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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva pocitanim lidi, ktery prochazeji dveimi. To muze byt vyuzito
v ptfipade, kdyz chceme védét, kolik osob se nachdzi ve sledované mistnosti. Prvni Cast je opis
existujicich metod pocitani lidi a druha se zabyva vyuzitymi metodami pocitacového vidéni. Navrhnuty
systém dokdze pocitat lidi, a to v€etn€ urceni jejich sméru pohybu. Posledni ¢ast obsahuje vyhodnoceni
pouzitych metod pocitacového vidéni.

Abstract

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

Pocitanie je s nami spété uz od mala. Uz ako mali sme vedeli ukazat’ pribuznym, kol’ko mame rokov.
Vtedy sme nase malé prsty hrdo vystreli a ukazali, ako sme uz vyrastli. Neskor s poc¢itanim sme sa
stretli na hodinach matematiky. V dospelosti sa uz pocitaniu neda ani vyhnuat. Poéitame peniaze,
pocitame sekundy, ktoré pomaly plynt, ked’ sme v praci a po¢itame mnoho inych veci.

S pribudanim dni taktiez pribuda ¢oraz vacsi a vacsi pocet I'udi na svete. Dnesna doba je vel'mi
rychla a divoka a je dobré mat’ prehl'ad o pocte l'udi. Pocitanie I'udi je nel'ahka tloha. Bola moznost’
brigady, ktorej cielom bolo spocitat’ v nakupnych centrach pocet l'udi. Brigadnik motivovany
zarobkom drzi v ruke pocitadlo a pri prechode osoby pocitadlo stla¢i. V dnesnom modernom svete, kde
uz je vSetko ovladané pocitacom, takéhoto brigadnika uz nie je potrebné mat’. Cudi a ich pohyb je
mozné zachytit’ kamerou a $pecializovanym softvérom je mozné z videa kamery ziskat' pocet l'udi.
Jednoduché, nie?

Moja praca opisuje uz existujuce metddy pocitania I'udi. Tie st opisané v nasledujticej kapitole.
Kapitola 3 opisuje metody, ktoré sa podiel'aju na pocitani a to s metody detekcie osob a sledovania
pohybu 0s6b. Ja som tieto metddy vyuzil a vytvoril som vlastny spdsob pocitania I'udi, ktory je blizsie
popisany v kapitole 4. Po¢itanie I'udi prebieha kombinaciou pouzitych metdd a pracuju s videom, ktoré
bolo zhotovené stacionarnou kamerou. Kamera bola postavena pri vchod do miestnosti a snimala
prechadzajtcich I'udi. Samotna implementacia je opisana v kapitole 5 a v kapitole 6 je obsiahnuté

vyhodnotenie, ktoré¢ ukazalo dosiahnuté vysledky.



2.  Metody pocitania 'udi

Pocitanie I'udi patri medzi vyzvy pocitacového videnia. Na pocitanie l'udi sa pouzivaju rézne metody.
Vo viésine pripadov je vyuzitd detekcia osdb spojena so sledovanim pohybu osdb. V nasledujucich

podkapitolach st predstavené dve metody na pocitanie 'udi.

2.1.  Zhlukovanim vystupov z detektora osob

Metdda pocitania 'udi [1] ako vstup namiesto pohybu oséb vezme zhluky vystupov z detektora 0sob.
Ked’ze aj najlepsi vSeobecny detektor ma nepresné vystupy, tak jedna osoba mdze byt detekovana
viackrat. Sposobuju to nepresné vyhl'adavania osdb. Pre vacsiu presnost’ st zohl'adnené rézne typy

farieb, rozne typy priestoru a je pridana do¢asna informacia 0 vlastnostiach jednotlivych zhlukov.

2.1.1. Pouzity model s Dirichletovym principom

Metoda je zalozena na modeli zmesi vyuzivajuceho Dirichletov princip (angl. Dirichlet Process
Mixture Model) [2]. Venuje sa mu zvySena pozornost’ v aplikaciach pocitacového videnia, ktoré st
uréené pre sledovanie objektu. Jeho vyhodou je implicitne bezparametrova podstata. Tato vyhoda
umoziuje ur¢it’ odchylky zhlukov, ked’ ich pocet nie je vopred znamy a je pouzita pre odhad skupiny
0s0b, v ktorych jedna osoba sa méze nachadzat’ vo viacerych zhlukoch.

Model umoziiuje modelovat’ pozorovania ako modely zmesi, ktoré maji neznamy pocet
komponentov zmesi [2]. V tejto koncepcii kazdy komponent zodpoveda zhluku. Ak pocet
komponentov zmesi smeruje k nekone¢nu, tak rozdelenie nadobudne Dirichletov princip. Model
rozhodne, Ze nekoneény pocet komponentov zmesi existuje iba vtedy, ak existuje kone¢ny pocet tychto
komponentov, ktoré maju k nim priradené pozorovania. Modelovanie dat pozostava z hl'adania
parametrov tychto kone¢nych a nekoneénych zmesi komponentov. K odhadu parametrov sa pouzije
Markov retazec vzorkovania, ktory je podobny Gibssovmu vzorkovaniu. Iteruje nad vsetkymi
pozorovaniami a vzorkuje priradenie k existujicim alebo k novym zhlukom kazdého pozorovania.
Vzorkuje také priradenia, pre ktoré to je mozné. Pravdepodobnost priradenia je kontrolovana
jednoduchym parametrom o. Jeho vysSie hodnoty vysledku vo viacerych zhlukoch su vyjadrené
rovnicami

Ny
X 0 . .y
Nta—1 lp( nlO) pre existujuce k

pena) =1 (2-1)
lmj p(Xn|6) do pre nové k+1
6

kde Ny, je pocet priradeni k zhlukom k a N je pocet pozorovani.



Detekcie jednej osoby sa prirodzene zoskupia okolo oblasti prave detekovanej osoby. Ostatné

vizualne vlastnosti, medzi ktoré patri napriklad farba, sa pohybuji okolo priemernej hodnoty.

2.1.2. Skvalitnenie vysledkov detekcie

Detektor 0s6b je aplikovany na kazd snimku. Je zalozeny na histograme orientovanych gradientov
(angl. histogram of oriented gradients), ktory vypocita gradienty v obraze v horizontalnych a vo
vertikalnych smeroch. Zhromazdi vytvorené histogramy, a tym vznikn malé bunky po celom obraze.
Normalizované hodnoty tychto buniek predstavuji HOG vlastnosti. HOG vlastnosti st vynaté
pre velky pocet pozitivov (predstavujuce osoby) a niekolko negativov (nepredstavujiice osoby).
Klasifikator kaskad ich klasifikuje. Patracie okienko krokuje pocas detekcie po obraze. Klasifikator
rozhoduje podla vynatych HOG vlastnosti pre danu poziciu patracieho okienka, ¢i sa na obraze 0soba
nachddza alebo nenachddza. Velkost' rozmerov patracieho okienka je kazdou iteraciou opakovane
zvacsena alebo vo vac¢sine pripadov zmensena, a teda sa vykona viacrozmerné prehl'adavanie.

Aby sa rozhodlo o oblastiach detekcie, tak sa vykona suhrn vysledkov detekcie nad tromi po
sebe idicimi snimkami. Tieto vysledky st doplnené vypoctom, ktorym sa ziskaji dve sady map
optickych tokov (angl. optical flow maps) [3]. Vypocet jednej sady prebehne medzi predchadzajucou
a sucasnou snimkou. Vypocet druhej sady prebehne medzi sucasnou a nasledujucou snimkou. Tieto
vypocty sltzia pre lep$i odhad oblasti detekcie vzhl'adom k st¢asnej snimke. Vektor posunutia oblasti
detekcie je priemerom vektorov optickych tokov. Vektory optickych tokov st tvorené klucovymi
bodmi, ktorymi je pokryta oblast’ detekcie. Vyuzitie detekcie z viacerych snimok kompenzuje
potencialnu stratu pozitivov. V nasledujucich krokoch su tiez uplatnené vektory optickych tokov
s kI"i¢ovymi bodmi.

Hodnota pravdepodobnosti popredia je vypocitana Gaussovym modelom zmesi na zéklade
reprezentacie pozadia [4]. Pri modelovani vyuziva predchadzajicu zmenu farby pixelu. Vysledky
detekcie su vyfiltrované od takych, kde pixely maju mens$iu priemernu hodnotu pravdepodobnosti
popredia nez je preddefinovany prah. St odstranené plochy popredia, ktoré su vécSie nez je

preddefinovana velkost’. Aplikovanim tychto dvoch heuristik sa redukujt detekcie falosnych pozitivov.

2.1.3. Pozorovania a modely zhlukov

Po ziskani oblasti detekcie oddelenych od snimok sa extrahuji sady vlastnosti pre kazdé okienko
detekcie. Pocas fazy, kedy model zmesi s Direchletovym principom vzorkuje, sa priradia pozorovania
k saddm vlastnosti. Pri modelovani pozorovani sa vyuZziji x a y stradnice pixelu a stredna hodnota
farby pixelu, ktory je sti¢astou popredia komponentu. K informaciam o farbe a o priestore sa prida
doplitujica informacia o smere pohybu l'udi. Tato dopliiujica informacia je ziskana zo sady vlastnosti,
ktoré patria mapam optickych tokov so susednych snimok. Histogram orientovanych optickych tokov

(angl. Histogram of oriented optical flows) [5], kde kazdy vektor optického toku prislicha k urcitému

4



kontajneru histogramu. Kontajner histogramu zodpoveda orientacii ohodnotenej podl'a jeho miery. Su
uvedené histogramy so §tyrmi kontajnermi a su doplnené o vlastnosti kazdej oblasti detekcie.
Podobne su modelované aj zhluky. Vyuziva sa stredna hodnota a zmena tej istej farby
a priestorovych kontajnerov ako pri kontajneroch histogramov orientovanych optickych tokov.
Z dovodu pocitania sa nemodeluji Gaussove modely s plnou kovarianciou matic, ale iba s kovarianciou
koeficientov medzi priestorovymi komponentmi. Kazdé pozorovanie je definované 4 parametrami
X: () Ky Bas Mps Bn, ) @ kazdy zhluk so 17 parametrami 6: (piy, iy, Zxy, Has Oas Hb) Obs By ,» Ohy ,)-
Tento model pravdepodobnosti, ze pozorovanie X,, ktoré je vyjadrené zhlukom Kk, je vyjadreny

rovnicou

P10 = N(Xiy 1y, ) | [N X1i, ) 22
kde vysledok pravej strany je vypocitany pre vlastnosti histogramu orientovanych optickych tokov

a parametre Gaussovho modelu su odhadnuté z pozorovani, ktorym st priradené zhluky. Rovnice (2-1)

a (2-2) priradia pravdepodobnost’ pozorovania k existujicemu alebo k novému zhluku.

