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Abstrakt

Cilem této prace je navrh a implementace vhodnych algoritmt na detekci a klasifikaci
vzdalenych cilt. Ctenar bude sezndmen s dvojici algoritm® pro detekci pohybu. Jedna se
o odcitani dvou po sobé jdoucich snimkt a o komplexnéjsi algoritmus, ktery je zaloZeny
na Bayesovském klasifikdtoru. Déale mu budou predstaveny dva mozné zpusoby klasifika-
ce, konkrétné pomoci support vector machines a pomoci mnoziny linearnich klasifikatort.
V zévéru prace budou dané algoritmy zhodnoceny.

Abstract

The aim of this thesis is to design and implement algorithms for detection and classifica-
tion of distant targets. The reader will become familiar with algorithms for detection of
a movement, namely image differentiation and an algorithm based on a Bayes classifier. In
the following two possible ways of classification, one using support vector machines and the
second one utilizing a set of linear classifiers, will be introduced. At the end of this thesis
results of the algorithms will be described and evaluated.
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Kapitola 1

Uvod

Cielom tejto prace je navrhntut vhodné algoritmy a postupy, ktoré ndm umoznia detekciu
a klasifikaciu vzdialenych objektov s malym rozliSenim za pomoci termalnej kamery prip.
noktovizoru a implementovat ich v rdmci aplikicie. Tato aplikdcia by potom bola schopné
samostatne rozhodovat o triede objektu detekovaného v obraze.

Dévodom pre zvolenie tohoto zadania bola rastiica potreba klasifikacie a rozpoznavania
v roznych oblastiach zZivota— automatizované systémy pracujice v redlnom case dokazu
pracovat bez prestavky, nepotrebuju ziadny alebo len minimdalny Tudsky dozor a casto aj
vykazuju lepsie vysledky. Takisto mozu sluzit v oblasti bezpe¢nosti na detekciu a prevenciu
hrozieb.

Text tejto prace je rozdeleny do Siestich kapitol a zaveru.

Druhé kapitola obsahuje ivod do problematiky. Zoznamime sa tu s problematikou
tykajicou sa snimacich stustav, blizsie si predstavime termalnu kameru a noktovizor. Takisto
tu budt zodpovedané niektoré otazky tykajice sa spracovania a predspracovania obrazu,
detekcie a klasifikicie.

Tretia kapitola pojednava o postupe pri navrhu aplikécie, o zvolenom jazyku a rozdeleni
aplikécie na logické celky.

Stvrta kapitola ndm priblizi sposob ziskania dat a vytvori nam priblizny obraz o tom,
s akymi ddtami budeme pracovat.

Piata kapitola obsahuje popis samotnej implementacie. Najdeme tu rozpisané navrhnuté
algoritmy a obsahuje aj ukazku trénovania support vector machines.

Siesta kapitola sa venuje testovaniu. St v nej rozobrané vlastnosti, vihody a nevyhody
pouzitych algoritmov a zaroven navrhnuté mozné vylepsenia do budicnosti.



Kapitola 2

Uvod do problematiky

V tejto kapitole sa zoznamime so zdkladnymi pojmami a principmi, ktoré stivisia s proble-
matikou tejto prace a ktoré buda dalej vyuzivané.

2.1 KnizZnica OpenCV

OpenCV je open-source kniznica, ktora vznikla z iniciativy firmy Intel. Jej hlavnym cielom
bolo vytvorit nastroj pre podporu pocitacového videnia so silnym zameranim na aplikdcie
beziace v redlnom case. OpenCV je kniznica napisana v jazykoch C a C++ a je multiplat-
formova, ¢o znamend, ze funguje pod operac¢nymi systémami Linux, Windows a MacOS
a taktiez aj na niektorych vstavanych zariadeniach.

Prva verzia tejto kniznice bola vydana v roku 1999. Odvtedy bola dalej vyvijané a zdo-
konalovana a aktudlna verzia (2.1) obsahuje vySe 500 optimalizovanych funkcii [18], medzi
ktoré patria aj funkcie na sledovanie objektu v scéne, kalibraciu kamery, stereo-viziu a mno-
hé dalsie. KniZznica je rozdelend do nasledujicich casti:

e CXCORE —zakladné struktury a algoritmy
e CV —spracovanie obrazu a algoritmy na podporu pocita¢ového videnia

e HighGUI-zékladné uzivatelské rozhranie, podpora nacitania, zobrazenia a uloZenia
videa a obréazkov

e MLL —algoritmy pre pocitacové ucenie, Statistické klasifikatory a algoritmy na zhlu-
kovanie (clustering)

e CvAux-—experimentalne algoritmy, stereo vizia, 3D sledovanie, ...; tdto ¢ast kniznice
vSak esSte nie je dostatoCne zdokumentovana

Vsetky tieto casti davaju dohromady efektivny nastroj na rieSenie vicSiny problémov
suvisiacich s pocitacovym videnim.
Téato podkapitola bola ¢erpana z [3].

2.2 Elektromagnetické spektrum

Elektromagnetické spektrum zahriiuje elektromagnetické Ziarenie vSetkych moznych vino-
vych dlZok —nem4 ziadnu principialnu spodnti ani hornti hranicu [6]. Clovekom bolo umelo



I/ I I I |
10nm 1Imm 10mm  100mm Tm 10m 100m 1km

2pum 13 um

Obrazok 2.1: Elektromagnetické spektrum. 1: Rontgénové ziarenie; 2: Ultrafialové ziarenie;
3: Viditelné spektrum; 4: Infracervené ziarenie; 5: Mikrovlny; 6: Radiové viny [5]

rozdelené na niekolko oblasti podla toho, aké metddy sa pouzivaji na produkovanie a de-
tekciu daného typu ziarenia. Rozdelenie sa nachadza na obrazku 2.1.

Termografia vyuziva infracdervent oblast. Tato oblast je zvycajne este dalej (takisto
umelo) rozdelena na 5 podoblasti [7]:

e blizke infracervené ziarenie (skr. NIR) —0,7-1,1 um

IR kratkej vinovej dizky (skr. SWIR) —1,1-2,5 ym

IR strednej vinovej dlzky (skr. MWIR) —2,5-7 um

IR dlhej vlnovej dizky (skr. LWIR) —7-15 pum

IR velmi dlhej vinovej dlzky (skr. VLWIR)— 151000 pym

2.3 Termalna kamera

Termalna kamera je zariadenie, ktoré meria a zaznamenava (prip. okamzite zobrazuje)
infracervené ziarenie vychadzajice z objektu. Jednoducho povedané, vsetky objekty s tep-
lotou nad 0° K vykazuji pohyb svojich molekal. Tento pohyb produkuje tepelnt energiu,
ktora ale nie je vysieland vo viditelnom, ale v infracervenom spektre, ktoré je Tudskému
oku neviditelné. Termdlne kamery detekuju vyZzarovanu infracervend energiu a elektronic-
ky spractivaju tato informéaciu do videa prip. obrazu, aby sme mohli ,vidiet* vyZiarent
energiu [5].

Toto je rozdiel od ostatnych obraz-snimacich zariadeni, ktoré v scéne potrebuja aspor
isté mnozstvo viditelného svetla, zatial ¢o termélna kamera nam umoziuje vidiet objekty
aj v absolutnej tme.
termélne kamery st schopné detekovat vyzarovana energiu aj cez dym, prach, hmlu, dazd
a sneh. KedZe ale vyzarovanie je funkciou povrchovej teploty objektu, nedokazeme vidief cez
objekt, dokonca ani cez sklo. Preto musi byt optika tychto kamier vyrobend zo Specidlnych
latok, ako je napr. germanium, ktoré prepusta az 95 % infracerveného Ziarenia [9].



Obrazok 2.2: Vystupny obraz z termalnej kamery; najteplejsie regiony st najsvetlejsie

Teplota detekovand kamerou vSak nezavisi iba na teplote objektu, ale aj na dalsich
faktoroch, ako je emisivita (veli¢ina, ktora hovori, kolko Ziarenia je vyzarovaného z objektu
v porovnani s dokonalym ¢iernym telesom s rovnakou teplotou), vzdialenost od kamery,
okolité Ziarenie dopadajice na objekt a odrazajice sa od neho a v neposlednom rade aj
pohltenie istej ¢asti ziarenia atmosférou [5].

Termélne kamery je mozné rozdelit do dvoch zakladnych skupin —na chladené a nechla-
dené [7]. Rozdiel medzi nimi je sposob, akym je stabilizovany tepelny detektor kamery.

2.3.1 Chladené termalne kamery

Pévodne boli vsetky termalne kamery chladené. Detektor takejto kamery je kryogenicky
chladeny na teploty pod 0° C, ¢o znacne zvySuje citlivost kamery. Niektoré chladené ter-
malne kamery st schopné detekovat vyzarovanie ludského tela az do vzdialenosti 20 km [9].
Ich hlavna nevyhoda je ich vysoka cena a takisto aj nutnost ich pravidelne rekalibrovat.

2.3.2 Nechladené termalne kamery

Oproti tomu nechladené termélne kamery stabilizuji detektor elektronicky. Este pred nie-
kolkymi rokmi nedosahovali citlivost chladenych kamier, no ako technoldgia pokrocila, dnes
sa im uz v citlivosti a dosahu takmer vyrovnaja [7]. Nepotrebuju pravidelna rekalibraciu
a ich cena sa zvycajne pohybuje na tirovni jednej tretiny ceny chladenych kamier.

2.3.3 Vystupny obraz

Vystupom z kamery je sekvencia snimkov, kde kazda teplota ma pridelend urcita farbu.
Podla nastavenia kamery mozu byf najteplejSie oblasti na snimke najsvetlejsie az biele,
najchladnejsie naopak tmavé az ¢ierne (vid. obr. 2.2) alebo aj inverzne, prip. je vystup
v urovniach Sede;j.



2.3.4 Dosah termalnej kamery

Zvycajne prvé otazka, ktord nas napadne, ked prideme do styku s terméalnou kamerou, je
»,Ako daleko s nou dokézeme vidiet?“. Na tato otdzku ale neexistuje jednoznac¢na odpoved.
Vicésinou su totiz tieto kamery schopné vidiet Slnko, ktoré je od Zeme vzdialené viac ako
146 miliénov km. To ale neznamend Ze su schopné na rovnaku vzdialenost detekovat aj
ostatné objekty.

Vzdialenost, na ktord sme schopni vidiet objekt termélnou kamerou sa vola dosah (an-
glicky range [7]). Do vypoétu tejto vzdialenosti vstupuju rozne premenné vratane typu
kamery, typu objektivu, velkosti a vlastnosti objektu, atmosferickych podmienok a takisto
aj definiciu samotného slova ,,vidiet “.

