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Abstrakt

Tato praca sa zaobera navrhom a realizdciou aplikacie, ktora je schopnd detekovat prechod
0s0b cez virtudlnu branu (bez akejkolvek fyzickej prekazky). Za ticelom dosiahnutia ¢o naj-
vicsej presnosti, boli implementované dva programy. Jeden pre spracovavanie 2D vystupu
z web-kamery a druhy, uréeny pre spracovanie hibkovych 3D dat. Oba programy boli otes-
tované aj v redlnych podmienkach farmaceutického skladu, kde bola dosiahnuta tspesnost
az 98%. Aplikdcia realizovand v ramci tejto prace méa tak potencidl stat sa zékladom systé-
mov zabezpecujucich objektovi bezpecnost alebo jedine¢nym systémom umoznujicim zber
relevantnych statistickych tdajov o navstevnosti objektov v redlnom case. Stucastou prace
je aj porovnanie troch pouzivanych hibkomerov.

Abstract

The goal of this thesis is to propose a viable technique of detecting people passing through
a virtual line (any opening without a turnstile or other form of the physical obstacle). Two
software solutions were implemented to achieve high accuracy. First one processes 2D
data output from webcam and the other one processes depth data from the 3D imaging
sensor. Both software solutions were deployed and tested in a pharmaceutical storage room,
where they achieved the accuracy of 98%. The software proposed in this thesis is thus
reliable enough to become the basis of access control and security systems or for real-time
evaluation of visitor rate statistics of commercial properties and events. The thesis also
contains a comparative analysis of 3 widely used depth sensors.
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Kapitola 1

Uvod

Vicsina systémov pouzivana pre zaznamenavanie poc¢tu osdb prechadzajicich virtualnymi
branami je zalozend na technolégii infracervenej zavory, z dévodu nizkej ceny. Tento systém
je vsak velmi nepresny, pretoze nedokéaze detekovat viac Iudi prechadzajicich vedla seba
alebo oproti sebe, ¢o je velmi castd situacia, ktord zapric¢inuje zna¢ni mieru chybovosti.
Pri pouziti inych systémov je nutné prenasat gigabajty dat po sieti alebo st velmi drahé
(stovky EUR). Preto je nutné vytvorit systém, ktory bude presnejsi ale zaroven si zachova
priaznivi cenu. Touto problematikou sa zaoberd tato praca. Spojenim lacnej webkamery
a nizkondkladového pocitaca Raspberry Pi je mozné zrealizovat systém s vysokou mierou
presnosti a velmi priaznivou cenou.

Informacie vytvorené takymto systémom moézu byt velmi uzitocné, napriklad pre ob-
chodné retazce, ktoré na zaklade dlhodobej Statistiky navstevnosti jednotlivych predajni
dokazu pripravit obchodné stratégie, vyhodnotit dopady reklamnej kampane na navstev-
nost ¢i vyratat ispesnost predaja zamestnancov ako pomer zakaznikov a predaného tovaru.
Vsetky tieto data st klacovym faktorom pre analyzu obchodnych stratégii a ich vyuzitie
vedie k zefektivneniu prevadzky.

Dalsie vyuzitie takéhoto systému je na miestach s obmedzenou kapacitou ako napriklad
kupaliska, stadidny, divadla alebo sklady, kde na zdklade informécie o po¢te zamestnancov
na jednotlivych oddeleniach, je mozné dynamicky prerozdelovat pracovnu silu v zavislosti
na mnozstve poziadaviek na jednotlivé oddelenia.

1.1 Existujiice riesenia

Problematikou pocitania (detekovania) prechodov Tudi sa zaobera celd rada aplikacii. Jedna
zo zakladnych aplikacii je IR zavora, ktorti bezne mozeme najst na akejkolvek garazovej
brane. Je zalozena na principe vysielaca a prijimaca. Vysiela¢ vysiela infracerveny 14¢ a ked
niekto prejde, 14¢ sa zatieni a rele v prijimaci sa zopne. Tato technolégia mé vsak velmi vela
problémov a obmedzeni. Najvac¢sim obmedzenim je, Ze moze byt instalovana len v zizenych
priestoroch, kde méze v jednom okamihu prechiddzat len jeden ¢lovek. Toto tvrdenie sa
opiera o fakt, ze ak by isli dvaja alebo viaceri [udia vedla seba, senzor to zaznamena ako
jedno zopnutie a teda prechod len jednej osoby.