2.1.4. Zhlukovanie a parameter a

Vyuzitim sady extrahovanych pozorovani a odpovedajucich vlastnosti k nim pre snimku sa vykona
iterativne Gibssovo vzorkovanie a vzorka je priradena ku kazdému pozorovaniu. Pozorovania su
vyhodnotené snimka po snimke a vypocita sa pravdepodobnost’ priradeni K existujicim alebo k novym
zhlukom. Je posilneny proces zhlukovania, ktory vedie kK vygenerovaniu sledovatel'ného poc¢tu zhlukov.
Toto posilnenie je implementované do procesu zhlukovania, ktoré je modifikované Gibssovym
vzorkovanim pravdepodobnosti s inou pravdepodobnostnou hodnotou, ktora reSpektuje velkost
zhluku.

Pre kazdt snimku su vypocitané Statistiky pre Sirku a vySku pozorovani. Vyuzitim tychto Statistik
sa aktualizuje pravdepodobnost’ vzorkovania.

Optimalna hodnota a sa tyka hustoty I'udi v scéne a moZze sa ¢asom menit’. Jej hodnotu zistime
tak, Ze sa ziskaji reprezentativne video snimKy ako predvoleny set a navrhnuty algoritmus pobezi
s rozdielnymi hodnotami o, aby sa rozhodlo, ¢i ide o kli€ové body optickych tokov alebo ¢i ide
o chybu.

Idealny vystup procesu zhlukovania je taky, Zze kazda osoba nachadzajuca sa v obraze je
reprezentovana jednym zretelnym zhlukom, a teda pocet osdb v obraze, by sa mal rovnat’ poctu
zhlukom v obraze. To nie je vZzdy dosiahnuté, pretoZze osoby sa mézu nachadzat’ blizko seba a mozu sa
na seba podobat’, ¢o vedie k nepresnosti uréeniu poétu osob. Takze pocitanie zhlukov sa nesmie brat’
do tvahy ako poc¢itanie 0sdb. Je nutné odhadntt’ poéty osob Ny, v zhlukoch k s vyuzitim vztahu

Pk ]
ﬁnek

N, = [ (2-3)



kde py je celkovy pocet klI'icovych bodov v zhluku k a p,,¢i je priemerny pocet kl'a€ovych bodov

Vv oblastiach detekcie predstavujuce zhluk K.

2.2. Poznavanim vzhladu z viacerych uhlov
pohPadu

Proces pocitania 'udi mnohokrat st'azi situacia, kedy nie je vidiet’ celt postavu osoby alebo je vidiet
vel'mi mdlo z celej postavy osoby. Vznikaju takzvané okluzie. Sposobuju ich rozne prekdzky v scéne,
ako st napriklad stipy, steny, stromy a iné. TaktieZ ich mdZu spdsobit’ aj samotné osoby, tym Ze prejdu
popri sebe, ¢im jedna osoba prekryje druht osobu za fiou. Metdda pocitania 'udi [6] riesi tento problém

tym, Ze pracuje s viacerymi pohl'admi na scénu.

2.2.1. Neuralne modelovanie na Sablonach pohybu

Detekcia popredia v kazdom pohlade na scénu je zakladnou stavebnou jednotkou tejto navrhnutej
metédy a od jeho presnosti zavisi aj presnost’ celkového procesu. Preto je pouzity Samostatne
organizovany model pozadia [7] pre sekvenciu obrazkov, ktorého kvalita detekcie pohybujtcich sa
objektov bola overena.

Pre sekvenciu snimok I; a pre kazdy pixel X snimkovej domény D je vytvorena nervova mapa
pozostavajiica z n vahovych vektorov mi(x),i = 1, ...,n. Nervova mapa je nazvana modelom m pre
pixel x. Ak kazda snimka sekvencie méa P riadkov a Q stipcov, tak kompletny set modelov M, (x) =
(m}(x), ..., m(x)) pre vietky pixely x kazdej t-tej snimky I, je organizovana ako 3D neurdlna mapa
M, s P riadkami, s Q stipcami a s n vrstvami, kde kazda vrstva L} pozostava z i-teho vahového vektora
mt(x) pre kazdy pixel x.

Pociatocné modelové pozadie E, je odhadnuté z K-tich pociato¢nych snimok sekvencie
prostrednictvom docasného medianu. Vsetky vahové vektory neuralnej mapy stvisiace k pixelu x st
inicializované hodnotou jasu pixela Ey(x). Vd’aka d’alSiemu pozndvaniu neuralnej mapy sa pozadie
modelu dokaze adaptovat’ podl'a modifikacii v scéne a to bez vplyvu pixelov, ktoré nepatria do scény
pozadia. Proces poznavania pozostiva zo selektivneho aktualizovania modelu vd’aka zmenam
neuralnych vah. Hodnota I.(x) v ¢ase t, kazdého prichadzajuceho pixelu X t-tej sekvencie I, je
porovnavana so stifasnym pixelovym modelom MJ*(x) = (m}(x), ..., mP(x)). O najlepSej zhode
vahového vektora m* (x) sa rozhodne podl'a rovnice

d (m? (x),I; (x)) = lznlunn d (mé (x),1I; (x)) (2-4)
kde metrika d je vhodne vybrana podl'a odpovedajticeho $pecifického miesta farby.

Ak najlepSia zhoda vdhového vektora, ktora je vypoéitana z rovnice (2-4), je dost’ blizko

k hodnote pixelu I, (x), tak mbze byt’ pouzita ako aproximacia kédovania pixelu. To nastidva ak plati

vzt'ah



d (mP (), 1)) < €4 (2-5)
kde €4 je prah, podla ktorého je mozné rozoznat medzi pixelmi popredia a medzi pixelmi pozadia.
V pripade ak neplati vztah (2-5), tak prichadzajuci pixel X je klasifikovany ako popredie. Vd'aka tejto
volitel'nosti sa model pozadia vyhne objektom, ktoré nepatria do pozadia scény, ¢€i uz sa tieto objekty
pohybujt alebo stoja. Tymto sa zaisti, ze osoby budu detekované ako popredie, a teda bude ich mozné
pocitat’.

Rovnica (2-4) poskytne pre kazdy prichadzajuci pixel x a pri ¢ase t vzdialenost’ hodnoty pixelu
I:(x) zo sucasného neurdlneho modelu pozadia M;. Tato vzdialenost moze byt pouzita v pripade
aproximacie pravdepodobnosti pixelu X v ¢ase t sucastou takzvaného popredia SOFLIM, (x) (skratka
z angl. Self-Organizing Foreground Likelihood Map) (Obrazok 2-1), dané rovnicou
d (m? (), 1.(x))

max
dy

SOFLIM,(X) = (2-6)

kde d*** je maximalna vzdialenost’ od stiasnej snimky I; po su€asny neurdlny model pozadia Mg,

dané vztahom

dpe = maxd (mf (), 1,(0)) (27)

2.2.2. Lokalizacia osob

K lokalizacii oso6b st pouzité informacie z viacerych pohladov na scénu. Informacie si odolné voci
okliziam a zabezpeéia dostatok viditenosti. Typicky vo videach st taktiez vidiet’ rovinné Struktury,
napriklad steny a podlaha, ktoré su tiez vyuzité. Snimkou po snimke je vytvorené popredie SOFLIM,
ktoré je Specifické pre kazdy odlisSny pohlad. Popredie synergickych pohladov je vypocitané
z vystupov popredi SOFLIM s pomocou klasifikdtora maximalnej pravdepodobnosti. Spajanie tychto
informacii je zaloZzené na metode HOC (skratka z angl. Homographic Occupancy Constraint) [8], ktora
pracuje s vyuzitim homografie. Homografia prislicha k pohl'adu na kazda scénu a k podlahe kazdej
scény. Navyse je skombinovana s vizualnymi vlastnostami, ktoré su dostupné z réznych bodov
pohl'adu. Pozicia chodidiel osob na podlahe umoziiuje zrekonstruovat’ ,,mapu chodidiel* (angl. feet
map) (Obrazok 2-1) pomocou homografii z popredi SOFLIM, (x).

St dané popredia SOFLIM},i = 1,...,V v &ase t ziskanych zo snimok z roznych kamier V.
SOFLIM{ sa indikuje popredie pohladu r. Pohl'ad r je vybraty z dostupnych pohl'adov. Dalej je dana
matica homografie H; ,, ktord je vytvorena rovinou 7 medzi uvedenym pohladom r a pomocou
pohl'adu i, i =1,..,V. Pouzitim H; , v kazdom Case t mdze byt pixel x"z popredia pohladu r
projektovany na pixel x‘v popredi SOFLIM},i =1,...,V. Preto na zaklade homografie je mozné
definovat’ sadu pozorovani I}, IZ, ..., 1} ,,zvlnenych* (angl. wraped) popredi pravdepodobnostnych mép
WSOFLIM}, WSOFLIMZ, ..., WSOFLIM{ na poziciach x',x2,..,x", skritene zapisané I} =
WSOFLIM{ (x'),i=1,..,V.



Udalost’, kedy pixel x™ na podlahe 7 reprezentuje polohu na rovinne objektu popredia, je
vyjadrena ako MSOFLIM, (x). Je mozné aproximovat’ hustotu pravdepodobnosti tejto udalosti, tym ze
sa aplikuje Bayesov teorém [9] k pozorovaniam I, 12, ..., 1} .

Metoda HOC urcuje, Ze ak pixel ma bod prieniku na podlahe, ktory patri do scény popredia, tak
potom ma projekciu v popredi kazdého pohladu.

Proces lokalizacie 0sdb je mozné zhrnat’ do niekol’kych bodov:

1. Konstrukcia popredia pravdepodobnostnych méap SOFLIM},i=1,..,V, pre
V pohladov.

2. Konstrukcia ,,zvIneného* popredia pravdepodobnostnych map WSOFLIM},i = 1,...,V.
Popredie sa zvini na ploche podlahy aplikovanim homografie na kazdé popredie
pravdepodobnostnych map.

3. Konstrukcia synergickej mapy MSOFLIM,(x) vzniknuta spojenim zvlnenych popredi
pravdepodobnostnych map.

4. Konstrukcia mapy chodidiel FM;(x). Mapa chodidiel je mapa pokrytd polohou
pohybujucich sa objektov na ploche podlahy. Je ziskana prahovanim synergickej mapy
MSOFLIM, (x). Prahovanie prebieha na zaklade identifikovania pixelov s najvyssou

hodnotou pravdepodobnosti vyskytu pixelu vo vSetkych pohladoch scény.