2.3.5 Johnsonove kritéria

Na definiciu slovného spojenia ,,vidiet objekt“ mézme pouzif takzvané Johnsonove kritéria,
ktoré sa Casto pouzivaju na charakterizovanie termalnych kamier. Tieto kritéria rozlisuju
medzi 3 Groviiami videnia:

e Detekcia—sme schopni detekovat, ¢ sa objekt na obraze nachadza alebo nie. Na toto
potrebujeme, aby bola kritickd dimenzia objektu pokryta aspon 1,5 pixelom.

e Rozpoznanie—sme schopni uréit, o aky objekt sa jednd, teda napr. ¢i nas objekt je
osoba, auto alebo kamién. Na rozpoznanie potrebujeme aspon 6 pixelov cez kritickt
dimenziu objektu

e Identifikdcia—tento pojem je Casto pouzivany vo vojenskej terminoldgii, ktory zna-
mené odliSenie priatela od nepriatela. Aby sme to boli schopni dosiahnut, kriticka
dimenzia objektu musi byt pokryta aspon 12 pixelmi

Tieto kritéria nam davaju 50 % pravdepodobnost spravneho zaradenia objektu v ramci
jednej tirovne videnia.

Obrazok 2.3: DRI ciela na zaklade jeho rozlisenia [4]

BlizZsie si to vysvetlime na obrazku 2.3. Kritickd dimenzia pre ¢loveka je 0,75 m. Téato
hodnota bola zistend pomocou empirickych pozorovani vyplyvajucich zo statistickej analyzy
termélnych dat. Na detekciu, rozpoznanie a identifikdciu (skratene DRI) potrebujeme 1,5,
6 a 12 pixelov cez 0,75 metra v obraze, z ¢oho vyplyva:

e Detekcia: 1,5 pixelu / 0,75 m = 2 pixely na meter.



e Rozpoznanie: 6 pixelov / 0,75 m = 8 pixelov na meter.

e Identifikicia: 12 pixelov / 0,75 m = 16 pixelov na meter.

Predpokladajme, Ze osoba je vysoka 1,8 m a Siroka 0,5 m a mé dobry kontrast voci okoliu.
Na detekciu potrebujeme, aby objekt zaberal aspon 3,6 krat 1 pixel (obr. 2.3 vlavo—vidime,
Ze sa na obraze nieco nachédza). Pre rozpoznanie musi mat objekt rozmery aspon 14,4 krat
4 pixely (obr. 2.3 v strede—vieme rozpoznat, Ze na obraze sa vyskytuje nejaka osoba). Na
identifikdciu potrebujeme najmenej 28,8 krat 8 pixelov (obr. 2.3 vpravo—vidime osobu
drziacu zbran).

Tato podkapitola bola ¢erpana z [4].

2.4 Noktovizor

Noktovizor (takisto aj zariadenie na no¢né videnie) na rozdiel od termélnej kamery vyza-
duje aspon nejaké mnozstvo viditelného svetla, napr. svetlo vyzarované hviezdami alebo
odrazené od mesiaca, na to, aby mohol efektivne fungovat. Noktovizor zachytéva aj velmi
slabé svetlo a zosiltiuje ho, ¢im ndm umoziiuje vidiet aj za zlych svetelnych podmienok.
Pokial ale na snimant scénu nedopadé Ziadne svetlo, noktovizor nebude fungovat vobec.
Vysledny obraz moze byt taktiez ovplyvneny dazdom, snehom, dymom alebo hmlou. Hlav-
na vyhoda tychto zariadeni je ich cena, ktora je rddovo nizsia ako u termalnych kamier [9],

[7]-

Obrazok 2.4: Vystupny obraz z noktovizoru [10]

2.5 Snimacie sustavy

Tato Cast sa tyka snimacich ststav vo v8eobecnosti, nie iba termalnych kamier ¢i noktovi-
zorov. V redlnom svete modZu obecne nastat 4 situdcie podla relativneho pohybu snimacej
ststavy a snimanej scény [3]:

e statickd kamera, statické objekty

e statickd kamera, dynamické objekty



e dynamicka kamera, statické objekty

e dynamicka kamera, dynamické objekty

O pohybe v obraze hovorime v poslednych 3 zmienenjch pripadoch.

2.6 Digitalizacia

Na to, aby bolo mozné jednotlivé snimky z kamery strojovo spracovat, musia byt prevedené
do digitalnej podoby.
Redlna scéna,ktort snima kamera, méa teoreticky nekonec¢ny rozsah obrazovych hodnét.
Bude ale zobrazena s koneénym mnozstvom pixelov a v koneénom pocte farieb.
Digitalizacia je prechod od spojitej funkcie f(x,y) (za vyuzitia kvantovania a vzorko-
vania) k diskrétnej hodnote I; ; a to ako v definiénom obore funkcie f(z,y), tak aj v jej
obore hodnét H [21]. Takto transformovany obraz je uz mozné pocitacovo spracovat.

2.7 Predspracovanie obrazu

Obraz, nad ktorym chceme vykonavat nami pozadované operécie, ako je napr. vyhlad4-
vanie alebo sledovanie, byva zvycajne nejakym spdsobom predspracovany. V tejto Casti si
vysvetlime zakladné operacie pouzivané prave na predspracovanie obrazu.

2.7.1 Prevod do odtienov sSedej

Obraz v odtienoch Sedej je obraz, ktorého kazdy bod obsahuje informaciu o jase. Tento
prevod sa z RGB obrazu uskuto¢ni za pouzitia vzorca [12], [21]:

I=0,299R+0,587G + 0,114B

Takto prevedeny obraz mé za cenu straty istého mnozstva informécii mensiu velkost
a d4 sa rychlejsie spracovat.

2.7.2 Vyhladzovanie

Vyhladzovanie (anglicky smoothing alebo blurring [3]) sa ¢asto pouziva na odstranenie
Sumu v obraze alebo chyb sposobenych prevodom alebo optikou kamery. Tiez je ho mozné
vyuzit, ked chceme znacne zmensit rozliSenie obrazu.

Pri vyhladzovani dochadza ku vzniku redundantnej informacie. Najjednoduchsi algo-
ritmus na vyhladzovanie je nahradenie hodnoty pixelu spriemerovanou hodnotou okolitych
pixelov. KedZe pixel obsahujici Sum mé zna¢ne odli$ni hodnotu, dojde k jej eliminécii
resp. rozprestreti do okolitych pixelov [3].

2.7.3 Prahovanie

Prahovanie (anglicky thresholding [12]) sa zvycajne prevadza na obraze v odtienoch Sedej.
Spociva v rozdeleni jasovej skaly na dve Casti a nahradenie kazdej z nich jedinou hodnotou
podla vztahu:

s [ L i<T
| H, i>T,



kde i je vstupnd hodnota, i’ je vystupnd hodnota, T je prah a L a H st dve vystupné
hodnoty. Vsetky hodnoty s intenzitou nizSou ako mé prah 7' st nahradené hodnotou L,
s intenzitou vyssou alebo rovnou prahu 7" st naopak nahradené hodnotou H [21].

2.7.4 Dilatacia

Dilatécia (anglicky dilation) je konvolicia uréitého obrazu, ktory budeme nazyvat A, s is-
tym jadrom (anglicky kernel), ktoré budeme nazyvat B. Jadro moéze byt lubovolného tvaru
a velkosti a ma préave jeden definovany ,kotviaci bod“ (anglicky anchor point ) [3]. Zvy-
¢ajne je jadro $tvorec s kotviacim bodom uprostred. O jadre sa d& uvazovat ako o maske.
Prestvanim jadra B cez obraz A, hfTaddme maximalnu hodnotu pixelov prekrytych jadrom
B a t0 dosadime do pixelu umiestneného pod kotviacim bodom. Tento proces spdsobi, Ze
jasné oblasti v obraze rasta (vid obr. 2.5)

Matematicky zapis dilatacie je [3]:

dilate(z,y) = max  src(z+2',y+9)
(x'y")€kernel

Hlavné vyurzitie dilatacie je pri obraze, ktory presiel prahovanim. V tomto pripade
mame iba 2 mozné hodnoty a dilatdcia tu pomaha najst tzv. ,prepojené komponenty“
(anglicky connected components [3]), ¢o st tie Casti obrazu, ktoré by mali tvorit jeden
celok, ale vplyvom napr. Sumu sa rozdelili na niekolko ¢asti. Dilatacia ich (za cenu zvicSenia
vysledného celku) dokéze opétovne prepojit [14].

_I_Ii _I_Ii

A
% ADB

Obrazok 2.5: Princip dilatécie [3]

2.7.5 Eroézia

Erézia (anglicky erosion [3]) je opatna operacia ako dilatacia. Pouzitie erézie sa rovna

najdeniu lokdlneho minima v oblasti jadra. Erodzia generuje novy obraz z originalneho za

pouzitia nasledujtceho algoritmu: ako sa jadro B presiva cez obraz, hladdme minimalnu

hodnotu pixelov prekrytych jadrom B, ktorti nasledne dosadime do pixelu umiestneného

pod kotviacim bodom. Tento proces sposobi, Ze tmavé oblasti v obraze rastu (vid obr. 2.5).
Matematicky zapis erdzie je:

erode(x,y) =  min  src(z+2',y+y)
(z',y")Ekernel
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Vo vSeobecnosti, kdekolvek dilatacia rozsiri oblast A, tam ju erdzia zmensi [3], [14].

_I_Ii

A % AOB

Obréazok 2.6: Princip erdzie [3]

2.7.6 Morfologicky gradient

Dalsia operécia, ktorti tu zmienime, je morfologicky gradient. Najjednoduchsie bude, ked
za¢neme priamo vzorcom [3]:

gradient(src) = dilate(src) — erode(src)

Vysledkom tejto operacie pouzitej na binarny resp. prahovany obraz je izolovanie hranic
existujucich oblasti, ako ukazuje obr. 2.7.

Pri obraze v odtienoch sedej nam tato operacia ukaze, ako rychlo sa v nom meni jas.

Morfologicky gradient sa ¢asto pouziva, ked chceme izolovaf hranice svetlych oblasti,
aby sme s nimi mohli jednat ako s jednym celistvym objektom (prip. ako s celistvymi
¢astami objektov) [3].

2.8 Segmentacia

Cielom segmentécie je izolovat objekty alebo ich ¢asti zo zvySku obrazu. Ddvod je jedno-
duchy —ked napr. statickd kamera sleduje nejak oblast, zvyCajne neustéle snima t ista
scénu (to isté pozadie), v ktorej sa nachadzaji objekty, ktoré nas nezaujimaji. Co nas ale
moze zaujimat st osoby a vozidla, ktoré néhle vstiipia do scény. Presne tieto udalosti by
sme radi zaznamenali a prip. dalej spracovali, rovnako ako by sme radi ignorovali dobu, po
ktort sa v scéne ni¢ nedeje. Na to potrebujeme vediet oddelit popredie od pozadia.

Existuje mnozstvo algoritmov na oddelenie pozadia (velmi dobry prehlad a porovna-
nie roznych algoritmov sa nachadza v [17]), no my sa v tejto ¢asti budeme zaoberat iba
jedinym —jednoduchym odcitavanim snimkov.