Firma riSys' pontikaji vo svojom portféliu aplikaéné rieSenie problému poéitania osob.
Vyuzivaji na to termélne kamery. Vyrobca uvadza, ze ich produkt dosahuje tispesnost na
urovni 98%. AvSak cena za najlacnejsi model sa pohybuje okolo 1000 EUR za kus. Téato
firma na svojich strankach dalej uvadza, ze infracervena technologia, ktord pouzivaji je v
dnesnej dobe najpresnejsSou metédou pocitania prechodov oséb na trhu.

Dalsou spolo¢nostou, ktora sa venuje problematike vytvarania Statistickych dét z poci-
tania prechodu osob, odhad veku ¢ spokojnosti zakaznikov je firma Brickstream?. Vytvorili
malé zariadenie, ktoré na zdklade stereoskopickej technoldgie dokéze zaznamenavat jednot-
livé transakcie (prechody). Vyrobca uvddza presnost na trovni 97%.

Ostatné riesenia sa povacsine opieraju o technolégiu obycajnej kamery. Tento pristup
je velmi lacny, lebo kamera nemusi byt ni¢im vynimocénéd dokonca mnozstvo objektov méa
kamery uz predom instalované. Postupom c¢asu rozni vyrobcovia, zacali dokonca implemen-
tovat takéto technolégie do firmwarov kamier za pomoci hardvérovej akcelerdcie. Dokazu
pocitat Tudi, spustit alarm pri naruseni virtualnej zény ¢i ¢itat poznavacie znacky aut. Pri
testoch vSak bolo dokazané, ze presnost takychto sluzieb zo strany kamerovych spolo¢nosti
je skor podpriemerna.

1Oficidlne zastiipenie spolo¢nosti iriSys na Slovensku: http://www.irisys.sk/people-counting
2Oficidlna stranka spolo¢nosti: http://www.brickstream.com


http://www.irisys.sk/people-counting
http://www.brickstream.com

Kapitola 2
Podéitacové videnie

2.1 Uvod

Pocitacové videnie ako vednd a technologicka disciplina sa zaobera schopnostou elektro-
nickych zariadeni ziskat informéciu z digitdlneho obrazu - pochopit situdciu a na zaklade
nej urobif rozhodnutie ¢i vykonat zadanu tlohu. Patria medzi technolégie vyuzivané vo
vsetkych oblastiach priemyslu a vyskumu. Aplikdcie pocitacového videnia mézu riesit jed-
noduché zadania, ako napriklad pocitanie flias na plniacej linke alebo komplexné tlohy,
ktoré vyzaduji doslova pochopenie okolitého sveta a vyuzivaji najmodernejsie systémy
umelej inteligencie. [9]

Zakladom je spracovanie 2D obrazu (Image Processing). Tato etapu vic¢sinou predsta-
vuji algoritmy na nizkej tirovni abstrakcie (low-level). Algoritmy, ktoré extrahuji znalosti
z nizsej trovne, dévaju ich do suvislosti a snazia sa im porozumiet (Image understanding,
machine learning) pracuju na vyssej drovni (hight-level). To by nebolo mozné bez znalosti
fyzikdlnej podstaty senzorov, optiky, okolitého prostredia a tiez matematickych a statistic-
kych metéd na ich hodnotenie. [9]

2.2 NajvyznamnejSie problémy pocitacového videnia
Mozno ich rozdelit do nasledujicich bodov [12]:
e Strata informécie pri premietani z 3D do 2D.