SOFLIM} SOFLIM? SOFLIM}

Obréazok 2-1 St vidiet rézne pohl'ady do scény I}, i = 1,2,3 a pod nimi s k nim odpovedajuice
popredia SOFLIM{, i=1,2,3.



2.2.3.

(@) (b)
Obrazok 2-2 (a) Mapa zo SOFLIM (b) Mapa chodidiel ziskana z prahu hodnot

Sledovanie osob

Sposob sledovania je opac¢ny od zvyéajnych sposobov, kedy skvrny (angl. blobs), ktoré su sledované,

prichadzaju z popredia scény s jednym pohladom. Pouzity sposob sledovania sleduje skvrny, ktoré

pozostavaju z pozicie pohybujucich sa I'udi pochddzajucich zo scény podlahy. Avsak, to smeruje

Kk zopar problémom:

Chromatické Casti pozicie vel'mi nerozlisuju chodidla r6znych oséb.

Rozmery takychto pozicii su zvyCajne malé, a preto su tazsie sledovatelné.

Homografia podlahy zvacsuje odchylky pozicii za sebou iducich snimok a predvidanie pri
sledovani sa stava zlozitej$im

Pozicie na mape chodidiel sa zdaju byt fragmentované, pretoze 'udské stopy po chodidlach pri

chodzi nemusia byt suvislé a mézu generovat’ falo§né pozitiva pri sledovani.

Navrhnutd metoda je zaloZena na Casovo-priestorovej sudrznosti mapy chodidiel spojenych

komponentov, ktoré zodpovedaju pohybujicim sa osobam. Je mozné predpokladat, ze v podstate

pozicie, ktoré su detekované pre niekol’ko po sebe iducich snimok, st vzajomne zavislé, a teda je mozné

ich sledovat’ len pouzitim ich pozicie a tvaru. Skvrny su pouzité k predpokladaniu nového javu, ktory

pouzije ocakavany vzhl'ad modelu Ak sa vezme do tivahy docasné okienko so Sirkou At, tak niekol’ko

hypotéz moze prisliachat’ pre kazdi poziciu a sudrznost’ tychto hypotéz méze byt vyhodnotena

porovnanim k pozicii mape chodidiel vykonanej v ¢ase t. Zakladné principy:

a)

b)

Vlastnosti tykajtice sa tvaru kazdej pozicie su oddelené, vratane stredu parametrizacie pozicie
Skvrny a vratane Statistik tykajtcich sa tvaru, ktoré sa pocitaju pre sudrznost’ pixelov pozicii
zahrnutych v Skvrne.

Sudrznost je vyhodnotena vzhl'adom ku vlastnostiam. Je odhadnuta takzvana doveryhodnost
(angl. confidence), ¢o je vzdialenost medzi vyskuSanymi hypotézami a mapou chodidiel
Skvrny. Ak dbévernost je vicSia neZ ur€ity prah, tak hypotéza je eliminovana a nasleduje
skasanie d’alSich hypotéz. Ak je dovernost’ pod ur¢itym prahom, tak hypotéza je vyhodnotena
a pokracuje sa overovanim moznych kolizii S inymi trajektoriami, napriklad

s predchadzajucimi potvrdenymi hypotézami.



C) Analyza kolizie je ziskana overovanim moznych prienikov medzi predchadzajicimi
hypotézami a inymi uz existujucimi trajektoriami. Ak sa nevyskytuje kolizia, tak nova pozicia
trajektorie a jej rozmery st aktualizované. Analyzy su posilnené vysporiadanim sa
S problémami delenia, spéjania a So stratou sledovanych objektov. St posilnené prevzatym
modelom [10], ktory patri do skupiny viacnasobného testovania hypotéz.

Algoritmus méze byt naértnuty pre kazda Skvrnu nasledujicim spésobom:

1. Formuluju sa predvidané hypotézy zalozené na Kalmanovom filtre [11] pre Skvrny
predstavujuce pohyb na mape chodidiel,

2. Pre kazdu hypotézu sa vyhodnoti dovernost. Ak je dovernost’ pod uréitym prahom, hypotéza
je potvrdend, inak je eliminovana a pokracuje sa d’alsimi hypotézami.

3. Analyzuju sa kolizie medzi existujucimi trajektoriami a potvrdenymi hypotézami, kde
neskorsia hypotéza je eliminované a vracia sa na krok 2, inak potvrdené hypotézy sa stavaju
novymi trajektoriami. Ich pozicia a rozmery su aktualizované Kalmanovym filtrom.

4. Aktualizuje sa list trajektorii.

Ked’ze sledovanie je zalozené iba na pozicii a rozmeroch kazdého spojeného komponentu na mape
chodidiel, tak je mozne sa vyhnut’ analyze chromatickych vlastnosti a to je dost’ ndpomocné. Avsak
vyuzitim ¢asovo-priestorovej sudrznosti na mape chodidiel spojenych komponentov umoziuje zachytit’

vSetky ostatné problémy.

2.2.4. Poéitanie osob

Ako uz bolo spomenuté, vzhl'ad poldh skvin na mape chodidiel sa meni vzhl'adom na dynamiku scény
a to zo snimky na snimku. Pri preplnenych scénach I'ud'mi v niektorych pripadoch nie je mozné
jednoducho spocitat’ pohybujtce sa Skvrny, ktoré pozostavaju z osoby. To je pripad, kedy osoby kracaji
blizko seba. Pre vyssiu presnost’ je uvedeny kontrolny mechanizmus pre docasnu identitu Skvrny. Pred
spracovanim b-tej Skvrny je prva identifikovana, ¢i uz bola pocitana v predchadzajucich snimkach.
Prid4 sa kontrolna znacka (angl. control flag) £,? indikujiica po&et, ktory udava kol’kokrat bola $kvrna
spracovana a novy poc¢et odhadov je aplikovany, ak uz bola Skvrna v predchadzajiacich snimkach F-
krat spracovana:
1. ak kontrolna znacka je pod hodnotou F, tak sa zvysuje, az pokym je pocet odhadov nezmeneny
2. ak je kontrolna znacka vécsia ako F, tak jej hodnota sa zresetuje na hodnotu 1, az pokym sa
pocet odhadov nevypocita
3. ak skiamané Skvrny nie st identifikované, kontrolna znacka je inicializovana na hodnotu 1, to
znamena, Ze je Skvrna sa povazuje za novu Skvrnu a pocet odhadov sa vypocitava
Hodnota F by mala byt starostlivo vybrana, aby zodpovedala dynamickosti scény. Ak sa vyberie
hodnota F prilis vysoka, tak algoritmus je menej citlivy na dynamickost’ objektu v scéne. Ak dve osoby,

ktoré boli rozdelené, sa stretnt1 a ich Skviny sa spoja do jednej, tak tato zmena je vnimand algoritmom
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iba ak je F vyresetované na hodnotu 1. Ak sa vyberie hodnota F prili§ mala, tak pocet odhadov kazdej
Skvrny sa postupne aktualizuje. To méze nastat’, ak Skvrna iba trochu zmeni svoju polohu od jednej
snimky k druhej, tak potom to méze rozdielne pocitat’.

Pre kazdu Skvrnu b na mape chodidiel v ¢ase t je pocet odhadov pre cel snimku dany sumou

poctu odhadov C; pre vsetky skvrny B;, dané rovnicou

Bt
C, = z cP (2-8)
b=1

K spocitaniu poétu odhadov skvin CP v rovnici (2-8) je navrhnuty postup zalozeny na dohliadani
klasifikacie, kde kazda Skvrna je povazovana za jeden element, ktory patri k jednej preddefinovanej
triede poloh. Kazda trieda popisuje prototyp, ktory zahfnia urcity pocet osdb. V navrhnutom postupe
pocty odhadov Statisticky odhaduju hustotu povrchu kazdej skvrny mapy chodidiel na zaklade jej
informadcie o popredi.

Presnost’ analyzy Skvin mapy chodidiel pre presnost’ po¢itania 'udi pochadza z jeho hustoty. To
znamena, Ze objekty mozu byt klasifikované, tym Ze patria do uréitého polohového prototypu. Skvrny
mapy chodidiel su klasifikované na zaklade sady preddefinovanej polohy prototypov a na analyze
vlastnosti tykajtcich sa plochy $kvrny. Analyzuje sa iba tvar $kvrny mapy chodidiel a nie jej
chromatické vlastnosti. St vybraté vlastnosti ako je plocha $kvrny a obvod.

Nech S je sada znamych pozorovani na vhodnom pocte vzoriek, kde $kvrny maju rozdielne
dimenzie a tvary. Mozné triedy $kvin k detekcie st definované ako podmnozina prirodzenych Cisel k.
C = {cy,¢cy, ..., ¢} © N. Pripravna sada majuca kardinalitu V pozostava z paru hodnét V - pozorovanie
a trieda. Je definovana ako TS = {(Xy,¢;), (X3, ¢3), ..., Xy, cy)}, kde X; €S a ¢; € C,Vi. Pocas
procesu, kedy vyhodnotenie nad vlastnostami skvin vyhodnoti dostato¢ne vysoky pocet vzoriek pre
vytvorenie pripravnej sady TS, v kazdom Case t algoritmus pozostava z konstrukcie vektora vlastnosti
(plocha skvrny a obvod) pre kazdd $kvrnu b v sucasnej mape chodidiel. Sada je klasifikovana
porovnavanim vektora vlastnosti s tymito vzorkami prototypov. Odpovedajiuca popisujuca hodnota
poétu odhadov CP. Klasifikacia je ziskana k-tym NN (skratka z angl. nearest neighbors) klasifikatorom,
kde nova vzorka prislucha je klasifikovana vacsinovym hlasom jeho susedov. Vzorka je priradena ku
triede k jeho k najbliz§im susedom. Presnost’ takéhoto postupu je dost’ vysoka, hoci pripravny set musi
byt vytvoreny z reprezentativnych prototypov.

V kazdej snimke I; sekvencie v ase t pocet CP 0sob, ktory moze patrit’ do b-tej skvrny stidasnej
mapy chodidiel FM, m6ze byt Statisticky vypocitany na zaklade hustoty plochy $kvrny. Taky pocet
moze byt odhadnuty zo vztahu

oo = A
HAA
kde A? indikuje b-tu plochu $kvrny a HAA (skratka z angl. Human Average Area) reprezentuje

(2-9)

priemernt plochu obyvanu jednou osobou na scéne podlahy. Vyber hodnoty pre HAA je vel'mi dolezity
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pre pocitanie. Aby sa Statisticky definoval déveryhodny interval pre poc¢et odhadov zo vztahu (2-9),

tak sa vhodny pocet jednoduchych skvin ziskanych z rozdielnych pozicii a Casov generalizuje

tol'kokrat, kol’kokrat je to mozné. Predpoklada sa Gaussova distribucia vybranych vzoriek, kde hodnota

pre HAA sa berie ako priemerna hodnota vypocitana pre jednoduché vzorky skvin ziskanych pre pocet
odhadov vo vztahu (2-9) a potom ddveryhodny interval je
A? A?