2.8.1 Odditavanie snimkov

Jedné sa o jednoduchi metédu na detekciu pohybu v obraze zaloZent na zisteni rozdielov
v obrazoch nasnimanych v réznych ¢asovych okamihoch. Pokial sa odpovedajiice obrazové

11



Grad

Obrazok 2.7: Princip gradientu [3]

body lisia rozdielom jasovych hodn6t o viac, ako stanovent hranicu &, je na prislusnt poziciu
bindrneho rozdielového obrazu zanesend hodnota 1 (¢o je vlastne aplikdcia prahovania).
Pokial snimané obrazy ozna¢ime fi(z,y) a fo(x,y) a zavedieme hodnotu £ uréujicu prah
rozdielnosti bodov, je mozné vysledny binarny rozdielovy obraz d definovat ako:

_ 0 |f1(33,y)—f2(at,y)|<
dwy) = { U fi(ey) — foley)| > €

Obrazok 2.8: Jednotlivé snimky z kamery [8]

Jednotkova hodnota (reprezentujtca ¢ast obrazu, kde nastal pohyb) so sturadnicami x
a y vo vystupnom bindrnom sibore moze byt spésobend niekolkymi stavmi:

e fi(z,y) je prvok pohybujuceho sa objektu a fa(x,y) je prvok nepohybujticeho sa
pozadia alebo naopak.

e fi(x,y) je prvok pohybujiceho sa objektu a fa(x,y) je prvok iného pohybujiceho sa
objektu.
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Obrazok 2.9: Vysledok odé¢itania dvoch po sebe idacich snimkov [8]

e fi(z,y) a fa(x,y) st prvky rovnakého pohybujticeho sa objektu v mieste rozneho jasu.
e vplyvom Sumu a inych nepresnosti pri snimani.

Na obrazku 2.8 vidime sekvenciu snimkov nasnimanych kamerou a na obrazku 2.9 zasa
vysledok pouzitia odéitania dvoch po sebe idacich snimkov. Ako mézme z tychto obrazkov
vidiet, je mozné pomocou jednoduchého odéitavania snimkov detekovat pritomnost pohybu
v obraze, ale uz nie jeho smer ani velkost.

Téato podkapitola bola ¢erpand z [3].

2.9 Strojové ucenie

Strojové ucenie (anglicky machine learning [11]) sa snazi premenit vstupné data na vys-
tupné informéacie. Po nauceni sa z urcitej kolekcie dat chceme, aby stroj bol schopny
zodpovedat otazky o datach, napr.: ,,Co je najviac podobné tomuto siboru dat?“, ,Je
na obrézku lietadlo?“, ,Na akt reklamu uzivatel odpovie?“ a pod. Aby sme to zhrnuli,
strojové ucenie premiena data na informacie tym, Ze z nich extrahuje urcité priznaky alebo
vytvara urcité pravidla.

Strojové ucenie moze byt s ucitelom alebo bez ucitela. V pripade ucenia s ucitelom
maju testovacie data oznacenie, ktoré hovori o ich prislusnosti k urcitej triede. Pokial sa
jednd o ucenie bez uditela, d4ta nenesi Zziadne znacenie a snazime sa ich rozdelit iba podla
ich vlastnosti—pouzivaja sa tu rézne zhlukovacie metédy [3].

2.10 Extrakcia priznakov

Z obdrzanych dat (zvycajne potom, ¢o sme sa uistili, ze si relevantné), potrebujeme vy-
extrahovat urc¢ité priznaky (tento proces sa anglicky nazyva features extraction [3]). Tieto
priznaky by mali byt [1]:

e gaussovského rozloZzenia
e nekorelované
e nizkodimenzionalne

Takéto priznaky ziskané z viacerych dat potom moézme navzajom porovnévat, zistovat
ich podobnost v rdmci dat patriacich do jednej kategérie a v koneénom dosledku na ich
zédklade vybudovat prip. natrénovat klasifikdtor. Priznaky sa zvyc¢ajne predavaji vo forme
tzv. ,priznakového vektora® [20].
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2.11 Klasifikacia

Klasifikacia (anglicky classification [11]) je priradenie uréitej triedy k objektu. Pod poj-
mom trieda sa rozumie mnozina dit s rovnakymi vlastnostami—v jej vnutri st si data
podobnejsie ako medzi triedami navzajom [20]. Vstupom klasifikdtora st priznaky preda-
vané vo forme priznakového vektora. Klasifikator potom na zaklade tohoto vektora dokaze
urcit, do akej triedy dany objekt patri.

V praxi sa najCastejSie vyskytuju dve skupiny klasifikatorov:

e binarne klasifikatory —rozhoduji medzi dvoma triedami, zvycajne ide o rozhodnutie
ano—nie (odpoved na otazku: ,Patri objekt do danej triedy? )

e Kklasifikdtory pre viac tried —rozhoduju priamo o prislusnosti k jednej z tried

2.11.1 Problémy pri klasifikacii

Pri trénovani klasifikdtorov platia dve zékladné pravidla [3]:

e je lepsie maf viac trénovacich dat ako menej
e je lepsie vybrat kvalitnejsie priznaky ako kvalitnejsie trénovacie algoritmy

Pokial sa nam podari vybrat vhodné priznaky (ktoré navzajom nebudu zévislé a nebuda
sa moc menit v zavislosti od podmienok), potom takmer kazdy trénovaci algoritmus pracuje
dobre.

Zakladné problémy, s ktorymi sa mézme stretnuit, sa [3]:

e Kklasifikdtor sa dokonale naudi trénovaciu sadu dat, zapaméita si ju ale aj so Sumom
a v redlnom nasadeni nie je schopny spravne klasifikovat —v tomto pripade je vhodné
zvolit menej priznakov, prip. viac trénovacich dét, ktoré mozu pomoct vyhladif sum

e predpoklady o vyzore modelu st prili§ zidealizované pre dané data, teda model aplne
nesedi — vyber dalsich priznakov alebo pouzitie mocnejSieho algoritmu moéze dopomoct
k lepsej zhode

Dalsi problém lepsie pochopime na nasledujicom priklade — chceme vytvorit klasifikator,
ktory na zaklade istych vlastnosti (priznakov) hub dokéze tieto rozdelif na jedlé a jedovaté.

V tomto pripade je nemoZné pozbierat vSetky huby a vyextrahovat z nich priznaky,
ktoré nés zaujimaju. Musime sa uspokojit iba s istou reprezentativnou vzorkou pre jedovaté
a pre jedlé huby. Ked si z nich vyextrahujeme priznaky a dame si ich zobrazit, zistime, Ze sa
nam tieto dve triedy istym spésobom prekryvaji. Nech stanovime hranicu medzi triedami
akokolvek, nikdy sa ndm nepodari tieto 2 triedy tplne separovat.

Tento problém sa nazyva ,cena rozhodnutia“ (anglicky cost [3]). Posunutim rozhodo-
vacej hranice mozme dosiahnuf, Ze néas klasifikdtor odhali vSetky jedlé huby, no raz za cas
za jedli oznaci aj jedovati. Alebo naopak, vzdy spravne rozpozné jedovaté huby, no za
cenu, ze medzi nimi budu aj jedlé.

Nastavenie tejto hranice zavisi na rieSenom probléme — pokial chceme predavat jedlé
huby do potravin, nastavime klasifikator tak, aby sme minimalizovali Sancu, Ze sa medzi
predanymi hubami vyskytne nejaké jedovata.
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2.11.2 Matica zamien

V redlnom svete sa klasifikdtorom zvyc¢ajne nedari dosahovat dokonalej presnosti klasifika-
cie. Jednym zo spdsobov, ako vyhodnotit Uspesnost klasifikdtoru, je pouzif tzv. ,,maticu
zdmien“ (anglicky con fusion matriz) [15]. Tato matica obsahuje v riadkoch jednotlivé trie-
dy, do ktorych objekty naozaj patria a v stlpcoch zasa triedy, ktoré klasifikoval klasifikator.
Pre dve triedy moze tato matica vyzerat nasledovne:

Triedal | Trieda2
Triedal 75 % 25 %
Trieda2 25 % 75 %

Tabulka 2.1: Priklad matice zdmien

V idedlnom pripade obsahuje tdto matica 100% (prip. plny pocet objektov, ktoré
spadaju do danej triedy) na hlavnej diagondle a nuly mimo nej.

2.12 Typy klasifikatorov

2.12.1 Linearny klasifikator

Linearny klasifikator je klasifikator, ktory klasifikuje na zaklade hodnoty linearnej kombi-
néacie priznakového vektora. Medzi triedami sa snazi vytvorit tzv. ,separa¢ni liniu“, na
zéklade ktorej potom klasifikuje. Separa¢né linia sa 1isi podla po¢tu priznakov —pri jednom
nou je bod, pri dvoch priamka, pri troch rovina atd.

Linearny klasifikitor sa d4 matematicky zapisat ako

y(x) = w'x + wp,
kde w’ je vektor vah, x je priznakovy vektor a wg je nejakd konstanta. Klasifikitor
potom vyberie jednu triedu v pripade, ze y(x) > 0, inak vyberie druhd.
Tento klasifikitor moze vracat pre objekty patriace do rovnakej triedy rozne c¢iselné
hodnoty —,,skére®, ktoré v tomto prip reprezentuje vzdialenost od rozhodovacej hranice.
Existuje vSak aj tzv. ,,zobecneny linearny klasifikator“, ktory ma matematicky zapis:

y(x) = f(WTX + wp),

kde f sa nazyva ,aktivaéna funkcia“.
Tato podkapitola bola ¢erpana z [2].

2.12.2 Perceptron
Perceptron je linedrny klasifikator s aktiva¢nou funkciou napr. v tvare:

0 WTX+U10<0
1 WTx+w020

ot ) = {

Perceptron poskytuje tzv. ,tvrdé rozhodnutie“ o tom, do ktorej triedy dany objekt
patri. Rozhodovanie by sice viedlo k rovnakému vysledku ako pri linearnom klasifikatore,
ale napr. pre uciaci algoritmus bude vhodnejsie definovat si pozadovany vystup klasifikitora
ako {0,1}.

Tato podkapitola bola ¢erpana z [20] a z [2]
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2.12.3 Support vector machines

Suport vector machines (skratene SVM) st stiborom metdd ucenia sa s ucitefom, ktoré
dokazu reprezentovat dita ako body v n-rozmernom priestore, ktoré st rozmiestnené tak,
aby ich bolo mozné ¢o najlepsie rozdelit hyper-rovinou. Této hyper-rovina je umiestnena
tak, aby jej vzdialenost od kazdej triedy bola ¢o najvicsia. Je mozné povedat, ze SVM s
rovnaké ako perceptron, rozdiel je vSak v trénovacom algoritme [16].

V pripade linedrne separovatelnych dét, ked sa podari ndjst optimalnu oddelujacu
hyper-rovinu, data leziace na jej okraji st oznacované ako ,,support vectors points“ a riesenie
je reprezentované ako ich linedarna kombinacia. Ostatné data st ignorované, ¢o znamena ze
rovnaké vysledky mozme dostavat aj s ovela mensou vhodne zvolenou mnozinou trénovacich

dat [11].
2 %, D

o 0 ©0

Obrazok 2.10: Mapovanie 2-rozmerného priestoru do 3-rozmerného pre lepSiu separaciu dat

[16]

Casto sa stava, Ze trénovacie data nie s separovatelné do tried, teda nie je mozné ich
rozdelit hyper-rovinou. Jednym z moznych rieSeni je umiestnit déta do viac-rozmerného
priestoru a vytvorit separa¢nt hyper-rovinu v fiom, ako ukazuje obr. 2.10. Takymto sposo-
bom je moZné separovat akékolvek trénovacie data. Linearna separicia v tomto priestore
je vlastne rovné nelinedrnej separacii v pévodnom priestore. Pri prekryvajtcich sa datach
sa naopak zavadzaju premenné (anglicky slack variables [16]), ktoré oslabuji obmedzujtce
podmienky (vid obr. 2.11) .

o .
.