e Interpreticia Iudského mozgu nie je spravna. Sietnica Iudského oka je dvojrozmerna
a trojrozmernu predstavou okolia vytvara mozog, na zaklade znalosti.

e Sum je pritomny v kazdom redlnom obraze a preto namiesto deterministickych mode-
lov je potrebné pouzivat stochastické modely, ktoré predpokladaju urcity stupen
neurcitosti a dokazu tito neurcitost zahrnit do matematického modelu.

e Obrovsky tok dat prijimany z kamier, ktoré je nutné spracovat v redlnom case.

e Nejednoznacnd interpretacia jasu jednotlivych cCasti objektu. Bez poznania fyzikal-
nej povahy sledovaného objektu nie sme schopni jednoznac¢ne urcit, ¢i vyrazné svetlé
skvrny na obraze st dosledkom extrémne svetlych casti objektu alebo iba dosledkom
odrazu zdroja svetla v lesklej (ale nie svetlej) ¢asti povrchu.



2.3 Etapy spracovania obrazu

Jednotlivé etapy spracovania obrazu mozno vyjadrit grafom, ktory zndzornuje postupnost
jednotlivych krokov v zavislosti na mnozstve dat a velkosti abstrakcie v jednotlivych kro-
koch. [12]
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Obr. 2.1: Etapy spracovania obrazu.

V nasledujicom texte si postupne opiseme kazdu fazu spracovania.

2.3.1 Snimanie

Zakladnym obmedzenim pri vnimani okolitého 3D sveta, je skutocnost, ze ¢lovek dokéze
vnimat okolie len v 2D, ktoré predstavuje zjednoduseny model 3D okolia.

Dierkova komora

Tento model kamery mozno pouzit ako prvi aproximéciu mapovania 3D scény do 2D ob-
razu. Je to analégia toho, ¢o vznika na sietnici ludského oka. Obraz sa premieta do obrazovej
roviny vzdialenej od dierky o ohniskovej vzdialenosti f. V pripade, ze sa zrkadlova rovina
presunie pred rovinu projekcie z podobnosti trojuholnikov vyplyva nasledujici vztah [2][9]:

r=2=t (2.3.1)



Tento vyraz predstavuje najjednoduchsi model dierkovej kamery, ktory je zakladom
zlozitejsich modelov sliziacich na vypocty napr. pri 3D projekcii.

Prevedenie obrazu do poéitaca (snimanie)

Je proces transformécie fyzikalneho obrazu do podoby vhodnej pre spracovanie za pomoci
pocitaca (matica pixlov). Tento proces sa skladé z troch casti:

e Snimanie (scanning) - cielom prvého kroku je prevod optickych veli¢in na elektrické.
Pri pouziti nekvalitného snimaca sa na vystupe objavi velké mnozstvo Sumu, ktoré
len tazko mozno korigovat. Preto je nutné pouzit snimac¢ ¢o najvécsej kvality. [12]

e Vzorkovanie [12] - Shanonova veta o vzorkovani ndm vravi, ze vzorkovacia frekvencia
musi byt aspon 2x vyssia nez je maximalna frekvencia, ktori obsahuje vzorkovaci
signdl. [12]

fUZO'I" Z 2fmaz (2'3'2)

V obrazovej terminolégii ndm tato veta vravi, ze interval vzorkovania musi byt mensi
alebo rovny polovici rozmerov najmensich detailov na obraze.

e Kvantovanie je prevod hodnoty obrazovej funkcie do ¢iselnej hodnoty. Vzdy je to
proces stratovy a nevratny. Pocet kvantovacich bodov musi byt dostatoc¢ne jemny.
Najcastejsie sa v praxi pouziva 256 drovni jasu, ¢o vieme zakédovat do 8 bitov. Vy-
nimku tvoria bindrne obrazy, ktoré si vystadia len s dvoma troviiami 0 a 1. Casto sa
pouziva na vytvorenie masky, v ktorej mozno lahko najst kontary. Najvacsi problém
kvantovania na nedostatoény pocet drovni je vnimanie falosnych hran. To je mozné
odstréanit nelinedrnym kvantovanim alebo rozostrenim obrazu. [12]

