci Canny (viz. 2.3.2), nalezené hrany
jsou spojeny findCountours a zakresleny drawContours bilou barvou. Vysledek aplikace
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Obréazek 4.2: Ukazka nalezenych hran v bounding boxech, podle kterych je upravena vyska.

téchto funkei je na obrazku 4.2. Podle prvnich nalezenych vrchnich a spodnich pixeli je
zmensena vyska bounding boxu (pouzita je funkce findNonZero - hleda bilé body).

Po tpravé bounding boxi nasleduje odhad vzdélenosti a vysky funkei estimateHeight.
Tato funkce vybere jednu z metod odhadu vysky podle dostupnych parametrt a priority
metody. Pokud jsou dostupné referenc¢ni objekty, vyska kamery a horizontalni thel ob-
razu nebo velikost senzoru, je odhad proveden na zékladé dvou primek vypocitanych line-
arni regresi nad daty referencnich objektu (funkce fitLinearLine). Prvni pfimka (funkce
setDistanceline) vypocitd parametry piimky reprezentujici vztah soutadnice y a redlné
vzdalenosti objektu na ose obrazu od ¢ocky kamery, piiklad je na obrazku 4.3. Vypocet vzda-
lenosti na ose je proveden nejprve ziskanim vzdalenosti od cocky funkei getDistanceFromLens
(viz. obréazek 3.3). Poté je prepoctena na vzdalenost na ose pomoci getViewAngleDistance.
Druhé primka (setHeightLine) reprezentuje vztah vzddlenosti na ose a vysky v metrech na
pixel. Dosazenim parametri bounding boxu do téchto piimek je ve funkci estimateHeight
vypocitan odhad vzdalenosti a vysky osoby.

Pokud jsou dostupné referenéni body, ohniskovd vzdalenost a velikost senzoru nebo
horizontalni thel obrazu je odhad vzdalenosti poc¢itan stejné jako u ref. obj., ale odhad
vysky je vypocitan podle rovnice 3.1. Posledni moznosti je odhad podle sitky obliceje, kdy
nejsou potreba vstupni parametry, staci pouze bounding box obliCeje.

Pokud je treba odstranit deformaci perspektivou muze uzivatel stisknutim Shift 4 levé
tlacitko mysi oznacit body pro transformaci perspektivy. Po oznaceni ¢tyrech bodu je pro-
vedena transformace funkci doPerspektiveTransform. Ve které je ziskdn minimalni obdél-
nik ohranicujici vstupni body pomoci funkce boundingRect. Dalsim krokem je vypocitani
transformacéni matice funkci getPerspectiveTransform (viz. rovnice 3.5). Matice je na
obrazek aplikovana funkci warpPerspective (viz. rovnice 3.6).

4.3 Uzivatelské rozhrani

Vzhled uzivatelského rozhrani v akci je na ukdzan na obrazku 4.5. Aplikace ma standardni
menu QMenuBar, které je mozné skryt kldvesou ALT, pod nim se nachazi lista QToolBar s iko-
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Obréazek 4.3: Priklad zavislosti pozice referen¢nich objektti v obraze na jejich vzdalenosti
od cocky. Soutadny systém OpenCV ma nulovy bod obrazku v levém hornim rohu, proto
je primka klesajici.

nami casto provadénych akci. Tento toolbar je mozné presunout pod video nebo jej vyjmout
a umistit kamkoli na obrazovku. Centralni ¢asti rozhrani je widget tiidy QGLdisplay, ten
zajistuje vétsinu vypocetnich operaci a také vykresleni snimku pomoci OpenGL. Soucasti
tohoto widgetu je metoda mousePressEvent, ta umoznuje intuitivni pridani referencnich
objektth nebo bodu a jejich odstranéni. Prvni stisk levého tlac¢itka mysi slouzi k oznaceni
prvniho bodu ref. objektu a druhym stiskem dojde k zobrazeni dialogu AddRefDialog pro
zadani vzdalenosti a vysky objektu, potvrzenim je ptfidan ref. objekt. Referenéni body a
objekty jsou vykresleny ¢ervené funkcemi drawPoint a drawLine, jejich vzdélenost (u spod-
niho bodu) a vyska (mezi body objektu) je zobrazend v metrech funkci drawText. Jmeno-
vané kreslici funkce zobrazuji pres obrazek jako overlay. Pridani pouze referen¢nich bodu
je mozné stiskem CTRL+LMB (levého tlacitka mysi), poté se zobrazi dialogové okno vyzadu-
jici vyplnéni vzdélenosti bodu. Odstranéni pridanych objektt a bodt lze provést kliknutim
pravym tlacitkem mysi.