\ X
Y, 1

Obrazok 2.11: Princip fungovania slack variables [16]
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Kapitola 3

Navrh

VYTVORENIE TRENOVACE] MODUL PRE VYPIS

MODUL PRE VYBER SADY > ETATISTIK
OBJEKTOV Z VIDEA PRIZNAKOV

VYBER VHODNYCH
PRIZNAKOV

POUZITIE NA
MQDUL PRE KLASIFIKACIU MODUL PRE DETEKCIU
TRENOVANIE A > A KLASIFIKACIU VO
TESTOVANIE VIDEU

Obrazok 3.1: Navrh aplikicie a spdsob jej fungovania

Prvym dolezitym bodom pri nédvrhu aplikicie je vyber programovacieho jazyka. Kedze
zadanie nespecifikuje ziadny konkrétny jazyk, zamerne bol vybrany jazyk C++-, pretoze
aplikécia je velmi vhodna na objektové spracovanie. Taktiez budeme pracovat s kniznicou
OpenCV (konkrétne s jej verziou 2.0, napisanou v jazyku C!), ktord poskytuje mnozstvo
funkcii z oblasti spracovania obrazu a takisto aj funkcie na jednoduché zobrazenie obrazu
alebo videa.

Aplikacia bude maf za tlohu detekovat a klasifikovat ciele vo videosignéle, ktoré sa
nachddzaji vo vicsej vzdialenosti. Na natrénovanie klasifikitora budeme potrebovat nejaké
trénovacie data, z ktorych budeme extrahovat priznaky. Zvycajne ale nie je jednoduché
takéto data ziskat (hlavne pokial sa jedna o zabery z termalnej kamery alebo noktovizoru).
Preto bude aplikdcia umoziiovat, aby si uzivatel vybral z vstupného videa objekty, ktoré
ho zaujimaja a tie si nechal ulozit. KedZe sa bude jednat o jednoduché obrazky, databaza
nebude potrebna.

Po vytvoreni trénovacej sady je zvycajne vhodné zistit, ktoré priznaky dobre oddeluju
jednotlivé triedy objektov. Z toho dévodu bude vhodné, ak sa implementuje nejaky sta-
tisticky modul, ktory dokaze vypisat charakteristické hodnoty jednotlivych priznakov pre
dand triedu.

Dalsi modul sa bude starat o automatické natrénovanie klasifikitora. Zaroven bude

1V dobe zacatia prac na aplikacii este nebola k dispozicii (momentalne) aktudlna verzia 2.1 a manudlové
stranky k verzii kniznice implementovanej v jazyku C++ neboli kompletné.
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poskytovat aj testovaciu cast, ktora predlozi klasifikdtoru uzivatelom vopred vytvoreny
zoznam obrazkov objektov a vypisSe, kolko objektov klasifikdtor zaradil do ktorej triedy.

Poslednym modulom bude samozrejme modul, ktory bude detekovat a klasifikovat ob-
jekty vo vstupnom videu na zéklade natrénovaného alebo uzivatelom vytvoreného klasifiké-
tora. Takisto bude aj umoziiovat zapis vysledného videa s detekovanymi a klasifikovanymi
cielmi na disk.

Vsetky moduly aj s ich vzajomnym logickym prepojenim st zobrazené na obr. 3.1.

Aplikicia bude ovlddand pomocou spustacich parametrov, ktoré budt urcovat modul,
ktory sa bude pocas jej behu pouzivat, a takisto aj ndzvy videostborov, siborov s klasifi-
katormi a pod., ktoré budi nevyhnutné pre beh toho-ktorého modulu.
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Kapitola 4

Ziskanie dat

Este predtym, ako sa dostaneme k samotnej implementéacii, pozrieme sa blizsie na testovacie
déata (konkrétne vided), s ktorymi budeme pracovat. Pomoze ndm to tak lepSie pochopit
navrhnuté algoritmy a postupy pouzité pri implementacii.

Obrézok 4.1: Zuran—miesto, z ktorého boli snimané videa

Videa boli ziskané iba z termalnej kamery, noktovizor totiz nebol k dispozicii. Snimané
boli z vrchu Zuran a na zéberoch sa nachddza blizka cesta 1. triedy (vid. obr. 4.1).
Vzdialenost miesta snimania od cesty je priblizne 400 metrov. Vlastnosti a nastavenia
kamery st uvedené v tabulke 4.1.

Zorné pole 23°
Teplotny rozsah 17-32°C
Koeficient emisivity 1,0
Vlhkost 50 %

Tabulka 4.1: Nastavenie kamery

Kamera bola staticka a snimala dynamické objekty.

19



Obrazok 4.2: Snimok z testovacieho videa

Ako je mozné vidiet na obr. 4.2, ciele vo videu (v tomto pripade jedno nékladné a Styri
osobné vozidl4) sami o sebe neposkytuji mnoho informacii a st pomerne tazko rozpoznatel-
né. Priemerné rozmery osobného vozidla sii totiz 31x 13 pixelov, u nakladnych vozidiel to
je 57x21 pixelov'. Pre lepsiu ilustraciu sltzi obr. 4.3 reprezentujici osobné vozidlo, ktory
bol pre lepsie rozpoznanie prevedeny do trovni Sedej. Vozidlo sa pohybuje zlava—doprava.

Obrazok 4.3: Zviacéseny vyrez osobného vozidla aj s okolim

Pri cieloch takychto rozmerov je uz zna¢ne naroéné snazit sa ich klasifikovat na zaklade
najdenia ich ¢asti, ktoré ich jednoznac¢ne identifikuju (v pripade vozidla to mézu byt napr.
kolesa alebo oknd). Z tohoto dovodu bol zvoleny iny pristup, o ktorom sa viac doc¢itame
v kapitole 5.2.

!Tieto hodnoty boli ziskané zo statistického modulu aplikicie a st trochu zavadzajice. Pod pojmom
yrozmer“ sa tu totiz mysli velkost detekovanej oblasti, ktord, ako si ukdzeme neskor (vid kapitolu 6.1.1),
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Kapitola 5

Implementacia

Implementécia sledovala navrh a ako vysledok bola vytvorend aplikicia v jazyku C+-+
s vyuzitim kniznice OpenCV obsahujica niekolko modulov, ktoré boli ukédzané na obr. 3.1.
Tato aplikicia dokize detekovat a klasifikovat osobné a nakladné vozidla a ohranidit ich vo
videu obdlznikom vo farbe prislusiacej k danej triede vozidla. Je takisto mozné vytvorit
si Tubovolné mnozstvo novych klasifikdtor a tie potom zahrnif do aplikdcie bez nutnosti
zmeny zdrojového kdédu.

V tejto kapitole si najprv popiseme hlavné implementované algoritmy a nasledne po-
mocou nich vytvorime vyssie zmienené moduly.

Vsetky funkcie spomenuté v tejto kapitole zacinajiice na cv patria do kniznice OpenCV
a ich blizsi popis aj s parametrami je mozné najst napr. v online referenénom manudli [19].

5.1 Detekcia

Vzhladom na skuto¢nost, Ze sme snimali scénu statickou kamerou, bolo mozné pouzit al-
goritmy, ktoré detekuju pohyb v scéne podla zmeny hodnoty pixelu v konkrétnom bode.

Na detekciu boli pouzité dva algoritmy, pricom oba detekuju ciel na zdklade pohybu.

V prvom pripade ide o algoritmus na odc¢itavanie dvoch po sebe idicich snimkov, ktory
bol popisany v 2.8.1 a bol roz$ireny o niekolko dal$ich krokov. Jedna sa o jednoduchy
a pritom v koneénom désledku efektivny algoritmus, ktory je v aplikicii nastaveny ako
primarny.

Druhy algoritmus vytvara isté vektory priznakov reprezentujice popredie a pozadie
a nasledne pomocou Bayesovského klasifikdtora rozhoduje, ktoré ¢asti obrazu budu klasifi-
kované ako pozadie a ktoré ako popredie. Tento algoritmus je implementovany v kniznici
OpenCV a dostatoéne zdokumentovany v [13], preto si ho tu nebudeme podrobnejsie rozo-
berat.

5.1.1 Odcitavanie dvoch po sebe idiicich snimkov

Algoritmus pracuje s dvojicou snimkov — predchadzajicim a aktualnym. Oba snimky musia
byt v odtiefioch Sedej. Predchadzajici snimok sa vzdy berie ako model pozadia. Pred
prvym cyklom algoritmu sa ako predchadzajici aj aktudlny snimok pouzije jeden a ten isty
snimok, teda v prvom cykle algoritmus nedetekuje nijaké objekty'.

1V tejto praci sa rozlisujia pojmy ,,objekt® a ,,ciel“ — objekt je vysledkom detekcie a jediné, ¢o mézme
o niom povedat, je, Ze mdZe sa v obraze v mieste jeho detekcie nie¢o nachadza. Naopak ciel je objekt, ktory
bol uspesne klasifikovany.
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Algoritmus postupuje nasledovne (v kazdom dalSom kroku pracuje s vystupom kroku
predchadzajiceho):

1. vyhlad aktuédlny snimok

2. od¢itaj od seba predchédzajici a aktualny snimok

3. pouzi prahovanie

4. aplikuj dilataciu

5. najdi obrysy objektov a pre kazdy vypocitaj obdiznik, ktory ho ohranicuje
6. zisti, ¢i obdlznik spada do pozadovaného intervalu — ak nie, ignoruj objekt

7. vraf zoznam tychto obdlznikov

Vyhladenie snimku

Na vyhladenie snimku je pouzitd funkcia cvSmooth(). Je vSak potrebné si uvedomit, ze
vyhladenim obrazu sa zmensia rozdiely na ostrych prechodoch, ¢o méze pri malych pohy-
bujtcich sa objektoch sposobit, ze nebudt detekované.

Odc¢itanie od predchadzajiceho snimku a prahovanie

Vysledok po odé¢itani dvoch po sebe iducich snimkov a naslednom prahovani vysledku vi-
dime na obr. 5.1. Pohyb je reprezentovany bielymi pixelmi, statické pozadie ¢iernymi.
Vidime, Ze kazdé vozidlo je tvorené niekolkymi oddelenymi regiénmi. Na od¢itanie dvoch
snimkov a prevedenie vysledku do absolatnej hodnoty bola pouzita funkcia cvAbsDiff ().