e Datové struktury - najcastejsou reprezentaciou celého obrazu je matica hodndt.
Sturadnice prvku v matici zodpovedaju suradniciam pixlu na obraze. Jeho hodnota
zodpoveda napriklad jasu. Okrem nej sa vSak pouzivaju aj formy reprezenticie ob-
razu, ako napriklad kdédovanie kontir segmentovanych objektov. Kontira je uzavreta
hranica objektu, ktord modze reprezentovat objekt redlneho sveta na obraze a moze
byt zdrojom informdcii o nom (tvar, farba, velkost). [12]

Dalsou moznostou kédovania je Run-length coding forma retazového kédu, pouzité
hlavne v bindrnych obrazoch.

Freemanov (retazovy) kéd je uréeny pociatoénym bodom a postupnostou sym-
bolov zodpovedajucich tseckam jednotkovej dlzky v niekolkych vopred stanovenych
orientdcidch. [12]

Polygonalna reprezentacia hranice je reprezenticia, ktora aproximuje oblast mno-
houholnikom. Kazda hranica je jednoznac¢ne urcend vrcholmi aproximovaného mno-

houholnika. [12]

Hierarchické datové struktiary obsahuji okrem origindlneho obrazu aj jeho zjed-
nodusené casti. Typicky tieto datové struktiry poméahaji zniZzovat vypoctovi naroc-
nost a to tak, ze algoritmus za¢ne hrubsou aproximéciou obrazu, kde sa vytipuju
zaujmové oblasti a dalej algoritmus pokracuje na vybrané casti origindlneho obrazu.
Zakladné hierarchické reprezentécie st pyramidy a kvadrantové stromy. [12]



2.3.2 Predspracovanie obrazu

Vstupom aj vystupom je obraz na nizkej trovni abstrakcie. Slazi na zlepsenie obrazu z hla-
diska dalsieho spracovania. Méze potlacit alebo naopak zvyraznit isté informacie v obraze.
Met6dy spracovania delime na [9]:

e Bodové jasové transformaécie

Geometrické transformacie

Lokalne predspracovanie (filtrdcia, ostrenie a detekcia hrén)

Obnovenie obrazu pri zndmej degradacii

Matematickd morfologia

Bodové jasové transformacie

Jasovd korekcia - pouziva sa pri nerovnomernom osvetleni obrazu. Pokial je porucha osvet-
lenia systematickd, vieme korigovat odchylku kazdého bodu od idedlnej charakteristiky.
[]

Modifikdcia jasovej stupnice - metdda nezavisi na polohe bodu v obraze. Tato modifi-
kécia T prevedie vstupni jasovi hodnotu na vystupnii pomocou tabulky. [9]

Geometrické transformacie

Geometrickd transformacia 2D obrazu je vektorova transformacia T', ktora zobrazi bod
(z,y) do bodu (xg, yo). Jednd sa teda o transformaciu suradnic bodov obrazu. Vdaka
tomu mozeme odstranit geometrické skreslenie vzniknuté pri snimani obrazu (napr. korekcie
geometrickych porich objektivu kamery, oprava skreslenia druzicového snimku sposobena
zakrivenim zemegule). Z toho vyplyva, Ze pomocou referenénej mriezky vieme vyrovnat
geometricky deformovany obraz. Transformac¢né rovnice mézu byt zname alebo odvodené
na zaklade vstupného a transformac¢ného obrazu. Pred zaciatkom transformécie sa mu-
sia ndjst dvojice zodpovedajucich si bodov (vlicovacie body), ktoré sa na obrazkoch lahko
hladaji napr. priesecniky vlaknitych struktir, rohy objektov a pod. Nasledne sa vykona
transformacia stradnic bodov do novych pozicii. A nakoniec sa musi vykonat aproximéacia

jasovej funkcie. [14]
[ [ ] ]
6 (\/ (/ </ 77 —
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Obr. 2.3: Priklad geometrickej transformécie.