Upraveny vystup detektoru je zobrazen v podobé zeleného obdélniku vykresleného
funkei rectangle, pokud jsou do aplikace vlozeny povinné parametry pro odhad (vyska ka-
mery a referen¢ni objekty), je odhadnutéd vzdalenost v metrech zobrazena u pravého dolniho
rohu obdélniku a odhadovana vyska u levého vrchniho rohu, pomoci funkce putText, ktera
stejné jako rectangle kresli pfimo do snimku. Zadavani parametri vyuzitych v odhadu
je ukazano na obrazku 4.4. Aktudlni ¢as prehravaného videa je zobrazen pomoci QLabel a
je aktualizovan pro kazdy snimek. Video lze pretacet widgetem QSlider. Ve status baru
QStatusBar je vypsana rychlost videa ziskand z jeho metadat a aktualni doba zpracovani
jednoho snimku v milisekundéch.

Implementovany videopfehravac nacte oteviené video do VideoCapture, nasledné z me-
tadat videa ziska informace o poc¢tu snimku, rychlosti videa a jeho rozliseni. Podle rozliseni
videa nastavi pevnou velikost okna funkci setWindowSize. Podle rychlosti CAP_PROP_FPS
a celkového poc¢tu snimkia CAP_PROP_FRAME_COUNT inicializuje ¢asova¢ QTimer a zobrazeni
aktudlniho casu videa. Ovladani prehravani funguje na spousténi/vypindni ¢asovace pre-
hravace, klavesovou zkratkou pro prehrani a pozastaveni je mezernik, pro zastaveni videa
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Obréazek 4.4: Vlevo ukéazka nastaveni parametri kamery a vpravo dialog priddni nového
referen¢niho bodu.

slouzi klavesa S. Casovaé periodicky spousti funkci ReadNextFrame ve které je nasledujic
snimek nacten, dekédovan a poslan ke zpracovani funkci Read. Doba trvani tohoto procesu
je méfena pomoci high resolution_clock.

4.4 Experimenty a analyza vysledkt

Experimentovano bylo s parametry detektoru, konkrétné s funkci detectMultiScale. Exis-
tuji t¥i ruzné stavy nalezeni osoby: spravnd detekce (true pozitive - TP), chybnd detekce
(false positive - FP) a nedetekovano (false negative - FN). Vyhodnoceni tispésnosti bylo pro-
vedeno pro ¢tyfi rozdilné scény (na obr. 4.7). Rychlost a pfesnost detekce nejvice ovliviiuje
parametr scale, ktery urcuje zvétseni obrazku, na tabulce 4.1 je vidét, ze nejvyhodnéjsi
bude hodnota 1.15, kterd je kompromisem mezi rychlosti a presnosti. Vybrana byla scéna 4,
protoze je natocena z pohledu umisténi bezpec¢nostni kamery a nachézi se v ni dostatecné
osob v ruaznych situacich. Hodnocen byl kazdy 30. snimek. Pii tomto nastaveni je detek-
tor rychlejsi nez s nizsimi hodnotami a zaroven pomér TP, FP a FN je priblizné stejny.
Zajimavym zjisténim je vétsi pocet vnorenych detekei pfi vyssSim scale.

Scéna 4 - scale 1,05 1,1 1,25 1,45
TP 104 103 97 95
FP 2 0 0 0
FN 45 46 52 54
doba zpracovani | 570 ms | 350 ms | 230 ms | 200 ms

Tabulka 4.1: Porovnani vlivu parametru scale funkce detectMultiScale na pocet sprav-
nych detekci a dobu zpracovani jednoho snimku.

Vyhodnoceni tspésnosti ipravy bounding boxu, aby co nejlépe ohranicoval siluetu je

obtizné. Protoze iprava pracuje na zakladé detekce hran a ¢asto do ni zasahuji hrany pozadi.
Kvuli tomu velmi zalezi na podminkach, strukture pozadi a vzhledu osoby. Vysledkem je
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Obréazek 4.5: Ukazka vzhledu uzivatelského rozhrani pri zapnuté detekci a odhadu vysky,
ervené jsou referenéni objekty. Cervens a zelend ¢isla jsou v metrech. Dole ve stavové ligté
je zobrazena doba zpracovani jednoho snimku a ptivodni rychlost videa.

presné ohraniceni pfi ,hladkém* pozadi a velmi nepresné pri detekci hran pozadi, kdy
bounding box zlistava cca o 30 cm vetsi nez silueta osoby.