Rozdiel

Obrazok 5.1: Vysledok od¢itania dvoch po sebe idicich snimkov a nasledného prahovania
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Dilatacia

Na spojenie oddelenych regionov patriacich jednému objektu bola pouzitd dilatacia a na-
sledne erézia’, pretoze dilatacia sposobuje zvicsenie jasngch ploch, o pri cieloch takych
malych rozmerov, s akymi pracujeme, moze viest k zna¢nej deformécii informécie o velkos-
ti. Casto ale jedna iteracia dilatacie a erdzie nestacia, preto je mozné si zvolit ich podet.
Vysledny obraz po dilatécii si mézme pozriet na obr. 5.2.

Na dilataciu bola pouzita funkcia cvDilate (), na eréziu funkcia cvErode().

Obrazok 5.2: Aplikacia dilatacie

Najdenie obrysov a ich ohranicenie

Po aplikécii dilatacie a erézie moézme vyhladat v snimku jednotlivé pohybujice sa objekty
a ohranicit ich. Na néjdenie obrysov existuje v kniznici OpenCV funkcia cvFindContous ()
(podrobnejsie informécie je mozné najst v [3], prip. taktiez v [19]). Této funkcia vracia
zoznam najdenych obrysov. Pre kazdy najdeny obrys sa vypoéita obdlznik (ktorého strany
st rovnobezné so stranami snimku) pomocou funkcie cvBoundingRect ().

Filtrovanie objektov podla velkosti

Algoritmus umoziiuje nastavif minimalnu a maximélnu $irku a vysku obdlznika, ktory este
bude povazovat za objekt. Vdaka tomuto jednoduchému opatreniu je moZné odfiltrovat
napr. obcasny Sum (reprezentovany zvycajne zmenou iba niekolkych pixelov na réznych
miestach snimku) ako aj objekty, ktoré st mimo nasu oblast zdujmu a ktorych velkost
v obraze dokézeme jednoznacne urcit.

Vratenie zoznamu detekovanych obdlZnikov

Pokial objekt prejde filtrom, informacia o obdlzniku, ktory ho ohranic¢uje, je ulozené do zoz-
namu, ktory predstavuje nédvratovi hodnotu algoritmu. Vdaka tomuto zoznamu je potom
mozné detekované objekty napr. ohraniéit obdiznikom priamo v snimku (ako to ukazuje
obr. 5.3) alebo ho dalej predat klasifikatoru, ktory priamo uréi, o aky objekt sa jedna.

2Empirickym pozorovanim bol podcet iteracii erézie nastaveny na hodnotu o jedna mensiu ako je pocet
dilatéacii

23



Rozdiel

Obrézok 5.3: Vykreslenie obdlZnikov okolo detekovanych objektov

5.2 Klasifikacia

Na klasifikdciu boli vybrané dva typy klasifikdtorov — support vector machines (najmi kvoli
ich schopnosti byt natrénované aj na malom objeme dat [16]) a mnozina linearnych klasifi-
katorov s roznymi vahami. Support vector machines (dalej uz len SVM) je mozné trénovaft
automaticky, pri mnozine linedrnych klasifikatorov musi uzivatel sdm spravne odhadnif
jednotlivé hranice priznakov a ich vahy.

5.2.1 Postup pri klasifikacii

Najprv bola pomocou modulu pre vyber objektov z videa vytvorena trénovacia sada cie-
Tov, ktoré boli rozdelené na dve triedy —osobné a nakladné vozidla. Nésledne boli zvolené
priznaky, pomocou ktorych sa natrénovali SVM a takisto sa aj zvolili rozdelovacie linie
u mnoziny linedrnych klasifikdtorov. Nakoniec boli tieto klasifikatory vytvorené a pouzité.

5.2.2 Zvolené priznaky

Na klasifikdciu bolo vybranych niekolko priznakov. Prihliadalo sa na to, Zze detekované
objekty maji malé rozliSenie, ako aj na to, ze farebny profil objektov sa méze v zavislosti
na podmienkach a nastaveniach menif (napr. na obr. 4.2 sa javi, Ze pole, ktoré je v spodnej
¢asti obrazku, je najteplejSou oblastou na snimku, aj ked v skuto¢nosti iba reflektuje teplo
dopadajice nan z iného zdroja—v tomto pripade Slnka). Vytvorit za tychto podmienok
nejaky klasifikator by bolo naroc¢né, preto sa zvolila extrakcia priznakov z binarneho obrazu,
ktory vznikd v ramci detekcie. V tomto obraze mame totiz pomerne presne ohranicené
miesta pohybu, ktoré ndm udévaju tvar objektu.

Vzhladom na rieSeny problém (a moznost pripadného rozsirenia o dalsie triedy objektov
v budicnosti) bolo zvolenych sedem réznych priznakov.

e rozmery objektu
e plocha, ktort zabera

e obvod objektu
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pomer vysky a Sirky

pomer plochy opisanej elipsy a plochy objektu
e pomer plochy opisaného kruhu a plochy objektu

stIpcova reprezentécia objektu

Prvé tri priznaky sice nie st invariantné voci rotacii alebo zmene meritka, zohravaju
ale doélezittl Glohu za podmienky, Ze sa ciele pohybuju z jednej strany obrazu na druht
bez priblizovania sa, vzdalovania sa alebo otécania sa, ktord je v pripade testovacich videi
splnena.

Pomer vysky a sirky objektu dosahuje pri rozpoznavani osobnych a nakladnych vozidiel
priblizne rovnaké hodnoty, avSak pokial by v budiicnosti bola vznesend poziadavka aj na
rozpoznavanie dalsich tried objektov, ako st napr. osoby, pojde o dodlezity priznak, na
zéklade ktorého sa tieto budi moct diferencovat napr. od vozidiel.

Posledné tri priznaky st invariantné voc¢i zmene velkosti a pri pouziti vhodného algo-
ritmu na najdenie orientacie objektu aj invariantné voci rotacii.

Blizie sa pozrieme na vypocet stipcovej reprezentacie objektu, ktord prebieha nasle-
dovne:

1. zmen velkost bindrneho obrazu objektu na vopred dohodnuti (je mozné ju nastavit)

2. pre kazdy stipec v novovytvorenom obraze vypocitaj, kolko pixelov v tiom zabera

objekt (biele body)

3. vraf zoznam tychto hodnot (t.j. pocet vratenych hodndt bude rovnaky ako Sirka
obrazu)

Tento priznak vlastne vzorkuje objekt po jeho vyske. KedZe maji po prvom kroku
algoritmu vsetky objekty jednotnu velkost, dokdZeme pomocou neho urcit rozdiely v tvaroch
objektov.

Predavanie priznakov

Nie je nutné ziskavat priznaky po jednom, ale je mozné priamo poziadat o predanie vset-
kych priznakov naraz ako jeden vektor hodnot typu float (zvoleny typ bude vysvetleny
v kapitole 5.3). Vdaka tomu je mozné do zdrojového kédu kedykolvek pridat extrakciu da-
1sich priznakov, ktoré sa iba nésledne ulozia do tohoto vektora, bez nutnosti menit ostatné
casti kédu.

5.3 Trénovanie SVM

Kniznica OpenCV poskytuje priamo triedy a metédy (tato ¢ast kniZnice je najnovsia a je
napisand v C++) na vytvorenie a trénovanie roznych typov klasifikitorov [19]. My si na
tomto mieste podrobnejsie ukdzeme, ako natrénovat SVM.

SVM st v OpenCV zastupené triedou CvSVM, ktora pontika metddy na trénovanie,
klasifikaciu a uloZenie prip. nacitanie vytvoreného modelu.

Na trénovanie st potrebné dve matice—trénovacia matica a matica s prisluSnostami.

Trénovacia matica je dvojrozmerna matica, ktora je typu CV_32F, ¢o je 32-bitova matica
float ¢isel, ¢o je aj dovod, preco st vSetky priznaky predavané ako vektor hodnét typu float.
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Téato matica obsahuje v stipcoch priznaky prislusiace jednému konkrétnemu vzoru, ktory
bol vopred (zvy¢ajne manudlne) zaradeny do urcitej triedy. Teda pre kazdy jeden vzor
existuje jeden riadok (ako to ukazuje tabulka 5.1), z ¢oho vyplyva, Ze matica ma rozmery
pocet vzorov * podet priznakov.

priznak 0 vzoru 0 | priznak 1 vzoru 0 | ... | priznak n vzoru 0
priznak 0 vzoru 1 | priznak 1 vzorul | ... | priznak n vzoru 1
priznak 0 vzoru m | priznak 1 vzoru m | ... | priznak n vzoru m

Tabulka 5.1: Trénovacia matica

Matica s prislusnostami je jednorozmerné riadkova matica, ktord obsahuje ¢islo triedy,
do ktorej konkrétny objekt patri. Jej velkost je teda urcend poctom vzorov.

Implementovany trénovaci algoritmus pracuje s dvoma kategériami vzorov — pozitivnymi
a negativnymi. Kazdy vzor je reprezentovany svojim termalnym a binarnym obrazkom
(segmentovanym z jeho pohybu). Tieto vzory st predané vo forme textovych stuborov,
ktoré obsahuji nazvy jednotlivych obrazkov vzorov uloZzenych na disku. Algoritmus potom
pracuje nasledovnym spésobom:

—_

. z textovych suborov vyextrahuj nazvy obrazkov ulozenych na disku
2. nacitaj tieto obrazky
3. pre kazdy pozitivny vzor:

(a) vyextrahuj priznaky
(b) naplii nimi jeden riadok trénovacej matice

(c) do matice prislusnosti vloz 1
4. pre kazdy negativny vzor:

(a) vyextrahuj priznaky
(b) napln nimi jeden riadok trénovacej matice
(c) do matice prislusnosti vloz 0 (takto sme vlastne vytvorili binarny klasifikator,
ktory vracia 1, pokial objekt do triedy patri, inak vracia 0)
5. obe matice predaj do metédy train() triedy CvSVM

6. vytvoreny model uloZ na disk pomocou metédy save () ako XML stbor

5.4 Princip fungovania mnoziny linearnych klasifikatorov

Pojem ,,mnozina linedrnych klasifikitorov* moze byt ¢iasto¢ne métici, preto si ho vysvet-
lime podrobnejsie.

Priznakovy vektor sa rozdeli sa jednotlivé priznaky a kazdy priznak sa preda jednému
paru linedrnych klasifikdtorov, z ktorych kazdy mé nastaveni inti separacnu liniu. Pre
to, aby bol priznak klasifikovany ako priznak patriaci do danej triedy, musia oba tieto
klasifikatory potvrdif jeho prislusnost k triede. Zjednodusene povedané, par klasifikdtorov
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tvori akysi ,interval“, do ktorého musi priznak padnif. Pokial doniho padne, klasifikdtor
vracia 1, inak vracia 0.

Vysledné hodnotenie dostaneme tak, ze s¢itame vahované hodnotenia jednotlivych parov
a prevedieme ich do intervalu {0, 1}. Pokial je vyslednd hodnota vyssia ako vopred zvolena
konstanta, objekt do danej triedy patri.

Tieto klasifikdtory sa netrénuji automaticky, ale je nutné im nastavit limity a vahy pre
jednotlive priznaky, ktoré sa nastavuji v textovom stubore s priponou .mfc.