Lokalne predspracovanie - filtracia

Pouziva sa na odstranenie vysokofrekvenénych zloziek, ¢o predstavuji hrany a Sum. Pri
tejto operécii dochadza k strate detailov obrazu (rozmazanie). [13]

Spriemerovanie - ide o najjednoduchsi prostriedok pre vyhladenie Sumu v obraze. Pre
kazdy bod obrazu sa jeho jas nahradi aritmetickym priemerom jasov jeho susedov. Filtra-
cia spriemerovanim je vlastne $pecidlny pripad konvolicie', kde konvolu¢né maska vyzera
nasledovne: [13]

1 11

h= 9 11 1 (2.3.3)
1 11

Filtrovanie pomocou Gaussovej masky - Gaussovi masku dostaneme posilnenim stredo-

vého bodu, pripadne jeho styroch susedov tak, aby lepsie aproximoval Sum s Gaussovym
rozdelenim. [13]

111 L2
h=— 11 2 1 (2.3.4) h=15 ]2 4 2 (2.3.5)
111 121

Medidnovy filter - medidan alebo prostrednd hodnota je hodnota, ktord rozdeluje po-
stupnost podla velkosti zoradenych vysledkov na dve rovnako pocetné polovice. V statistike
patri medzi stredné hodnoty. Usporiadame jasové tirovne z lokalneho okolia a vyberieme
stredni hodnotu usporiadania. To zabrani, aby krajné extrémy ovplyvnili vybrani hodnotu.
Filtracia vsak nie je vhodnd v obraze, kde sa nachddzaju tenké ¢iary a ostré rohy. [13]

Lokalne predspracovanie - detekcia hran

Jednd sa o opak filtrécie, zvysuje vysokofrekvencéné casti spektra (hrédn) a odstranuje nizko-
frekvencné casti. Sprievodnym javom je aj zvyraznenie Sumu v obraze. Hrana je vektorova
veli¢ina, urcend velkostou a smerom. Pri hranovej detekcii sa vyuziva vlastnost gradientu,
ktora hovori, Zze hodnota gradientu funkcie dvoch premennych je v oblasti hrany najvécsia.

B

Laplacov operdtor - tento operdtor aproximuje druhii deriviciu a predstavuje rychlost
zmeny hodnot jasu. Prejavi sa najmé na strmych alebo izolovanych hranach alebo ju mozno
pouzit na detekciu izolovanych bodov. Bude zvyraziovat aj Sum. [13][5]

0O 0 -1 0 O

0 1 0 0O -1 -2 -1 0
hh=1[1 -4 1 (2.3.6) h=1]1-1 -2 16 -2 -1 (2.3.7)
0 1 0 0O -1 -2 -1 0

0 0 -1 0 0

! Diskrétna 2D konvolicia http://bruxy.regnet.cz/fel/36ACS/konvoluce.pdf


http://bruxy.regnet.cz/fel/36ACS/konvoluce.pdf

Sobelov operdtor - aproximuje prvé parcialne derivicie. Nakolko samotné derivacia zvy-
raznuje sum, vykonava aj vyhladzovanie. Pre kazdy smer hrén existuje Specidlna maska.

[13]

2
=0 0 0 (2.3.8) hh=|-1 0 1 (2.3.9)
0

wgziere
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i
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Obr. 2.4: Vzajomné porovnanie algoritmou pre detekciu hran. Demo program priloha E.