(HAA + 20)’ (HAA — 20)

(2-10)

kde o standardna odchylka vypocitana pre vybrané vzorky.
Spomenuty popis je trochu jednoduchy, ale sotva spol'ahlivy, pretoze
e presnost hodnoty HAA je silne podmienena vyberom vzoriek jednoduchych skvin
e vypocet hustoty plochy nie je vhodna informacia pri starostlivom pocitani koherencie
medzi pocitaniami $kvin, pretoze mapa chodidiel zvykne neocakavane menit’ svoj aspekt
e Vv pripade ak skvrny zahfiaju viacerych l'udi, tak vzdialenost’ medzi nimi méze mat’ za

nasledok nespravny vypocet hustoty
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3.  Pouzité metody pocitacového videnia

Pri navrhu systému su prebrané niektoré uz vymyslené metody detekcie a sledovania. V nasledujucich

kapitolach su blizSie popisané.

3.1. Detekcia objektov vyuzitim Houghovej
transformacie

Metdda detekcie s upravenou Houghovou transformaciou [12] sltzi pre detekciu viacerych objektov.
Tato navrhnuta metdda je spomenuta v ¢lanku, v ktorom je zhrnuta praca detekcie behom desiatich
rokov [13]. Jej princip je v nasledujucich Castiach blizSie popisany, ale najskor je spomenuté nieco

0 Houghovej transformacii.

3.1.1. Houghova transformacia v detekcii objektu

Houghova transformacia [12] je jedna z klasickych technik pocita¢ového videnia. Bola uréena pre
identifikdciu priamok v obraze, neskér bola rozSirena o urcenie pozicie l'ubovolnych tvarov,
najcastejSie kruhov alebo elips. Klasickd Houghova transformacia a jej moderné varianty prevadzaju
vstupny obraz na novi reprezentaciu nazvanu Houghov obraz, ktory sa nachadza v doméne nazvanej
Houghov priestor. Kazdy bod v Houghovom priestore zodpoveda hypotéze o objekte zaujmu, ktory sa
nachadza v povodnom obraze na konkrétnom mieste a S konkrétnou konfiguraciou. Metoda , ktora
vyuziva Houghovu transformaciu, pracuje na rozdeleni vstupného obrazu na sadu takzvanych
hlasovacich elementov. Kazdy hlasovaci element hlasuje pre hypotézy, ktoré by mohli generovat’ tento
element. Samozrejme hlasovacie elementy nedokazuji presni polohu, a teda ich hlasy mézu byt
naru$ené d’al§imi inymi hypotézami z Houghovho priestoru. Vysoké hodnoty hlasov prisluchajuce
hypotézam mdzu generovat’ hlasovacie elementy s vysokou pravdepodobnost'ou. Hlasy z pixelov
hlasovacich elementov st pridané do Houghovho obrazu. Objekty zdujmu st detekcie vrcholov
v Houghovom obraze. Vyska vrcholu urcuje presnost’ detekcie.

Houghova transformécia je odolna voci deformaciam, voc¢i Sumom obrazu a voci niektorym
okluziam. Napriek tymto vyhodam Houghovej transformacii chyba konzistentny model
pravdepodobnosti. Vedie to k teoretickym a Kk praktickym problémom. Z teoretického hl'adiska to vedie
k neuspokojivym vysledkom hlasovacich elementov. Napriklad, ak nastane situacia, kedy maximalne
hodnoty v Houghovom obraze zodpovedaju spravnej detekcii objektu a hlasovacie elementy boli
generované tymto objektom, tak tieto elementy budi pravdepodobne davat’ vysoké hodnoty hlasov pre
objekt detekcie, ale taktiez budil hlasovat’ pre iné hypotézy a sila tychto falo$nych hodndt hlasov
ziadnym spésobom nezabrani hypotézam, ktoré potvrdzuji existenciu uz existujucich hlasovacich

elementov. Z praktického hl'adiska sa heuristiky, ktoré nepotlacuji maxima (angl. non-maximum
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suppression), pouzivaji v detekcii, aby lokalizovali vrcholy v Houghovom obraze. Tieto heuristiky
typicky zahrnuju $pecifikaciu a optimalizaciu niekol’kych parametrov.
Navrhnutd metoda detekcie s upravenou Houghovou transformaciou ma zopar vyhod oproti
klasickej Houghovej transformacie:
e vykona detekciu viacerych objektov vd’aka optimalizacii energie
e vysledky experimentov ukazujt vySSiu presnost’ pre obrazy, na ktorych sa nachadza viac
objektov zaujmu
e jeho pravdepodobnostna podstata umoziuje 'ahsiu integraciu s inymi metodami
Nevyhodou navrhnutej metody je dlhsia doba vypoctu, avsak stale moéze konkurovat’ inym

modernym technikam.

3.1.2. Analyza Houghovej transformacie

Pozorovania obrazu su Vv tvare N hlasovacich elementov. Tieto elementy zodpovedaju napriklad
pixelom mapy hran alebo bodom objektu zaujmu. Houghov priestor H, kde kazdy bod h € H
zodpoveda hypotéze o pritomnosti objektu zaujmu na konkrétnej polohe. Potom stc¢ast'ou detekcie je
hladanie kone¢nych podmnozin v Houghovom priestore zodpovedajtice objektom v obraze. Formalne
povedané, pre kazd hypotézu h € H je zavedena binarna hodnota yy,, ktorej hodnota nadobudne 1, ak
hypotéza zodpoveda objektu, inak nadobudne hodnotu 0.

Houghova transformacia vykona detekciu pomocou kazdého hlasovacieho elementu i
a generovanim objektu h. Formalne povedané, Ze je uvedené hodnota x;, ktora rozsiri Houghov priestor
H' = H U {0}. Priradenie x; = h € H implikuje, Ze hlasovaci element i je generovany objektom h,
pokial’ x; = 0 implikuje element i, ktory nie je sucast'ou ziadneho objektu zaujmu. Je mozné povazovat
hlasy ako pseudohustoty V(x; = h|l;) v Houghovom priestore. Pseudohustoty su podmienené
deskriptorom I; hlasujuceho elementu i. Deskriptor zahriiuje poziciu v priestore a lokalnu informaciu
0 vzhl'ade obrazu. Tieto podmienené hustoty si pridané vypoctu a vrcholy vysledného vypoctu sa
povazuju za spravne hypotézy.

Pridavanie hust6t nema ziadny pravdepodobnostny vyznam. Pokial’ niektora skusi interpretovat’
hlasy ako logaritmus pravdepodobnosti V(x; = h|l;) = logp(x; = h|l;). Pri logaritme
pravdepodobnosti hustot su hlasy typicky pozitivne s limitovanym rozsahom a v metddach, zaloZzenych
na poznavani obrazu, st hlasy brané ako neparametricka pravdepodobnost’ hustét a nie ako logaritmy
pravdepodobnosti.

Ak je ignorovany predchadzajici odsek, je mozné vidiet Houghove hlasy ako
logaritmus p(x; = h|I;). Potom ich stéet odpoveda vyhodnoteniam, ktorych rozdelenia nad
hypotézami generuji nezavislé hlasovacie elementy. Tieto nezavislé domnienky nie su uplne
spracované. Ak hlasovacie elementy i a j susedia v obraze, potom samozrejme ich hypotézy silne

poOsobia na seba a je vel'mi pravdepodobné Ze st generované rovnakym objektom. Nepotlacenia
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maxima (angl. non-maximum suppression), ktoré sa bezne vykonavaju v Houghovej transformacii,
moézu byt povazované za trik ako kompenzovat’ hranice nezavislosti pravdepodobnosti. Neskor sa

ukaze, ze nepotlacovanie maxima nebude potrebné.

3.1.3. Pravdepodobnost’ v tejto metode

Houghove hlasovanie stavia na fakte, Ze hlasy mézu byt 'ahko definované alebo ziskané z dat.
Najistejsia moznost’ je, ked” Houghova transformacia vezme najlah$iu a najrychlejsiu cestu hlasov
a jednoducho ju vypocita.

Tato metdda obchddza spomenutu najistejSiu moznost. RadSej nez si vypocitané hlasy, je
modelované spojité rozdelenie nad vSetkymi nahodnymi hodnotami x a y pravdepodobnostnou
metddou. Je mozné rozhodnut’ o ich hodnotach procesom, ktory nepotla¢uje maximum. Je modelované
spajanie X a Y, ktoré sa nachadzaju v obraze, kde obraz znamena kolekciu hlasujucich elementov. Je

aplikovany Bayesov teorém. Teraz je upriamena pozornost’ na pravdepodobnostné a priorné vyrazy.

3.1.4. Pravdepodobnostné vyrazy

Su vytvorené rozdielne nezavislé predpoklady, aby sa manipulovalo s pravdepodobnostnym vyrazom.
Predpoklada sa, ze existuji objekty Yy a hypotézy priradeni X, potom rozdelenia vzhI'adov jednotlivych
hlasovacich elementov st nezavislé.

Predpoklada sa, Ze deskriptor I; hlasujuceho elementu i zavisi iba na objekte priradenia x; a je
podmienecne nezavisly na priradeniach zvy$nych hlasovacich elementov a na existencii vSetkych
ostatnych objektov v obraze.

Na prvy pohl'ad tieto predpoklady vyzeraju trochu nedokoncene, pretoze vzhl'ad elementov sa
predpoklada byt zavisly iba na hypotézach x; a podmienene nezavislé z ostatnych hlasovacich
elementov a hypotéz. Avsak v tejto zavislosti stile méze byt zahrnuta relativna pozicia elementu i
a objektu zodpovedajiiceho hypotéze x;. Napriklad vyraz v pripade detekcie auta méze modelovat
vzhl'ad hlasovacich elementov ako ndhodnt hodnotu z&visli na Casti auta, z ktorej pochadza. Na koniec
pri derivacii Casti pravdepodobnosti sa eSte jeden krat pouzije Bayesov teorém a vyrazy, ktoré st
konstantné, sa preskocia.

Vyraz pre pravdepodobnost’ je ve'mi podobny k Houghovej transformacii ako datovo-zavislému

vyrazu, ktory produkuje vyrazy suvisiace s Houghovmi hlasmi.