5.5 DalSie podporné algoritmy
5.5.1 Jednoduché sledovanie

Pri klasifikacii je vhodné mat informéciu o tom, Ze aktualne detekovany objekt je ten isty
ako ten, ktory bol v predchddzajicom snimku nejakym spdsobom klasifikovany ako ciel.
Kvo6li tomu bola implementovana jednoducha sledovacia metéda.

Kazdy uz raz klasifikovany ciel obsahuje snimok zo svojim obrazom z poslednej klasifi-
kécie. KedZe sa jedna o termdlny obraz, mozme predpokladat, Zze teplota objektu sa medzi
jednotlivymi snimkami nemeni vébec alebo iba miniméalne. Z toho vyplyva, Zze si mézme
z predchédzajiceho a aktudlneho snimku vozidla vytvorit tepelné histogramy, ktoré navza-
jom porovname.

Aby sa €o najviac znizil pocet porovnavani histogramov, aplikovali sme este dve do-
plitujice podmienky. Novodetekovany objekt moze byt cielom iba v pripade, ked:

e sa objekt a ciel neliSia vo velkosti; maximalny rozdiel velkosti je nastaveny konstantou

e sa obdlzniky okolo objektu a ciela prekryvaji. Vychadzali sme tu z pozorovania, Ze
pohybujici sa objekt zvyéajne nema dostatoéni rychlost (vzhladom na jeho rozmery),
aby sa pri beznej rychlosti snimania kamery 30 snimkov za sekundu posunul o celt
svoju dlzku prip. vysku.

Tento algoritmus, ktory dokéze poprepajat uz raz klasifikované ciele s novodetekovanymi
objektami, vyzera nasledovne:

1. ziskaj pozicie a rozmery obdlZnikov ciela a objektu

2. pokial sa lisia velkostou alebo sa vzajomne neprekryvaji, signalizuj, Ze sa nejedna
o ten isty objekt a skonci

3. zo snimku uloZeného v cieli a snimku objektu vytvor tepelné histogramy

4. porovnaj tieto histogramy a pokial sa lisia o menej ako stanovuje na to ur¢ena kon-
Stanta, preved nasledujtce ¢innosti:
4.1 aktualizuj polohu ciela
4.2 aktualizuj snimok ciela
4.3 nastav ciel na ,,detekovany “
Pre ukézanie funkénosti algoritmu bolo kazdému klasifikovanému cielu pridelené jedi-
necné ¢islo, ktoré bolo nasledne nad nim vykreslené. Ako vidime na obr. 6.1, algoritmus

funguje spolahlivo, pokial nedochadza k ziadnemu prekrytiu ciela. Pokial k prekrytiu dojde,
zvycajne stratime informéaciu o oboch prekrytych objektoch. Tento problém nebol stcastou
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rieSenia tejto prace, avsak v zdrojovom kdde st pripravené niektoré algoritmy (ako je napr.
vypocet aktualnej rychlosti ciela), ktoré by v budicnosti mohli ulahé¢it ndhradu aktualneho
sledovacieho algoritmu nejakym robustnejsim.

Obrazok 5.4: Jednoduché sledovanie pomocou porovnavania tepelnych histogramov

5.5.2 Historia klasifikacii

Aj dobre navrhnuty klasifikdtor sa moze niekedy pomylit a zaradif objekt do triedy, kam
v skutoc¢nosti nepatri, len kvoli tomu, Ze na aktudlnom snimku vplyvom réznych okolnosti
(napr. Sumom) spadaju jeho priznaky viac do inej triedy. Na eliminéciu takychto ,,obéas-
nych“ chybnych rozhodnuti nadm slazi prave historia klasifikacii.

Na zaciatok by sme si eSte mali uviest, Ze histéria klasifikacii na svoje fungovanie potre-
buje sledovaci algoritmus (této skuto¢nost bola aj hlavnym doévodom, preco bol sledovaci
algoritmus implementovany). Jej princip je potom jednoduchy.

V skutocnosti sa jednd o kruhovy zoznam, ktory umoziiuje vlozit aktudlnu triedu, do
ktorej bol objekt zaradeny a naopak vratif hodnotu najcastejSie sa vyskytujicej triedy.
Na zaciatku je zoznam inicializovany na hodnotu ZIADNA_TRIEDA, ur¢ent konstantou. Iba
v pripade, Ze vSetky prvky zoznamu obsahuju tito hodnotu, je vratend ako najcastejsie sa
vyskytujica.

Histéria klasifikacii sa aktivne vyuziva az pri opétovnej klasifikicii ciela. Pri prvom
vyskyte totiz staci iba nastavit triedu uréenu klasifikdtorom a ta pridat do histérie.

Klasifikacia s tymto zoznamom potom vyzerd takto:

1. znovu klasifikuj ciel a triedu, pre ktoru si sa rozhodol, vloz do kruhového zoznamu
2. zisti najcastejsie sa vyskytujicu triedu

3. dalej pracuj s touto triedou

5.5.3 Mazanie cielov

Pokial sa ndm v aktudlnom snimku nepodari znovu detekovat vSetky ciele klasifikované
v predchddzajicom snimku, mohli by sme tieto nedetekované zmazat. Tym by sme ale
prisli o ich histériu klasifikacii a v pripade ich opdtovného vyskytu by sme museli histériu
napliiat znovu. Preto bolo ku kazdému cielu pridané poéitadlo, kolko snimkov ubehlo od
jeho poslednej detekcie a klasifikdcie. Az ked ciel nebol klasifikovany niekolko snimkov
po sebe (pocet snimkov je mozné nastavit parametrom), vymaze sa. V pripade opitovnej
detekcie sa pocitadlo vynuluje.
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5.5.4 Zapis videa na disk

Zapis na disk sa sklad4 z troch krokov:

1. vytvorenie Struktury typu cvVideoWriter () starajlcej sa o zapis a inicializacia zapisu—
na to sluzi funkcia cvCreateVideoWriter

2. postupné ukladanie jednotlivych snimkov na disk zabezpecuje funkcia cviriteFrame ()

3. po ukonceni zapisu sa zavola funkcia cvReleaseVideoWriter ()

5.5.5 Praca so subormi

Na préacu so sttbormi sa pouzivaju Standardné néastroje dostupné v kniznici fstream.

5.5.6 Nacitanie vstupnych parametrov

Cela aplikicia rozpoznava az 26 parametrov, preto bola na ich analyzu pouzitd funkcia
getopt_long(). Nie vSetky parametre je nutné zadavat, si totiz nastavované automaticky.
Po nacitani vSetkych vstupnych parametrov prebehne kontrola, ¢i boli zadané vsetky pa-
rametre potrebné pre chod zvoleného modulu. Zoznam tychto parametrov je mozné néjst
v prilohe C.

5.6 Pouzité datové typy a funkcie z kniznice OpenCV

Predtym, ako si uvedieme jednotlivé moduly, predstavime si niekolko datovych typov a funk-
cii z kniznice OpenCV, ktoré boli ¢asto vyuzivané pri implementacii, vdaka ¢omu ziskame
lepsiu predstavu o komponentoch, z ktorych je kazdy modul zlozeny. BlizSie informacie
spolu s popisom parametrov a navratovych hodnét je mozné néjst v [3] alebo [19]. Zoznam
vSetkych pouzitych datovych typov a tried z kniZznice OpenCV je uvedeny v tabulke 5.2.

5.6.1 Pouzité funkcie
Funkcie pracujuce s CvMat

e cvCreateMat () alokuje miesto pre novii maticu
e cvReleaseMat () uvolni vytvoreni maticu

e CV_MAT_ELEM(Q) je makro na pristup k prvkom matice

Funkcie pracujuce s Ipllmage

e cvCreateImage() alokuje miesto pre novy obrazok— je mozné si zvolit pocet kanélov
a farebnt hibku

e cvLoadImage () nacita obrazok z disku

e cvCvtColor() dokdze prevadzat obrdzok medzi roznymi farebnymi modelmi; tu slazi
na prevod do odtieniov Sedej

e cvResize() meni velkost obrazku
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Nazov Struény popis Vyuzitie v aplikacii
CvMat zékladna Struktira pre mati- | trénovanie SVM, klasifikicia
ce, moze nadobudat mnoho ¢i- | pomocou SVM

selnych typov
Ipllmage uchovéva obraz, je mozné si | vSetky snimky
nastavit pocet kandlov aj fa-
rebni hibku
CvPoint reprezentuje 1 bod so strad- | pomocné vypocty
nicami z a y; ¢asto sa pouZiva
na oznacenie pozicie v obraze
CvSize uchovéva velkost, obsahuje | filter pre detekciu, rozmery
width a height objektu
CvRect synonymum pre obdlznik, | pozicia objektu v snimku
ktory je definovany Tavym
dolnym rohom a vyskou
a Sirkou
CvHistogram | obsahuje histogram, nad kto- | jednoduché sledovanie ciela
rym je mozné robit rézne ope-
racie, ako je porovnavanie,
normalizacia a pod.
CvCapture struktara obsahujica vSetky | inicializacia videostiboru a na-
potrebné udaje o videu, ¢i uz | ¢itavanie snimkov
z kamery alebo zo siboru
CvSVM trieda zabezpecCujuca vytvore- | klasifikacia
nie, natrénovanie a pouZitie
SVM

e cvRectange () vykresli do obrazku obdlznik

e cvCopyImage () skopiruje obrazok do druhého, pre ktory uz ale bolo alokované miesto

pomocou funkcie cvCreateImage ()

Funkcie na zobrazenie obrazu

Tabulka 5.2: Pouzité struktary z kniznice OpenCV

e cvNamedWindow () vytvori okno, do ktorého sa zobrazuju obrazky

e cvShowImage () zobrazi obrazok v okne; pokial okno este nebolo vytvorené, vytvori
sa automaticky

e cvDestroyWindow() uvolni sa vytvorené okno

e cvWaitKey() zastavi beh programu a pokracuje az po urc¢itom pocte milisekind

Funkcie pracujuce s CvHistogram

e cvCreateHistogram() vytvori histogram
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e cvCalcHistogram() vypocita farebny histogram z obrazku
e cvNormalizeHist () prevedie jednotlivé hodnoty histogramu do urcitého rozsahu

e cvCompareHist () porovna dva histogramy a vrati, na kolko si si podobné

Funkcie pracujuce s CvCapture

e cvCaptureFromCam() nacita video z kamery; podpora priamo pre video z kamery je
sice implementovana, je vSak v zdrojovom kéde momentalne zakazana

e cvCaptureFromFile() nacita video zo stiboru

e cvGetCaptureProperty umoznuje ziskat vlastnosti videa ako s napr. rozmery a po-
¢et snimkov za sekundu

e cvReleaseCapture() uvolni video

Metédy pracujuce s triedou CvSVM

e train() natrénuje klasifikator
e save () ulozi natrénovany model na disk
e load() nacita natrénovany model

e predict() podla priznakového vektora klasifikuje dany objekt do triedy

5.7 Moduly

Po oboznameni sa zo zakladnymi algoritmami a aj funkciami a datovymi typmi pouzitymi
z OpenCV si mozme konecne blizsie priblizit jednotlivé moduly a ich ¢innost.