Za tucelem experimentilniho ovéreni presnosti odhadu bylo natoc¢eno nékolik videi ka-
merou Logitech HD Pro C920 na obrazku 4.6. Natoceny byly scény 1 a 2 na obrazku 4.7.
Prvni ovéruje presnost pri malém ovlivnéni perspektivou, ve druhé scéné je vice viditelna
deformace perspektivou. V tabulce 4.2 jsou vysledky odhadt vysky, protoze pii chizi se
vyska ¢lovéka periodicky méni a také napiiklad pri pohledu zezadu je bounding box ovliv-
nén chuzi: pri ¢asti kroku s jednou nohou vzadu je noha cca o 30 cm blize ke kamere nez
cely cloveék. Je vhodné primérovat odhad vysky, jelikoz se tim priblizné odstrani chyby zpt-
sobené chiizi. Pti pouziti referen¢nich objektt je vhodnéjsi vihovy praimér, protoze piima
uméra podle které je odhad provadén, plati s riznou presnosti zavislou na pozici osoby vuci
referen¢nim objektim. Pri odhadu vysky byla mirné upravena perspektiva obrazu funkci
doPerspektiveTransform, aby byl odhad méné zkreslen perspektivnim pohledem kamery.

Obrazek 4.6: Kamera Logitech HD Pro C920, ktera byla pouzita pro natoceni experimen-
talnich videi.

35



Odhadovana vyska v cm

Video ¢. | Min. | Max. | Pramér | Vazeny primér | Rozdil v. prim. od skuteéné
1 158 | 212 191,29 193,21 2,21
2 167 | 214 | 195,00 196,06 5,06
3 198 | 215 | 206,17 205,88 14,88

Tabulka 4.2: Porovnani rozdilu odhadu od skutecné vysky 191 cm. Prvni dvé videa jsou
z pohledu scény 1 a posledni je z pohledu scény 2. Vstupnimi daty byly bounding boxy
ohranicujici dostatecné siluetu. Vazeny prumeér byl pocitan podle vzajemné polohy osoby a
referencnich objektti a to s témito vahami: pfed - 0.4, za - 0.6, mezi - 0.8, u - 1.0.

Hlavnim cilem préace bylo uréit presnost odhadu vysky bez pouziti kalibrace kamery a
presnych znalosti parametri kamery. Z provedenych experimentt vyplyva, ze tento pristup
ocekavané neni tolik presny jako metody vyuzivajici kalibraci, ale i bez kalibrace 1ze ucinit
pouzitelny odhad. Priamérna chyba odhadu je cca 5 cm, viz. tabulky 4.2 a v priloze C.1.
Odchylka odhadu vysky v procentech je vypocitdna vzorcem:

odhadVysky B

——= 1| x1 4.1
realnaVyska X 100 (4.1)

Meéreni vzdalenosti referencnich objekti bylo provedeno s presnosti cca 5 - 10 cm, to samo-
ziejmé ovlivni presnost odhadu, ale pokud by byla aplikace pouzivana v redlnych podmin-
kach, lze takovou presnost méfeni vzdalenosti oc¢ekavat.

Obréazek 4.7: Ukazky moznych scén. Experimenty odhadu vysky byly provedeny na scéné
¢. 1la?2.
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Kapitola 5
Zaver

Pro splnéni cile prace bylo tieba nastudovat bezpecnostni kamery a jejich vlastnosti. Dal-
$im krokem bylo studium metod rozpoznavani objekti za tcelem vyhodnoceni moznosti
detekce osob a vybéru detektoru, ktery bude implementovan. Protoze vystup detektoru je
treba pred odhadem vysky upravit, byly nastudoviany i vybrané metody zpracovani ob-
razu, jako je napriklad detekce hran. Na zakladé ziskanych znalosti a omezeni zadanim byl
navrzen algoritmus odhadu vysky osob. Navrzeny postup detekce, tprav vystupu detek-
toru a odhadu vysky byl implementovan v programovacim jazyce C++4. Soucdsti navrhu a
implementace bylo i uzivatelské rozhrani.