3.1.5. Priorné vyrazy

Pred formulaciou priorneho rozdelenia je nutné dodat, ze nie vSetky konfiguracie su spravne. Ak
hlasujuci element i je priradeny k hypotéze, ktora nie je sti€astou pozadia obrazu, potom hypotéza h

zodpoveda existujucemu objektu. To znamena, ze y, musi byt’ 1 a konfigurcia sa povazuje za spravnu
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iba ak y,, = 1, pre vSetky x;. Aby sa vyhlo k priradeniam pozadia k obrazu, kde x; = 0, tak je ako
Specialny pripad uvedena hypotéza hodnoty y,, ktora je vzdy nastavena na 1.

V tejto metdde sa sustredilo na vel'mi vSeobecny prior hodnoty Y, ktord jednoducho penalizuje
pocet aktivnych hypotéz, ktord preferuje vysvetlenie scény s malymi objektami. Je mozné pouzitie
roznych pristupov k uréeniu priorneho rozdelenia. Jeden z pristupov je aj Pottovo priorne rozdelenie,
ktoré je nepriaznivé pre tenké objekty, Ciary.

Je definovany prior, ktorému je priradena hodnota pravdepodobnosti rovnej 0 ku vSetkym
konfigurdciam y, kde existuje par moznych hypotéz, ktoré prili§ prekryvaju ohrani¢ené boxy. Avsak
takémuto prioru sa vyhne. To vytvori kontrast nasho pristupu voci klasickému nepotlaceniu maxima

a umozni detekciu aj silne prekryvajticich sa objektov.

3.2. Metoda sledovania, poznavania a detekcie

Metoda TLD (skratka z angl. tracking-learning-detection) [14] je metoda navrhnuta pre dlhodobé
sledovanie neznameho objektu vo videu. Komponenty tvoria sledova¢ (angl. tracker), detektor
a poznavanie (angl. learning). Sledova¢ odhaduje pohyb objektu medzi po sebe idicimi snimkami za
predpokladu, Ze pohyb medzi snimkami je kone¢ny a objekt je viditeny. Sledova¢ pravdepodobne
zlyha, ak sa objekt strati z dohl'adu. Detektor nezavisle spractiva kazdl snimku a skenuje cely obraz,
aby lokalizoval vSetky vzhladové vlastnosti, ktoré boli objavené a poznané predtym. Ako kazdy
detektor vytvara falo$né pozitiva a falo§né negativa. Poznavanie si v§ima pracu sledovaca a detektora
a odhaduje chyby detektora. Pri odhal'ovani chyb generuje priklady, podla ktorych sa potom vyhne
chybam pri odhal’ovani v budticnosti. Komponent poznavania predpoklada, ze detektor i sledova¢ mozu
zlyhat'. K posilneniu poznavania generuje detektor viac vzhl'adovych vlastnosti objektu a rozlisuje ich

od pozadia.

3.2.1. Sledovanie objektu

Sledovanie objektov je 0 dobrom odhade pohybu objektu. Po¢as sledovania sa vyhodnocuje viditeI'nost’
objektu. Ststred’uje sa na metody, ktoré reprezentujii objekty ako geometrické tvary a ich pohyb
odhadnuty zo snimok, ktoré¢ iddl za sebou. Sledovanie pomocou $ablon je najlepsou volbou v tomto
pripade. Objekt je vyjadreny ako ciel’ $ablony, medzi ktoré patri napriklad cesta obrazu alebo farba
histogramu. Pohybom je definovana transformacia, ktora minimalizuje nezhody medzi ciel'ovou
$ablonou a kandidatom na opravu. Sablona sledovania moze byt zrealizovana ako statickd, ked’ ciel
Sablony sa nemeni, a ako adaptivna, ked’ ciel’ $ablony je oddeleny od predchadzajucej snimky. Tieto
metddy je mozné skombinovat. Sablony maji obmedzené moznosti modelovania, ked’ reprezentujt
jednu vzhladovu vlastnost’ objektu. K modelovaniu viacerych vzhl’'adovych variacii vznika generativny
model. Generativne sledovace modeluju iba vzhl'adové vlastnosti objektu a zlyhavaji na preplnenom

pozadi. Aby sa vyhlo tomuto problému, tak sledovace modelujt taktiez prostredie, v ktorom sa objekt
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pohybuje. Casto sa pouzivaju dva navrhy k modelovaniu prostredia. Prvy navrh pozostéva z prostredia,
Vv ktorom sa vyhl'adava podpora pre pohybujuci sa objekt, ktory je vo vzt'ahu s objektom zaujmu. Druhy
navrh pozostava z prostredia, ktoré sa povazuje za negativnu triedu, voci ktorej je sledovac rozdielny.
Obecnym pristupom selektivnych sledovaov je vytvorenie binarneho klasifikatora. Binarny
klasifikator reprezentuje hranicu, ktora rozhoduje medzi objektom a jeho pozadim. Statické selektivne
sledovace vytvaraji klasifikator objektu pred sledovanim. To ich obmedzuje len pre sledovanie
znamych objektov. Adaptivne selektivne sledovace vytvaraju klasifikator pocas sledovania. Zasadnou
fazou adaptivnych selektivnych sledovacov je aktualizacia. Blizke susedné oblasti sucasnej pozicie st
pouzité k vytvoreniu pozitivnych prikladov a vzdialené body su pouzité k vytvoreniu negativnych
prikladov. Tieto priklady sa pouZzivaju k aktualizacii kazdej snimky. Tato stratégia zvlada vyznamne
zmeny vzhl'adovych vlastnosti a taktiez zvldda kratkodobé okluzie a preplnené pozadie. Avsak stale je

mozné zlyhanie sledovania, ak sa objekt strati na dlhsiu dobu ako sa predpokladalo.

3.2.2. Detekcia objektu

Detekcia objektu je o lokalizovani objektu vo vstupnom obraze. Pojem objekt ma rozne definicie. Moze
to byt jedna instancia alebo cela trieda objektov. Metody detekcie objektu su typicky zaloZené na
lokalnych vlastnostiach obrazu alebo su zaloZzené na pohybujicom sa okienku. Metody zalozené na
lokalnych vlastnostiach obrazu pracuju podl'a nasledujucich krokov: detekcia vlastnosti, rozoznanie
vlastnosti a nasadenie vlastnosti do modelu. Metddy zalozené na pohybujucom sa okienku skenuja
vstupny obraz s rozdielnymi vel’kostami okienka a pre kazdé okienko sa rozhodne, ¢i zistené zasadné
zmeny objavili objekt zaujmu alebo nie. K prispetiu k vykonu prevzali tieto detektory takzvant
kaskadovu architektiru. Pozadie je omnoho viac frekventované nez objekt a klasifikator je rozdeleny
do viacerych stupnov, ktoré dovol'uju skoré odmietanie oprav pozadia, a teda redukujt pocet stupiiov.
Skusanie takychto detektorov vyzaduje vel'ké mnozstvo prikladov a intenzivne pocitanie, aby bolo

zabezpecena presnost’ v rozhodovani medzi objektom a pozadim.

3.2.3. Proces poznavania

Detektory objektov st dobre pripravené detekovat’, ak vSetky pripravné priklady boli pred detekciou
dobre popisané. Takuto situdciu si nie je mozné priat, ak detektor sa pripravil z jedného popisaného
prikladu alebo z videa. Je nutné najst’ rieSenie. Typicky sa predpokladaju nezavislé a identicky
rozdelené data s urcitymi vlastnostami, akymi s nepopisané formy prikladov z pévodnych zhlukov
Z priestoru vlastnosti. St vyuzité algoritmy ocfakdvania maximalizacie (angl. Expectation-

Maximalization), sebapoznavania (angl. Self-learning) a spolo¢nej pripravy (angl. Co-training).
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3.2.4. P-N poznavanie

P-N poznavanie (angl. P-N Learning) je sucastou poznavacieho komponentu. Cielom tohto
komponentu je zlepsit' vykon detektora. V kazdej snimke, ktorti detektor bude ohodnocovat, sa
identifikujt jej chyby a v budiicnosti sa im vyhne. KI'a€om P-N poznavania je, tie chyby detektoru st
identifikované dvoma typmi ,.expertov”. P-expert identifikuje iba falo$né negativa a N-expert
identifikuje iba falo$né negativa. Oba typy expertov ziskaju chyby, avSak st od seba nezévislé a to
modze spdsobit’ vzajomny vplyv ich chyb.

Nech X je priklad z priestoru vlastnosti X a 'y je popisom z priestoru vlastnosti Y = {—1,1}. Sada
prikladov X sa povazuje za nepopisant sadu, Y sa povazuje za sadu popisov a L = {(x,y)} je popisana
sada. Vstup P-N poznavania je popisana sada L; a nepopisana sada X,,, kde ! « u. Ulohou P-N
poznavania je, aby sa klasifikator f: X — Y naudil z popisanej sady L; a z nepopisanej sady X,,.

P-N poznavanie pozostava zo Styroch blokov, medzi ktoré patri:

e klasifikator, ktory bude poznavat’

e pripravnd sada, o je kolekcia popisanych pripravnych prikladov

e metoda, ktora pripravuje klasifikator z pripravnej sady

e P-Nexperti, ¢o st funkcie, ktoré generuju pozitivne a negativne pripravné priklady pocas
poznavania

Pripravny proces je inicializovany vlozenim popisanej sady L do pripravnej sady. Pripravna sada
prejde metodou, ktord pripravi klasifikator. Proces poznavania postupuje iterativnym zavadzanim.
Kazda iteracia pripravuje klasifikator. Klasifikdcia je analyzovand P-N expertami, ktori odhadnu
priklady, ktor¢ boli nespravne klasifikované. Tieto priklady st pridané so zmenou popisu do pripravnej
sady. Na konci iteracie sa pozmeni priprava klasifikatora. Proces iteruje pokial konverguje alebo pokial
nedodjde k inému kritickému bodu.

Zasadnym elementom P-N poznavania je odhadnutie chyb klasifikatora. KI'icom je oddelit
odhad falo$nych pozitivov od odhadu falo$nych negativov. Preto nepopisana sada je rozdelena na dve
Casti zaloZzenych na stc¢asnej klasifikacie a kazda Cast’ je analyzovana nezavislym expertom. P-expert
analyzuje priklady klasifikované ako negativa, odhaduje falo$né negativa a pridava ich do pripravnej
sady s pozitivnym popisom. V iteracii k, P-expert produkuje n* (k) pozitivne priklady. N-expert
analyzuje priklady klasifikované ako pozitiva, odhaduje falo$né pozitiva a prida im negativny popis do
pripravnej sady. V iteracii k, N-expert produkuje n~(k) negativne priklady. P-expert zvySuje

vSeobecnost’ klasifikatora. N-expert zvySuje rozpoznateI'nost’ klasifikatora.