2.3.3 Segmentacia obrazu

Segmentécia je proces rozdelenia obrazku na casti, ktoré koreluji s objektami redlneho
sveta. Pri ¢iastocnej segmentacii je cielom rozdelit obraz na casti, ktoré st homogénne z
hladiska vybranej vlastnosti (farba, jas, odrazivost atd.). Cielom segmentécie v pocitaco-
vom videni je znac¢na redukcia objemu dat. Nejednoznac¢nost obrazovych dat je hlavnym
problémom segmenta¢ného procesu. Segmentacné metédy mozno rozdelit na tri skupiny [9]:

e Prahovanie
e Segmentacia zalozena na hrandch (diskontinuita)

e Segmentacia zalozend na oblastiach (podobnost)

Prahovanie

Jednd sa o najjednoduchsiu segmentac¢ni techniku. Je zaloZend na predpoklade, zZe jed-
notlivé objekty maju konstantni obrazivost, ¢i pohltivost svetla na svojom povrchu. Je to
transformdcia, ktora zobrazuje vstupny obraz f(i,7) na vystupny obraz g(i, j) nasledovne

[5]:

g(i,j) =1, akf(ij)>T

g(i,j) =0, akf(i,j) <T (2.3.10)
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Z toho vyplyva, Ze na segmentovanie objektov od pozadia sa pouziva jasova konstanta,
ktora sa nazyva prah. [9]

Globdlne prahovanie - je to technika, ktord je vhodna v situdciach, ked sa objekty
na scéne diametrdlne liSia svojimi charakteristikami. V takom pripade moézeme nastavit
prah ako interval platnych hodnét. Priklad pouzitia mézeme vidief na obrazku s kackou.
Originalny obréazok sa konvertuje do HSV farebného priestoru, ktory umoznuje lepsiu pracu
s odtienmi farieb sposobené nehomogénnym osvetlenim. Nésledne sa aplikuje filter, ktory
prepusti len hodnoty v danom intervale. [3][5]

Binarna maska

Obr. 2.5: Detekcia tela kacky na zaklade prahovania. Demo program priloha E.

Lokdlne prahovanie - malokedy je mozné pouzit jednu hodnotu prahu (alebo interval) na
cely obraz, kvoli fyzikalnym podobnostiam objektov v scéne a nehomogénnemu osvetleniu
scény. Preto sa Casto pouzivaju metddy lokdlneho prahovania. Algoritmy sa pocitaji v ma-
lych regiéonoch obrazu. Tak dostaneme rozne prahové hodnoty pre rézne regiény rovnakého
obrazu a to ndm déava lepsie vysledky u snimok s réznym osvetlenim. Mézeme ho definovat
takto [3][1]:

T=T(f,f), (2.3.11)

kde f. je Cast obrazu, v ktorej sa urcuje prah.

Original

Obr. 2.6: Porovnanie vysledkov metdd lokalneho prahovania. Demo program priloha E.
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Segmentacia na zaklade detekcie hran

Su to techniky zaloZené na informaéciach, ktoré poskytuju hrany v obraze. Na zaciatok je
nutné si vysvetlif, aky rozdiel je medzi pojmom hrana a hranica. Hrana je miesto, kde
sa skokovito meni hodnota obrazovej funkcie. Pre tcely segmentacie si vsak dolezitejsie
hranice regionov. Region je mnozina stuvislych bodov. Hranica regiéonu je mnozina bodov,
ktoré si sicastou regionu, ale zadroven aspon jeden z ich susedov nepatri regiénu. Takato
hranica tvori vnutornd hranicu regiénu. [9]

Metéda sledovania hranice - metéda pracuje na binarnom obraze. Vnatornd hranicu
ziskame tak, ze prehladavame obraz zlava doprava, zhora dole, pokial nenarazime na bod
patriaci regiéonu. Tento bod priddme do hranice. Potom prehladdavame okolie tohto bodu v
protismere hodinovych rucic¢iek od posledne kontrolovaného bodu. Pokial narazime na bod,
ktory je patri do rovnakého regiénu, pridame ho do hranice. Tento postup opakujeme dokial
sa nedostaneme naspit k pociatoénému bodu. [9]

Algoritmus najde iba vnutorne hranice. Pokial chceme néjst vonkajsie hranice, mézeme
ich ziskat tak, ze ndjdeme vnutorné. Potom vonkajsiu hranicu tvoria body, ktoré sme pri
hladani vnatornej hranice testovali, ale nepatrili do regiéonu.