Prvnim bodem zadani bylo sezndmeni se s problematikou sledovani bezpe¢nostnimi ka-
merami a s algoritmy pro detekci objektd v obraze. Tento bod byl splnén v kapitole 2,
konkrétné podkapitola 2.1 se zabyva bezpecnostnimi kamerami a okolnostmi jejich pou-
ziti. Algoritmy pro detekci objektid v obraze se zabyva podkapitola 2.2, ve které jsou po-
psény bézné pouzivané metody a algoritmy uzitecné odhadu vysky. Dalsim bodem zadani
bylo zhodnoceni algoritmii z hlediska vyuzitelnosti pro odhadovani vysky a nasledny vybér
vhodného algoritmu pro detekci osob v obraze. Zhodnoceni a vybér jsou popsany v sekci
2.2.4. Treti bod zadani pozadoval navrh algoritmu odhadu vysky, ten popsan v kapitole 3,
konkrétné v sekci 3.3. Implementaci navrzeného algoritmu a uzivatelského rozhrani, podle
¢tvrtého bodu zadani, popisuje kapitola 4. Posledni bod zadani je zpracovan v ¢asti 4.4,
popisujici provedené experimenty a jejich vyhodnoceni se zamérenim na odchylku odhadu
od skutecnosti.

Uéelem bylo vytvoreni algoritmu nevyuzivajiciho kalibrace kamery ani dalsich pokroéi-
lych parametri, ale pouzivajiciho pouze referenc¢ni objekty nebo body a zakladni informace
o kamere. A ovéreni presnosti takového odhadu. Z dosazenych vysledki je mozné konstato-
vat, ze ukolu bylo dosazeno, ale tento algoritmus je méné presny nez algoritmy pouzivajici
kalibraci kamery a dalsi metody. Divodem je zanedbani nékolika skutecnosti, jako je defor-
mace cockou a perspektivni deformace obrazu. Vysledna odchylka se primérné pohybuje
od 2 cm do 15 cm, podle prostredi a jeho podminek.

Implementovanou aplikaci je mozné pouzit pfi sledovani osob k odhadu jejich vysky,
a usnadnit tak dopadeni pachatele trestného ¢inu nebo nalezeni hledané osoby. Vyuziti je
vSak omezeno pritomnosti vhodnych podminek, jinak je odhad spiSe orientacéni.

Moznym pokracovanim prace je vylepseni rychlosti detektoru a presnosti oznaceni osob
sledovanim pohybu, diky tomu by nebylo nutné skenovat detektorem kazdy snimek a bylo
by mozné korigovat odchylky zptisobené chiizi.
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Priloha A

Obsah CD

src Zdrojové kody programu.

bin Prelozené spustitelné soubory.
video Ukazkové videa pro vyzkouseni aplikace.
report Tento text ve formatu PDF.

src Zdrojové texty v ¥TEXu a pouzité obrazky
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Priloha B

Obrazky

Obrazek B.1: Navrh uzivatelského rozhrani.
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Priloha C

Tabulky

Tabulka C.1: Namérené hodnoty odhadu vysky a vzdalenosti v prvnim videu pro vybrané
spravné oznacené siluety.

Odhad vzdalenosti [m] | Odhad vysky [m] | Vaha | Chyba odhadu vysky [%]
410 1,67 0,40 12,57
4,87 1,82 0,40 4,71
5,20 1,84 0,40 3,66
5,64 1,92 1,00 0,52
5,68 1,96 1,00 2,62
6,13 2,06 0,80 7.85
6,49 2,00 0,80 471
7.22 2,12 0,80 10,99
7.46 2,08 0.80 8,9
7,54 2,01 0,80 5,24
8,15 2,06 0,80 7,85
8,68 2,09 0,80 9,42
9,04 2,05 0,80 7.33
9,08 2,03 0,80 6,28
9.45 2,02 0,80 5,76
0,77 1,99 0,80 419
9,81 1,97 0,80 3,14
10,05 1,93 1,00 1,05
10,17 1,89 0,60 1,05
10,25 1,89 0,60 1,05
10,30 1,88 0,60 1,57
10,38 1,89 0,60 1,05
10,54 1,87 0,60 2,09
10,54 1,01 0,60 0
10,58 1,88 0,60 1,57
10,98 1,79 0,60 6,28
11,15 1,72 0,60 9,95
11,19 1,75 0,60 8,38
11,55 1,62 0,60 15,18
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