3.3. Metoda on-line boosting

Metdda boosting ma Siroké uplatnenie pri tlohach poznavania obrazu a nasla uplatnenie pri rieSeni

problémov pocitacového videnia. Je uvedené on-line boosting sledovanie [15], ktoré vyuziva $pecificky
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boosting algoritmus: diskrétny algoritmus AdaBoost (angl. adaptive boosting) pre klasifikaciu [16].

Najprv je predstavené off-line boosting sledovanie, ktoré sa vyuziva pre vyber vlastnosti.

3.3.1. Off-line boosting

Boosting metoda sa vo vSeobecnosti vyuziva pre zlepSenie presnosti akéhokol'vek poznavacieho
algoritmu. To je dosiahnuté kombinaciou N hypotéz, ktoré su vygenerované tak, ze sa opakuju
pripravné sady S tym, ze za kazdym sa podmnoZina pripravnych dat zmeni. Boosting metdda
transformuje algoritmus slabého poznavania do silného.

Terminy, ktoré su v ¢lanku pouzité su slaby klasifikator a silny klasifikator. Slaby klasifikator
pracuje o trochu lepsie ako nahodné hadanie. Napriklad, pre binarnu tlohu rozhodovania musi byt
stupeit chyby mensi nez 50%. Hypotézy h"¢%* su generované slabym klasifikitorom, ktory bol
vytvoreny aplikovanim poznavacieho algoritmu. Ak je danych N slabych klasifikatorov, tak silny
klasifikator h5t"°™9 je vypocitany ako linearna kombinacia tychto slabych klasifikatorov.

Sustred’uje sa na diskrétny algoritmus AdaBoost, ktory prevazi pripravné vzorky namiesto toho,
aby ich prevzorkoval. Algoritmus pracuje nasledovne:

1. je dana pripravna sada X = {(x1, 1), .., (x1, ¥.) | x; € R™,y; € {—1,+1}} s pozitivnymi

, . . s . o 1 , :
a negativnymi vzorkami a pociato¢nou uniformnou distribuciou p(x;) = T nad prikladmi

2. slaby klasifikitor h%¢%* je pripravovany na cvi¢nej sade X a na po¢iatognej uniformnej

distribucii p(x).

3. od chyby e,slabého klasifikatora hyY*® zalezi priradenic vahy @, = 3 * In (=)

en
4. pociato¢na uniformna distribticia p(x) je aktualizovana tak, ze sa pravdepodobnost’ zvysi pre
vzorky, ktoré su nespravne kvalifikované a ak je vzorka klasifikovana spravne, tak
odpovedajuca vaha je znizena, a preto sa algoritmus ststred’uje na zlozité vzorky
5. proces sa opakuje a pri kazdej boosting iteracii sa prida nova slaba hypotéza, pokial’ sa nenarazi

na ur¢iti podmienku (napriklad, pocet slabych hypotéz uz je dostacujuci)

3.3.2.  Off-line boosting pre vyber vlastnosti

Zakladom je to, ze kazda vlastnost’ zodpoveda jednotlivému slabému klasifikatoru a boosting metoda
vyberie z tychto vlastnosti. Ak je dana velka mnozina vlastnosti, tak z dovodu dlhého vypoctu sa
algoritmus zameriava len na podmnozinu vlastnosti.

Priprava sa deje podobne ako pri §tandardnej boosting metode. V kazdej iteracii n algoritmus
vyberie jednu novu vlastnost’ a prida ju (s odpovedajicim hlasovacim faktorom) k mnozine. Vsetky
vlastnosti st vyhodnotené a najlepsia z nich je vybrana pre formovanie hypotézy hV¢**. Viha a,, je

nastavend podla prisluchajucej chyby hypotézy hYeé% . Nakoniec je silny klasifikator hStTong
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vypocéitany ako vahova linearna kombinacia slabych klasifikatorov. Ako uz bolo spomenuté, cviéna

chyba exponencialne klesa nad boosting iteraciami, ¢o je ekvivalentné k po¢tu vybranych vlastnosti.

3.3.3.  On-line boosting

Predchadzajtice opisané kroky je nutné vykonat' on-line. On-line aktualizacia slabych klasifikatorov
nie je problematicka, pretoze mozu byt pouzité on-line boosting algoritmy pre generovanie hypotéz.
Takisto sa aj odhad zodpovedajuci hlasovacim vaham neodchyl'uje, ak je znamy odhad chyby slabych
klasifikatorov. KIi¢ovych krokom je vypocet vahovej distribcie pre vzorky, pretoze nie je znama
priorna zlozitost’ vzorky.

Zakladnou myslienkou je, ze dolezitost(rozdielnost’) zlozky sa odhadne aplikaciou na sadu
slabych klasifikatorov. Je to modelovanie ziskanim informacie, ktora reSpektuje prvych n klasifikatorov
a koduje s dolezitostou vahy A pre aktualizaciu n+1-tého slabého klasifikatora.

On-line algoritmus vyzaduje, aby bol na zac¢iatku pevny pocet slabych klasifikatorov. V pripade
off-line algoritmu su vyuzité k aktualizacii jedného slabého klasifikatoru, pokym v pripade on-line
algoritmu jedna vzorka je vyuzita K aktualizacii vSetkych slabych klasifikatorov a zodpovedajuicej

hlasovacej vahe.

3.3.4.  On-line boosting pre vyber vlastnosti

Je dand sada M slabych klasifikitorov s hypotézami HWe®* = {pyeak . pweak} Selektor vyberie
jednu z nich, ¢o je vyjadrené vztahom

h*¢t(x) = h{*(x) (3-1)
kde m sa vyberie podl’a kritéria optimalizacie. Odhadnuta chyba kazdého slabého klasifikatora h}"¢** €
HWeak je vyjadrena vztahom m = argmin;e;.

Selektor moéze byt interpretovany ako klasifikator. Priprava selektoru je, Ze kazdy slaby
klasifikator je aktualizovany a najleps$i je vybrany. Podobne u off-line pripadu, kedy slabé klasifikatory
HYeak zodpovedaju vlastnostiam.

Hlavnou myslienkou je neaplikovat’ on-line boosting metodu priamo na slabé klasifikatory, ale
na selektory. Pevna sada N selektorov h§, ..., h3¢' je nahodne inicializovand. Ked’ pride nové
pripravna vzorka do selektorov, tak je aktualizovana. Tato aktualizacia reSpektuje dolezitost’ vahy A
Vv sucasnej vzorke. Pre aktualizaciu slabych klasifikatorov je zavedena Standardna EM technika, aby sa
odhadlo pravdepodobnostné rozloZzenie pozitivnych a negativnych vzoriek a generovanie hypotéz.

Slaby klasifikator s najmensou chybou je vybrany selektorom rovnicou

wrong

. nm
arg mln(en,m) venm = Toorr . awrong (3-2)
m Ao+ Ay 9
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kde ey, je chyba m-tého slabého klasifikitora h}vé2¥ v n-tom selektore odhadnutého z véh spravne

7 wron . ’ 7 . .y . ,
Aow @ nespravne Ay ., 9 Klasifikovanych prikladov. Nakoniec, odpovedajuca hlasovacia vaha a,,

a dolezitost vahy A vzorky su aktualizované a prenechané d’alsiemu selektoru hS¢, .

Silny klasifikator je ziskany linearnou kombinaciou selektorov, ¢o je dané rovnicou

N
hStrong (X) = Sign z an * hrslel (x) (3-3)

n=1

V porovnani s off-line verziou je klasifikator dostupny v ktoromkol'vek ¢ase.

3.4. Subtrakcia pozadia

Pre detekciu objektov na obraze bolo nutné zistit' miesto pohybu na obraze a preto bola vyuzita
subtrakcia pozadia (angl. Background Subtraction) [17]. Detekcia rusivych objektov je podstatnym
krokom pri analyze scény. Rusivé objekty su objekty, bez ktorych maji obrazy v scéne urcité zvycajné
spravanie, ktoré je popisané Statistickym modelom. Ak je vytvoreny Statisticky model, tak ruSivé
objekty je mozné detekovat’ tym, ze v obraze sa vyskytnua lokality tychto objektov, ktoré nezapadaju
do modelu. Tento proces sa nazyva subtrakcia pozadia.

Je aplikovany pristup zdola-nahor a funkcia poc¢ita hustotu pravdepodobnosti zvlast’ pre kazdy
pixel. Pixel z nového obrazu je povazovany za pixel pozadia, ak jeho nova hodnota je popisana funkciou
hustoty. Pre statickii scénu by mohol byt najjednoduch$im modelom obraz scény bez rusivych
objektov. Dalsim krokom by bol napriklad odhad vhodnych hodnét pre zmeny intenzity trovni pixelov
Z obrazu, pretoze zmeny sa mozu diat’ z pixela na pixel. Je pouzity Gaussov model zmesi (angl. Gassian
Model Mixture).Je vylepSeny tym, Ze konStante st adaptované pre kazdy pixel nielen parametre, ale aj
pocet komponentov zmesi. Tym, Ze je vybrany pocet komponent pre kazdy pixel v on-line procese, sa

algoritmus moze automaticky plne adaptovat’ do scény.
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4,  Navrh systému

Pocitanie I'udi pozostava z ich detekcie na obraze a nasledne z ich sledovania na obraze. Detekcia 0s6b
vychadzala z metody popisanej v podkapitole 3.1 a z metdd, ktoré popisuji nasledujlice Casti
podkapitol. Detekcie 0s6b je mozné zhrnat’ do nasledujicich 3 spdsobov:

e detekcia na zaklade pohybu objektov na obraze

e detekcia 0s6b s vyuzitim detektoru

e kombinacia predchadzajicich dvoch sposobov
Po detekcii su vyuzité metoédy sledovania popisané v podkapitolach 3.2 a 3.3.. Konkrétny navrh pre
moj systém je popisany v tejto kapitole.

Nasleduju podkapitoly venujtice sa metddam detekcie. U kazdej plati, Ze najdené detekcie ulozia

¢islo snimky, na ktorej detekcia prebehla a taktiez ulozia vel’kost’ a polohu detekcie.