5.7.1 Modul pre vyber objektov z videa

Tento modul pouziva detekéné algoritmy na detekovanie pohybu v scéne, ktory po stlaceni
urcitej kldvesy bude oznaceny a uZivatelovi bude pontknuti moZnost vybrat si vhodné
objekty a ulozit na disk ako ich vyrez z videa, tak aj ich segmentovany obraz. O kazdej
dvojici je spraveny zdznam do novovytvorenych dvoch textovych suborov (jeden obsahuje
vSetky vyrezy videa a druhy segmentované obrazy), ¢o ulahc¢uje pracu modulu pre vypis
Statistik a modulu na trénovanie —namiesto nazvov jednotlivych obrazkov predavame iba
dva textové subory pre kazda takto vytvorent sadu.

5.7.2 Modul pre vypis Statistik

Modul najprv nacita obrazky z disku, ktorych nazvy st uloZzené v textovych siboroch, a po-
tom pre kazdu dvojicu vyrez z videa—segmentovany obraz spusti extrakciu priznakov. Po
extrahovani priznakov zo vsetkych obrazkov ulozi zoznam tychto priznakov do jednotlivych
textovych stiborov —do kazdého zapise zoznam hodnét, ktoré jeden konkrétny priznak nado-
budal. Vdaka tomu mozme potom hodnotit, ako velmi sa triedy v rdmci jedného priznaku
prekryvaju.
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5.7.3 Modul pre trénovanie

Tento modul trénuje iba SVM. Na svoju ¢innost potrebuje pozitivne a negativne priklady.
Jeho ¢innost bola podrobne popisana v kapitole 5.3.

5.7.4 Modul pre testovanie

Vyuziva extrakciu priznakov, klasifika¢ny algoritmus (ktory zévisi od nastavenia vstupného
parametru) a zoznam dvojic obrazkov spomenutych v kapitole 5.7.1. Pre kazdu zadant
dvojicu priznakov vypiSe na Standardny vystup meno stboru a odpoved, ¢i patri do danej
triedy, ktorti chceme testovat.

Vdaka tomuto modulu si mézme otestovat, ako nas klasifikitor zvlada préacu na tréno-
vacich datach este predtym, ako ho nasadime na realne videa.

5.7.5 Modul na detekciu a klasifikaciu

Dostavame sa k hlavnému modulu, sliziacemu na detekciu a klasifikidciu objektov. Tento
modul vyuZiva vicsinu doteraz zmienenych algoritmov a jeho ¢innost prebieha nasledovne:

1. podla toho, ¢o nastavil uzivatel, zvol detekéni a klasifika¢n metédu, nacitaj modely
tried, farby a prip. inicializuj zapis videa na disk

2. nacitaj prvy snimok z videa a zisti z neho jeho rozliSenie a pocet snimkov za sekundu
3. prvy snimok nastav ako pozadie pre deteként metédu
4. pokial si eSte nedosiel na koniec videa, opakuj:

4.1 za¢ni merat cas
4.2 nacitaj dalsi snimok
4.3 detekuj pohyb v snimku a ziskaj zoznam vsetkych pohybujtcich sa objektov

4.4 pospéjaj objekty detekované v aktudlnom snimku s cielmi klasifikovanymi v pred-
chédzajucich cykloch

4.5 zmaz vSetky dlho nedetekované ciele

4.6 klasifikuj vSetky novodetekované objekty; vrat ¢islo klasifikatora, ktory hlésil
zhodu, inak vrat -1

4.7 nakresli obdlznik okolo vsetkych cielov detekovanych a klasifikovanych v tejto
iteracii cyklu

4.8 zobraz obrazok v okne

4.9 ak bol zvoleny zapis, zapi§ aktualny snimok do stiboru

4.10 ukond¢i meranie ¢asu a vypocitaj, ako dlho mas ¢akat pred dalsou iteraciou cyklu

Ako moézme vidiet, algoritmus nacitava prvy snimok mimo cyklu, aby sa mohol naudit
pozadie a zistit rozmery obrazu, na zaklade ktorych moze alokovat potrebné obrazové struk-
tary. Takisto v kazdom cykle meria, ako dlho trval, vdaka ¢omu mdZe prisposobit c¢akanie
medzi jednotlivymi iterdciami a tym aj zobrazovanim snimkov.

Modely tried st ulozené v zozname, ktory sa postupne prechadza. Za pozornost stoji, ze
v pripade viacerych tried, medzi ktorymi ma klasifikitor klasifikovat, v pripade SVM vyberéa
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prvi, do ktorej dany objekt moze spadat (spésobené tym, ze predikcia SVM vracia 0, pokial
objekt do triedy nepatri, inak 1), zatial ¢o v pripade stiboru linearnych klasifikatorov vyberie
v pripade zhody hodnét ¢iselného skére viacerych tried prvi, ktora takéto skére dosiahla.
Toto ndm umoziiuje nastavit prioritnt triedu detekcie tym, Ze ju uvedieme ako prvia. Je
potrebné si este uvedomit, ze klasifikaény algoritmus vracia index tej triedy v zozname, do
ktorej objekt patri. V pripade jednej triedy teda bude vracat 0, pokial do nej objekt patri
a -1, pokial do nej nepatri.

Vysledok tohoto algoritmu mozme vidief na obr. 5.5. Osobné vozidl4 st ordmované
modrym a néakladné cervenym obdiznikom.

(2] ../video/20100420_114144.avi [= ] x|

Obrézok 5.5: Detekcia a klasifikacia cielov, ako ju prevadza aplikacia
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Kapitola 6

Testovanie

6.1 Detekcia

Testovala sa na videach s rozlisenim 640 x 480 pixelov, ktoré mali 25 snimkov za sekundu.
Ukazka oboch algoritmov je na obr. 6.1.

Obrazok 6.1: Porovnanie detekénych algoritmov

6.1.1 Odditavanie snimkov

Hlavnou vyhodou tohoto algoritmu je jeho rychlost — priemerné doba trvania jednej iteracie
bola 4 ms. Pri detekcii rychlo sa pohybujtcich cielov sa nevyskytli Ziadne problémy — dokézal
detekovat vSetky ciele.

Problémy zacali nastavat pri ndkladnych vozidlach, najmi kamiénoch (ako mézme vidiet
na obr. 6.1 v strede), pretoze ich privesy mali zvyc¢ajne len maly rozdiel teplot, teda na
rozdielovom snimku neboli detekované celé, ale iba ich hrany (zaviselo to samozrejme od
rychlosti pohybu—pomaly sa pohybujtice kamiény sa detekovali horsie). Vzhladom na malé
rozmery kamidénov to viedlo k obcasnej detekcii dvoch objektov namiesto jedného.
berie do ivahy aj polohu objektu na predchidzajicom snimku, zatial ¢o na aktudlnom sa
tam uz nachédza skuto¢né pozadie. Tento problém sa dé jednoducho vyriesit odéitavanim
od prvého snimku (scéna by ale musela byt tepelne stabilné, ¢o nie je prili§ redlny predpo-
klad) alebo by sa aktudlny snimok pouzil ako obraz pozadia iba v pripade, ak by v fiom
nebol detekovany nijaky objekt.

KedZe sme ale detekovali pohybujtce sa vozidl4, ktoré sa pohybovali dostato¢ne rychlo,
tento algoritmus dokézal vo viiéSine pripadov detekovat pohyb spravne.
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Zmac¢néa vyhoda oproti druhému algoritmu je, Ze prave vdaka odd¢itavaniu dvoch po
sebe iducich snimkov je tento algoritmus znac¢ne odolny voéi ob¢asnému traseniu kamerou
(napr. vplyvom silného vetra)—docasne sice moze detekovat pohyb aj v miestach, kde sa
v skutocnosti nevyskytuje, no po zastaveni trasenia sa dokaze velmi rychlo (vlastne do doby
dvoch dalsich snimkov) vratit do vyrovnaného stavu.

6.1.2 Detekcia popredia a pozadia pomocou Bayesovského klasifikatora

Na rozdiel od predchadzajiceho, tento algoritmus dokdZe velmi dobre vyseparovaf tvar
vozidla, ako ndm to aj ukazuje obr. 6.1 vpravo, vdaka ¢omu velkost vyseparovanej ¢asti
odpoveda skutocnej velkosti vozidla.

Hlavnym problémom tohoto algoritmu je priemerna doba trvania jeho jednej iteracie —
120 ms, kvoli ¢omu je mozné ho pouzit iba pri zaberoch, ktoré maji maly pocet snimkov
za sekundu, prip. vzdy ignorovat niekolko snimkov alebo ho nasadif na miestach, kde
nepotrebujeme spracovanie v redlnom case. RieSenim tieZ moéze byt zmenSenie rozmerov
obrazu, ¢o je ale v pripade malych objektov diskutabilné.

Tento algoritmus taktiez nie je odolny voci traseniu zaberu a po preruseni trasenia este
zvyc¢ajne niekolko sekiind detekuje pohyb aj v miestach, kde sa nenachadza. Velmi pomaly
pohybujtci sa objekt sa moze staf sacasfou scény a potom, ako z nej zmizne, je v tejto
oblasti stale hlaseny pohyb.

Zaver z tohoto algoritmu je teda nasledovny— pri pouziti na zdberoch s nizkym rozlisenim
(pri rozliSeni 320 x 240 trvala jedna iterdcia priblizne 25 ms) alebo v situécidch, kde nie je
potrebné spracovanie v redlnom case a objekty sa pohybuji dostatocne rychlo, sa jedna
o velmi dobry algoritmus.

6.2 Klasifikacia

Klasifikacia prebiehala v dvoch krokoch —na trénovacej sade obrazkov a na videozaberoch.
Trénovaciu sadu tvorilo dohromady 135 obrazkov osobnych a 61 obrazkov nakladnych au-
tomobilov.

6.2.1 SVM

SVM sa podarilo spravne identifikovat vSetky trénovacie a testovacie obrézky az na jeden,
pri ktorom detekovalo osobné vozidlo ako nakladné. Velmi dobréa klasifikdcia je sposo-
bené vlastnostou tohoto algoritmu ucit sa z trénovacich dat a byt vzdy schopny najst
hyper-rovinu, ktord oddeluje dve triedy dat. Vysledky klasifikdcie st uvedené v tabulke 6.1
pomocou matice zamien.

V aplikécii tento algoritmus tiez funguje vic8inou spolahlivo. Na zdklade toho, kto-
ry model bol nac¢itany ako prvy, dokdzeme nastavit jeho vyssiu prioritu (blizsie popisané
v kapitole 5.7.5).

Osobné vozidlo | Nakladné vozidlo
Osobné vozidlo 134 1
Nakladné vozidlo 0 61

Tabulka 6.1: Vysledky testovania SVM

35



6.2.2 Sada linearnych klasifikatorov

Sada linearnych klasifikdtorov poskytuje pri testovani o trochu horsie vysledky pri klasi-
fikacii nakladnych vozidiel (vid tabulku 6.2), tie st ale sposobené manualnym nastavenim
a ich prenastavenim by bolo mozné vysledky zlepsit. V samotnej aplikacii potom funguje
priblizne rovnako ako SVM.