4.1. Detekcia na zaklade pohybu objektu na obraze

Po aplikovani subtrakcie pozadia sa na obraze vyskytnu rusivé objekty. Tieto rusSivé objekty
predstavuju potencialne osoby. Potencialna osoba je ohranicena boxom, ktory sa ulozi. Taktiez rusivé
objekty moze spdsobit’ vietor, ktory hybe predmetmi, dazd’ alebo tien, respektive vniknuté svetlo do
scény. Tieto javy mo6zu vzniknit' pri otvoreni alebo zatvoreni dvier a podobne. Pre oSetrenie tychto
javov je nutné ohranicujice boxy obmedzit’ vel’kost'ou. Velkost’ musi zodpovedat’ vel'kosti osoby, teda

vyska boxu musi byt’ dostatocnd. Boxy s malymi velkost'ami st ignorované.

4.2. Detekcia osob detektorom

V systéme je pouzity detektor z OpenCV?, ktory je zalozeny na detekcii od P.Viola a M.J.Jones [18]
a detektor vyuzivajuci upravent Houghovu transformaciu [12], ktory je blizsie popisany v podkapitole
3.1. Detektor je aplikovany na snimku po snimke a st ziskané detekcie osdb, ktoré sa ulozia. Opét’ st

ignorované detekcie s malymi velkostami.

4.3. Kombinacia detekcii

Kombinaciou detekcie na zaklade pohybu na obraze a naslednej detekcie osob je efektivnou metddou.
Ako bolo spomenuté v predchadzajicej podkapitole 4.1, tak aj tu prebehla detekcia na zaklade pohybu
na obraze. Najdené rusivé objekty s optimalnou vel'kost'ou boli ohrani¢ené boxami. Ohrani¢ené boxy
sa rozsiria, pre lepsiu d’alSiu detekciu detektorom. RozSiri sa Sirka a vySka boxu, ale takisto sa X

stradnica boxu posunie vl'avo a y suradnica boxu sa posunie zasa nahor. V takomto $irSom ohrani¢enom

! Dostupné z opencv.org
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boxe ma lepsie podmienky detektor detekovat’ osoby. Po aplikacii detektora vznikna opét’ ohranic¢ené
boxy, ktoré predstavuju najdené osoby. Systém uloZzi stradnice X a y ohrani¢enych boxov najdenych
0s0b s posunom ohranicenych boxov, ktoré vytvorili detekcie na zaklade pohybu. Tym sa dosiahne

posun na spravne miesto na obraze.

4.4. Sledovanie a pocitanie osob

Po ziskani detekcii nasleduje na rad sledovanie ohrani¢enych boxov na obraze. Pouzité sledovace st
popisané v podkapitolach 3.2 a 3.3. Jednotlivy sledova¢ ma svoju konfiguraciu, ktord je pred
sledovanim nastavend. Nastavi sa pociato¢né snimka, rozmery pociato¢ného ohrani¢eného boxu, ndzov
videa a jeho umiestnenie a nastavenie S$pecifické pre konkrétny typ sledovaca. Sledova¢ sa spusti
a zacne sledovanie pociato¢ného boxu, ktory bol uloZeny po detekcii. Sleduje sa pohyb boxu, €o vytvara
cestu pohybu a tato cesta sa ulozi. Je uloZzena podobne ako pri detekciach a to vo forme ¢isla snimky
videa a pozicie a vo forme velkosti ohrani¢eného boxu. Sleduje sa objekt aZz pokym ho sledovaé
nestrati. AvSak treba brat’ do uvahy par snimok a poc¢kat’ pred uréenim, Ze objekt zmizol z obrazu,
pretoze sa mdze objekt skryt’ za predmet na scéne alebo za druhy objekt. Dalsim problémom méze
nastat’, ak sa objekt zastavi. Pri osobach to trva par snimok, ale ak detekcia prebehla na zaklade pohybu,
modze sa jednat’ aj o objekt nepredstavujuci osobu (napriklad tien alebo svetlo vzniknuté pri otvoreni
dveri). Tu treba po par snimkach ukoncit’ sledovanie.

Sledovac si zapaméta polohu poc¢iatocného ohrani¢ujiiceho boxu a najmé hodnotu stradnice X.
Ak stiradnica X pri zmiznuti objektu z obrazu ma vécsiu hodnotu ako pri pociato¢nom boxe, tak to
znamena, Ze objekt presiel z l'avej strany do pravej. Ak je hodnota mensia, tak presiel sprava dol'ava.
Tato informacia sa ulozi spolu so snimkou, na ktorej objekt zmizol.

Cesta sledovaného objektu sa uklada a tato postupnost’ boxov sa porovnava s jednotlivymi
boxami detekcie ulozenych pred sledovanim pri detekcii. Porovnanie prebieha na zaklade rovnakej
snimky a stredu boxu. Je brany do Gvahy vicsi rozsah stredu boxu pre mozné odchylky, ktoré mézu
spsobit’ sledovace tym, Ze ,trasi“ sledovanym objektom na obraze. Ak sa najdu zhody pri
porovnavani, tak dané boxy sa vyradia. Dalsie sledovanie nastava d’al§im zostavajucim nevyradenym

boxom. Po sledovani je tiez vyradeny, aby sa predislo jeho opatovnému sledovaniu.
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5. Implementacia

Podl'a navrhu systému opisanom v kapitole 4 sa da implementacia rozdelit’ na 3 Casti:

e detektory

e sledovace

o skript spustenia
Ulohou skriptu je spustenie detektorov a sledovacov a nasledne spracovanie boxov, ¢o su ich vystupy
zachytené a ulozené v textovych suboroch. Z videa datasetu je vytvorenad sekvencia snimok. Tento
dataset spolu s metodami pocitacového videnia st parametrami mojho skriptu. Podl’a parametru metody
detekcie skript spusti danu metodu detekcie, ktora detekuje osoby na frekvencii snimok. Pri detekcii
osoby sa ulozi ¢islo snimky a informacie o boxe do textového suboru output_detector.txt. Po skonceni
detekcie skript spracuje detekované boxy z textového suboru a ulozi ich do Struktary frames_detector.
Dana $truktura je vlastne pole informécii o jednotlivych boxoch.

Nasleduje sledovanie ziskanych boxov. Je nutné pred sledovanim nastavit’ konfigura¢ny stibor
typicky pre jednotlivy sledovac. V konfiguranom stbore je nastaveny aj pociato¢ny box, co
predstavuje prvy box v poradi Strukttire detekovanych boxov. Spusti sa sledovac a opat’ sa uloZia boxy
vytvorené pohybom objektu po obraze. Tentokrat sa ulozia do textového suboru output_tracker.txt. Pri
spravnom pohybe objektu sa ulozi ¢islo snimky a smer vo forme pismena L (predstavujice smer sprava
dolava) alebo pismena R (predstavujiice smer zlava doprava) do textového suboru pomenovanym
podla prebehnutej metody detekcie a prave vykonavanym sledovanim. Spravnym pohybom sa mysli,
ked’ objekt prejde z jednej strany na druhti a zmizne. Skript opét’ spracuje boxy ulozenim do Struktary
frames_tracker.

Po tejto faze je potrebné vyradit’ zo Struktary detekované boxy, ktoré st zhodné s boxami zo
sledovaca. Vyrad’'ovanie nastava porovnavanim detekovanych boxov v §trukture so Struktirou ziskanou
zo sledovaca. Porovnavanie a nasledné vyradenie boxov prebieha vo funkcii check _boxes. Po vykonani
tejto funkcie sa pokracuje d’alej v sledovani s dals$im boxom v poradi aZ pokym sa Struktara

nevyprazdni.
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6.  Vyhodnotenie

V tejto kapitole sa budem zaoberat’ testovanim a vyhodnotenim pouzitych metdd v systéme. V prvej
podkapitole sa testuje spravna detekcia postav, potom nasleduje testovanie sledovania o0s6b
a v poslednej, najdodlezitejsej, podkapitole je vyhodnotenie samotného pocitania I'udi s pouZzitim metod
V systéme.

Testy prebiehali na datasetoch (Obrazok 6-1), ktoré boli zhotovené stacionarnou kamerou. Bola
postavena pri vchode do budovy $koly a menzy a pri vchode v domacnosti. Jeden dataset bol zhotoveny

vonku, kde kamera snimala l'udi prechadzajtcich sa po chodniku.

chodba chodnik
Obrazok 6-1 Ukazky datasetov

6.1. Testovanie detekcie osob

V tejto podkapitole budem testovat’ kvalitu detekcie 0sob na obraze.

Pre detekciu na zaklade pohybu bolo potrebné subtrahovat’ pozadie, aby sa mohli dat’ detekovat’
rusivé objekty vytvorené na obraze. AvSak to nestac¢i pre hladka detekciu objektov a je nutné po
subtrahovani pozadia erodovat’ a dilatovat’ obraz pre lepsiu detekciu najmé vacsich objektov zaujmu.
Po tychto fazach (Obrazok 6-2) detekcia na zaklade pohybu zlepsila svoju kvalitu a nevytvarala az také

vel'ké mnozstvo falo$nych pozitivov.
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(b) (c)

Obrazok 6-2 (a) Povodna snimka (b) Snimka po subtrakcii pozadia (¢) Vyhladena snimka s detekciou
osoby na zaklade pohybu

Pri detektore z kniznice OpenCV bolo nutné vyrieSit minimalnu a maximalnu velkost
hladaného objektu. NajlepSou volbou pre maximalnu velkost bola vyska celého obrazu. Pri
minimalnej velkosti to uz bolo trochu komplikovanejsie. Najprv bola uréend minimalnu velkost
polovica z vysky obrazu, avSak vznikal vel'ky pocet prehliadnutych vyskytov - falo$nych negativov.
Sposobili to mensie prehliadnuté objekty. Tento problém vyriesilo to, Ze minimalna vel’kost’ bola tretina
z vysky obrazu.

Detektor s upravenou Houghovou transformaciou, ktory je opisany v podkapitole 3.1, sa ukazal
ako vel'mi pomaly. Pre zrychlenie bolo nutné zmenit' parametre vysky a Sirky boxu v pripravnom
procese detekcie. Pri mensSich rozmeroch bol detektor rychlejsi, avSak detekoval vel'ké mnozstvo
falo$nych pozitivov (Obrazok 6-3). Ich mnozstvo sa obmedzilo jednoducho tym, ze ak ich parameter

0si y bol pod polovicou obrazu, tak sa dana detekcia nebrala do Gvahy.

(b)

Obrazok 6-3 (a) Ukazka detekcie detektoru s upravenou Houghovou transformaciou s jednym
pozitivom a s dvoma negativami (b) Ukazka detekcie detektoru z kniznice OpenCV s jednym pozitivom
a s jednym negativom (c) Ukéazka detekcie detektorov s vyuzitim detekcie pohybu s jednym pozitivom
a s oblastou pohybu.