Osobné vozidlo | Nakladné vozidlo
Osobné vozidlo 135 0
Nakladné vozidlo 5 56

Tabulka 6.2: Vysledky testovania sady linearnych klasifikdtorov

6.2.3 Zhrnutie klasifika¢nych algoritmov

Oba klasifikdtory dokéazali vo velkej ¢asti pripadov klasifikovat objekty spravne. Klasifikiciu
zlepsila aj implementacia histdrie klasifikacii a s nou spojeného jednoduchého sledovania,
ktora znacCne znizila pocet chybnych klasifikacii a s nimi spojenych , preblikdvani* triedy
ciela v obraze. Bolo by ale potrebné vyskasat dalsie typy priznakov, ako je napr. kladenie
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Kapitola 7

Z.aver

V tejto praci sa podarilo navrhnif a implementovat algoritmy na detekciu a klasifikdciu
vzdialenych cielov snimanych termélnou kamerou. Boli implementované a otestované dva
algoritmy na detekciu—jednoduché odc¢itavanie dvoch po sebe idacich snimkov a komplex-
nejsi algoritmus, zalozeny na vytvarani vektorov priznakov reprezentujicich popredie a po-
zadie a dalej néslednej klasifikicii pomocou Bayesovského klasifikatora. Tento pojednéva o
tom, ktora Gast scény patri do popredia a ktord do pozadia.

Dalej boli implementované a otestované dva klasifikdtory — support vector machines a sa-
da linearnych klasifikidtorov, rovnako ako boli navrhnuté mozné zmeny potrebné pre nasa-
denie do realnej prevadzky.

Taktiez bolo navrhnutych a implementovanych niekolko podpornych algoritmov, ako
jednoduché sledovanie alebo histdria klasifikacii, ktoré pomohli este viac stabilizovat vy-
sledky klasifikacie.

Pre dalSie zdokonalenie prace by bolo vhodné vyskasat navrhované zmeny v algorit-
moch, ako aj navrhnit a implementovat nové detekéné a klasifikacné metédy a porovnat
ich s aktudlnymi, prip. sa pokusit extrahovat nové typy priznakov. Taktiez, vzhladom
na mnozstvo moznych parametrov, by bolo dobré dodaf aplikdcii intuitivne uZzivatelské
rozhranie.

Nahradenie aktualneho sledovacieho algoritmu nejakym komplexnejSim a robustnejsim
rieSenim, ktoré by dokazalo aj predikovat dalsi vyskyt objektu, by mohlo vdaka uZ im-
plementovanej histérii klasifikicii zefektivnit a spresnit pracu klasifikitora a zdroven aj
eliminovat existujici problém prekryvania sa objektov.

Poslednou, avSak nemenej zaujimavou moznostou by urcite bolo sledovat ti istii scénu
pomocou dvojice (pripadne viacerych) kamier, pricom kazda by snimala scénu v inom spek-
tre a prip. aj rozliSeni. Potom by sa detekcia a klasifikdcia mohli uskutoctiovat na zaklade
kombinécie priznakov z jednotlivych kamier, ¢o by mohlo posunit celd tato problematiku
do kvalitativne vyznamne vyssej irovne, kde by sme mohli ocakavat vystupy odolné voci
vy$Sie spominanym rusivym vplyvom, a teda uz ovela lepSie vyuZzitelné v praxi. Préve pre-
to by této préca by mohla posluzit ako vhodny zédklad pre dalsie zdokonalenie detekcie a
klasifikdcie vojenskych cielov v budtcnosti.
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Dodatok A

Obsah CD

Na prilozenom CD sa nachadzajui tieto stibory a zlozky:

e bin/—zlozka, v ktorej sa po preloZzeni nachiddzaju binarne stibory s aplikciou, dalej
modely tried pre klasifikdtory, sibor s farbami a sibor priklady.txt, ktory ukazuje
niekolko moZnosti spustenia aplikdcie s roznymi parametrami

e examples/—zlozka s vytvorenymi ukazkovymi videami, ktorad obsahuje ukazky fun-
govania klasifikdcie pomocou SVM, ako aj mnoziny linearnych klasifikdtorov

e latex/—zlozka obsahujica zdrojovy kdd bakalarskej prace v N TEXe

e samples/—zlozka, ktord obsahuje niekolko uz vytvorenych trénovacich sad

e src/—zlozka so zdrojovymi sibormi aplikacie

e video/—1zlozka s videami, na ktorych je mozné testovat aplikdciu

e projekt.pdf —text tejto prace

e README.TXT —textovy subor s podrobnejsim popisom obsahu CD a nidvodom na insta-
laciu

e run.sh—bashovsky skript, ktory za predpokladu, ze st splnené vsSetky podmienky

uvedené v README. TXT skompiluje aplikaciu a presunie ju do zlozky src/

Na CD sa este v zlozke bin/ nachadzaju dva siibory —colors.clrs, ktory obsahuje na
kazdom riadku trojicu hodnot RGB pre nastavenie farby klasifikovaného ciela. Kazdému
modelu triedy klasifikdtora bude potom z tohoto siboru postupne priradeny jeden riadok
s farbou— prvému klasifikdtoru prvy riadok, druhému druhy atd.

Druhy sabor je trucks.mfs, ktory obsahuje nastavenia pre mnozinu linearnych klasifi-
katorov. Riadky v iom st komentované, preto nie je nutné sa o nich podrobne rozpisovat.
Za zmienku ale stoji poradie hodnét na riadku. Prva hodnota uréuje miniméalnu hranicu
priznaku, druhd maximalnu a tretia uréuje vahu, ktortt bude tento priznak mat za predpo-
kladu, ze jeho hodnota bude v danom intervale.
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Dodatok B

Abecedny zoznam tried

Tato cast sltzi na struéné zorientovanie sa v zoznam tried a ich ¢innosti. Viac informécii
je mozné najst v zdrojovom kdde, ktory je dostatoéne komentovany.

Classifier —obsahuje oba typy klasifikdtorov
ClassifierSettings —tilozisko nastaveni pre sibor linearnych klasifikdtorov
CyeclicList —implementéacia histérie aktualizacii

FeaturexExtractor —extrahovanie jednotlivych priznakov prip. vracanie celého pri-
znakového vektora

HistogramComparison — vytvorenie a porovnavanie histogramov
ImageDifferencing —od¢itanie snimkov

ImageTransforms—vSetky potrebné operacie s obrazom, ako je dilatacia, erdzia, zmena
velkosti a pod.

OpenCVDetection —implementovany algoritmus na detekciu pohybu z kniznice OpenCV
Settings — vSetky nastavenia aplikacie

Stats—modul pre vypis Statistik

Target — trieda reprezentujtca ciel

TargetsList — tieda reprezentujica zoznam cielov aj s metédami na spajanie aktudl-
neho a predchadzajiceho vyskytu

TextFileOperations —operacie s textovymi sibormi, ako je nacitanie a zapis
Trainer —modul na trénovanie a testovanie klasifikidtorov

Video—trieda starajica sa o nacitavanie videa

VideosProcessing —modul na detekciu a klasifikaciu

Writer —modul na vytvorenie trénovacej sady
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Dodatok C

Zoznam parametrov pre moduly
aplikacie

Na tomto mieste si ukdzeme zoznam parametrov, ktoré jednotlivé moduly akceptujia. Po-
vinné parametre maju pred svojim memon hviezdicku.

C.1 Modul pre vyber objektov z videa

*--create-samples vyber modulu

--dilation-cycles <n> pocet cyklov dilatacie

--blur-kernel-size <n> velkost masky vyhladzovania
--training-set-name <name> | nazov obrazkov a textovych siborov pre dany vyber
—--border <n> kolko pixelov okolo objektu chceme vyrezat
*video_name nazov videa ulozeného na disku

Pocas behu aplikacie funguji nasledovné skratky:

<medzernik> | pozastavi video, ponikne vybrat a ulozit objekty
<esc> ukonci beh aplikacie

klavesa <t> | pokial vo vybere, ulozi objekt na disk ako ciel
klavesa <i> | pokial vo vybere, ignoruje objekt

klavesa <f> | pokial vo vybere, oto¢i objekt okolo y-novej osy
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C.2 Modul pre vypis statistik

*-—stats

vyber modulu

*——pos-pictures <file_name>

textovy subor s umiestnenim vyrezanych obraz-
kov cielov

*--pos-segm-pictures <file_name>

textovy stbor s umiestnenim segmentovanych
obrazkov cielov

—--resized-width <n>

sirka resiznutého obrazku (v pixeloch)

--resized-height <n>

vyska resiznutého obrazku (v pixeloch)

C.3 Modul pre trénovanie

*——train

vyber modulu

*——pos-pictures <file_name>

textovy subor s umiestnenim vyrezanych pozi-
tivnych obrazkov cielov

*-—pos-segm-pictures <file_name>

textovy stbor s umiestnenim segmentovanych
pozitivnych obrazkov cielov

*—-neg-pictures <file_name>

textovy subor s umiestnenim vyrezanych nega-
tivnych obrazkov cielov

*--neg-segm-pictures <file_name>

textovy subor s umiestnenim segmentovanych
negativnych obrézkov cielov

—--resized-width <n>

sirka resiznutého obrazku (v pixeloch)

--resized-height <n>

vyska resiznutého obrazku (v pixeloch)

—--class-name <name>

meno triedy a modelu, ktory sa ulozi na disk
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C.4 Modul pre testovanie

*——test

vyber modulu

*——pos-pictures <file_name>

textovy subor s umiestnenim vyrezanych obraz-
kov cielov

*--pos-segm-pictures <file_name>

textovy stbor s umiestnenim segmentovanych
obrazkov cielov

—--resized-width <n>

sirka resiznutého obrazku (v pixeloch)

--resized-height <n>

vyska resiznutého obrazku (v pixeloch)

-s pouzije sa SVM Kklasifikator
-m pouzije sa stubor linearnych klasifikatorov
SVM_files subory s modelmi pre SVM, maji priponu .xml

linear_classifier_files

subory s modelmi pre sadu linedrnych klasifika-
torov, maju priponu .mfc

C.5 Modul pre detekciu a klasifikaciu

-i detekcia pomocou odc¢itavania snimkov

-b detekcia pomocou OpenCV algoritmu

-s pouzije sa SVM klasifikator

-m pouzije sa subor linearnych klasifikatorov

-o <file_name> ulozi prehravané video do stiboru file_name

--delete-target-after <n> | pocet snimkov, ktoré treba cakat, aby bol nede-
tekovany ciel iplne vymazany

--type-history-length <n> | pocet klasifikicii, ktoré budu ulozené v historii
klasifikdcii ciela

--resized-width <n> Sirka resiznutého obrazku (v pixeloch)
--resized-height <n> vyska resiznutého obrazku (v pixeloch)
--dilation-cycles <n> pocet cyklov dilatacie

--blur-kernel-size <n> velkost masky vyhladzovania

SVM_files sibory s modelmi pre SVM, majt priponu .xml
linear_classifier_files subory s modelmi pre sadu linearnych klasifika-

torov, maja priponu .mfc

*video_name nazov videa ulozeného na disku
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