6.2. Testovanie sledovania osob

Testovanie sledovania 0sob bolo hlavne o dobrom rozhodovani, ¢i sa objekt uz stratil pri sledovani
alebo este je stale na obraze. Testovanie prebiehalo pri réznych poétoch snimok, ktoré urcovali dobu
Cakania na navrat objektu na obraz po strate. Najviac sa osved¢ilo ¢akanie 5 snimok. Pri zvolenom

pocte 10 dochadzalo uz k sledovani nespravneho, iného objektu.
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Pri obidvoch pouzitych sledovacoch bolo potrebné zabezpedit’ aj spravne rozmery pociato¢ného
boxu z detektora. Pri velkych rozmeroch box nechcel sledovac sledovat’, pretoze stcastou boxu
zaberalo aj okolie prostredia, ktoré sa menilo. Pri malych rozmeroch zas sledova¢ nemohol rozoznat’
postavu z malej plochy a preto sledovac¢ stracal svoj objekt sledovania.

Sledovac pri strate objektu posuval sledovaci box v smere osi y a hl’adal objekt po obraze. To
bolo potrebné osetrit’ a boli brané len sledovania, pri ktorych neboli velké ,,;skoky“ po obraze
sledovacieho boxu. Sledova¢ TLD sa osved¢il a nemuseli byt Ziadne odchylky osetrené. Obrazok 6-4

zobrazuje sledovanie boxu.

zaciatok sledovania priebeh sledovania strata objektu ¢akanie na mozny
navrat objektu

Obrazok 6-4 Sledovanie boxu

6.3. Vyhodnotenie pocitania Pudi

Z video datasetov bola vytvorena sekvencia snimok a anotécia prebehla na zaklade straty osoby na
obraze. Stratou osoby z obrazu sa mysli, ak sa strati z obrazu hlava a trup postavy.

Sposob vyhodnotenia je vo forme ROC kriviek [19], ktoré tvoria grafy vyhodnoteni (Obrazok
6-5 a Obrazok 6-6). Mozno z nich vy¢itat’ vykonnost’ jednotlivych metod. Pri tvorbe kriviek uréenych
5 prahov. Prahy sa dosiahli zmenou hodnoét, ktoré boli opisané v predchadzajucich podkapitolach a boli
kI"i€ové pri prahovani.

Testovanie prebiehalo na PC (Intel Pentium i3 2.30 GHz so 4 GB RAM) a konkrétne hodnoty
a Casy trvania jednotlivych metéd sa nachadzaju v prilohe B. Tabulka 6-1 zhodnocuje rychlost
spracovania snimok za sekundu (angl. frames per second-FPS). TaktieZ tabul’ka vyhodnocuje vykon

metdd, ktory je vyjadreny plochou pod ROC krivkou. Najlepsie vysledky st v tabul’ke zvyraznené.
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plocha pod

detekcia sledovanie FPS ROC krivkou
na zaklade pohybu TLD 1,4 0,7665
Haar kaskady TLD 1,6 0,8396
Haar kaskady + pohyb TLD 1,3 0,8647
s Houghovou transformaciou TLD 0,4 0,8747
s Houghovou transformaciou+pohyb TLD 0,4 0,8890
na zaklade pohybu pohyb BT 2,2 0,7013
Haar kaskady BT 2,1 0,7603
Haar kaskady + pohyb BT 1,9 0,8033
s Houghovou transformaciou BT 0,6 0,8556
s Houghovou transformaciou+pohyb BT 0,4 0,8253

Tabulka 6-1 Tabul'ka vyhodnotenia rychlosti metod
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Obrazok 6-5 Graf vyhodnotenia detektorov s metdédou sledovania TLD
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Detektory s BT
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Obrazok 6-6 Graf vyhodnotenia detektorov s metddou sledovania BT

6.4. Zaver vyhodnotenia

Podrl'a nadobudnutych vyhodnoteni je mozné vyvodit’ zaver, Ze vSetky metody detekcie s si podobné.
Avsak jedina metoda sa vymyka od ostatnych, a tou je metoda detekcie na zaklade pohybu, ktora
nadobudla najhorsie vysledky zo vSetkych. NajrychlejSie detekcie prebehli s detektorom z kniznice
OpenCV, s metddou detekcie na zaklade pohybu a s ich kombinaciou. Ich doba detekcie sa pohybovala
okolo 80 sekund. V porovnani s detektorom s upravenou Houghovou transformaciou detekcia trvala az
vySe hodiny. Oba pouzité sledovaée sledovali svoje objekty podobnti dobu, avSak metdda on-line
boosting bola 0 nie¢o rychlejsia od sledovacéa z kniZnice OpenTLD. Na zaklade vyhodnotenia mozno
usudit’, Ze najvhodnejSou kombinaciou je metdoda detekcie z kniznice OpenCV a metoda on-line

boosting sledovania, ktoré dosiahli najlepsie vysledky v kratkom Case.

29



1. Zaver

Cielom prace bolo sa zoznamit’ s réznymi metddami pocitacového videnia a vytvorit’ systém pre
pocitanie 0sob.

Pomocou ziskanych znalosti o metédach poéitacového videnia som navrhol a implementoval
systém, ktory pocita osoby prechadzajuce dverami. Systém dokaze vratane pocitania osdb urcit’ aj smer
ich pohybu. Poradi si s osobami, ktoré sa pozastavia na obraze, popripade na malii dobu sa prekryju
S inou osobu. Problém robi osoba, ktora kraca priamo popri inej osobe, ¢im je kryty pohlad na fiu
a nemozno ju spracovat’. Ked’ze systém najskor vykona detekciu 0sob a potom vykona ich sledovanie,
nie je mozné systém pouzit’ v redlnom Case.

Testovanie a vyhodnocovanie prebehlo na datasetoch, na ktorych st osoby zachytené
stacionarnou kamerou. Datasety su z ré6znych prostredi. Podl'a vyhodnotenia je mozné vyvodit’ zaver,
ze najlepSou metddou detekcie 0sob je detektor z kniznice OpenCV a najlepsou metédou sledovania je
on-line boosting metoda.

Pre prezentaciu o vysledkoch mojej prace bolo vytvorené video a plagat.

Kto vie, mozno raz dnesné ¢innosti vykondvané ¢lovekom budu v buducnosti uplne nahradené

pracou pocitaca, tak ako sa to udialo s poc¢itanim l'udi.
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Z.oznam priloh

Priloha A DVD
Priloha B Tabul’ky vyhodnotenia

Priloha A

Obsah DVD

\src\ - zdrojové stbory, prelozené spustite'né sibory, datasety
\poster\ - prezentacny plagat

\video\ - prezenta¢né video

\text\ - dokumenty pisomnej spravy

\README - navod na spustenie
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Priloha B

Cas detekcie [s] | cas sledovania [S] TPR FPR
86 1845 0,2453 | 0,0514
76 2437 0,5512 | 0,1408
78 2405 0,7457 | 0,3372
83 2687 0,8102 | 0,4374
75 2537 0,9453 | 0,7312

Tabulka 7-1 Vyhodnotenie metddy detekcie na zaklade pohybu a metody sledovania TLD

¢as detekcie [s] | cas sledovania [S] TPR FPR
72 2445 0,4581 | 0,0251
78 3424 0,6134 | 0,1156
71 2024 0,8166 | 0,1156
88 3573 0,8815 | 0,461
83 2477 0,9015 | 0,7123

Tabul’ka 7-2 Vyhodnotenie metody detekcie s Haar kaskadami a metody sledovania TLD

¢as detekcie [s] | cas sledovania [S] TPR FPR
76 2143 0,4924 | 0,0247
82 2788 0,7544 | 0,0543
71 2645 0,8045 | 0,0578
72 3475 0,8843 | 0,4870
86 3240 0,9214 | 0,7945

Tabul'ka 7-3 Vyhodnotenie metody detekcie s Haar kaskadami a pohybu a metody sledovania TLD

¢as detekcie [s] | ¢as sledovania [S] TPR FPR
5215 3021 0,4042 | 0,0345
4587 2917 0,6934 | 0,0453
4819 2818 0,8354 | 0,0549
5564 2705 0,8940 | 0,3907
5402 3102 0,9345 | 0,8674

Tabul'ka 7-4 Vyhodnotenie metody detekcie s Houghovou transformaciou a pohybu a metody
sledovania TLD
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Cas detekcie [s] | cas sledovania [S] TPR FPR
5452 2457 0,4154 | 0,0235
5857 2573 0,5944 | 0,0304
6354 2783 0,8854 | 0,0590
6750 2796 0,8905 | 0,4050
6753 3270 0,9433 | 0,8724

Tabulka 7-5 Vyhodnotenie metody detekcie s Houghovou transformaciou a metédy sledovania TLD

¢as detekcie [s] | ¢as sledovania [S] TPR FPR
86 1224 0,3541 | 0,0142
76 1452 0,5460 | 0,1802
78 1487 0,7424 | 0,3101
83 1578 0,7742 | 0,4290
75 1971 0,8840 | 0,8963

Tabul'ka 7-6 Vyhodnotenie metody detekcie na zaklade pohybu a metody sledovania BT

¢as detekcie [s] | Cas sledovania [S] TPR FPR
72 1245 0,1945 | 0,0512
78 1375 0,2861 | 0,1044
71 1495 0,7833 | 0,1845
88 1473 0,8535 | 0,6667
83 1893 0,9310 | 0,8946

Tabul'ka 7-7 Vyhodnotenie metody detekcie s Haar kaskddami a metody sledovania BT

Cas detekcie [s] ¢as sledovania [s] TPR FPR
76 1478 0,2542 | 0,045
82 1733 0,6521 | 0,1644
71 1781 0,8645 | 0,2433
72 1677 0,8847 | 0,5239
86 1837 0,904 0,7836

Tabul'ka 7-8 Vyhodnotenie metody detekcie s Haar kaskadami a pohybu a metddy sledovania BT

35



Cas detekcie [s] | Cas sledovania [S] TPR FPR
5215 1576 0,2898 | 0,0425
4587 1473 0,4414 | 0,0536
4819 1243 0,6945 | 0,1124
5564 1837 0,8721 | 0,1769
5402 2437 0,9317 | 0,7013

Tabul'ka 7-9 Vyhodnotenie metody detekcie s Houghovou transforméaciou a pohybu a metody

sledovania BT

¢as detekcie [s] ¢as sledovania [s] TPR FPR
5452 1437 0,2121 | 0,0350
5857 1373 0,3634 | 0,0492
6354 1937 0,6142 | 0,1125
6750 2373 0,8821 | 0,2354
6753 2040 0,9013 | 0,7831

Tabul'ka 7-10 Vyhodnotenie metddy detekcie s Houghovou transformaciou a metddy sledovania BT
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