Tento algoritmus funguje pre oblasti vicsie nez 1 pixel. Ide o velmi oblibeny a t¢inny
algoritmus, ktory sa velmi casto pouziva.

Cannyho detektor [0] - jeden z najlepsich algoritmov pre detekciu hrén, ktory je
zalozeny na hladani hodnoty gradientu a spolahlivosti bodu na zdklade susednych bodoch.
Poziadavky na tspesnost st presnost, minimalny pocet chyb a jednoznacnost.

Prvy krok algoritmu je elimindcia Sumu pouzitim Gaussovho filtru. Nasledne ndjdeme
miesto a smer gradientu pouzitim Sobelového operdtora. Dalej musime odobrat z hodnot
gradientu body, ktoré nie st lokdlne maximé, napriklad ak mame pixel, ktorym prechadza
zvisla hrana, musi byt jeho lavy a pravy sused nizsej hodnoty, aby bol uznany ako skutoéna
hrana. V poslednom kroku musime uplatnit metédu prahovania s hysteréziou. Zvolime si
minimélny (T1) a maximalny (T2) prah, medzi ktorym moze gradient kolisat. Ak je hodnota
gradientu pixlu vyssia nez T2, pixel je oznaceny ako hranovy. Ak hodnota bodu lezi medzi
T1 a T2 bod je uznany ako hranovy, ak lezi vedla suseda oznac¢eného ako hranovy. [(]

Hladanie hranic Houghovou transforméciou [10] - pomocou tejto metédy je mozné
najst v obraze objekt, ktorého tvar je mozné popisat analytickym vyrazom (priamka, kruh,
elipsa a iné). Velkou vyhodou je invariantnost metédy na zmenu mierky, pootocenie a velka
odolnost vo¢i pdsobeniu Sumu v obraze. [10)]

Segmentacia zaloZzena na spajani a deleni oblasti

Metédy tejto kategérie nehladaji hranice jednotlivych regiéonov ale snazia sa o najdenie
oblast{ priamo. Hlavna myslienka je zalozena na klasifikacii obrazu do niekolkych spojitych
homogénnych podoblasti, ktoré si vzajomne disjunktné, pricom zjednotenim podoblasti je
cely obraz. [9]

S
R=|JRi, Ri(\Rj=0, pre i#j (2.3.12)
i=1
Medzi zékladné podmienky segmentacie patri kritérium homogenity:

H(R;)) = THRUE, i=12,..s,

ey . (2.3.13)
H(R;URj)=FALSE, i#3j, R;jesusednek R;
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S je celkovy pocet regiénov v obraze a H(R;) je hodnota bindrne homogenity regiénu
R;. Prva podmienka sa tyka vlastnosti, ktoré musia spiﬁat’ pixle v segmentovanom regione,
druhd urcuje, Ze susedné regiéony R; a R; maju odlisné velkosti. Existuje velké mnozstvo
metod zaloZenych na segmentacii regiéonov, pricom sa z vykonnostného hladiska velmi neli-
sia. Velkou vyhodou metdd tejto kategérie je odolnost voéi sSumu. Preto v pripadoch velkého
zasSumenia obrazu su lepsou variantu v porovnani s metédami zalozenymi na detekcii hran
avsak na tkor viésej vypoctovej naroc¢nosti. [9]

2.3.4 Priznaky a rozpoznavanie

Proces segmentacie zarucuje, ze obraz bol rozdeleny do vzdjomne disjunktnych casti. To
vSak vo vacsine pripadov nestacéi a je nutné rozdelit jednotlivé regiony tak, aby korelovali
s objektami redlneho sveta. To si vsak vyzaduje vytvorit exaktny popis oblasti. AZ na
zéklade neho moze klasifikdtor rozdelit jednotlivé objekty do tried. Z toho vyplyva, ze
proces segmentacie bezprostredne predchadza procesu klasifikacie. Tento proces vsak nie
je vzdy nutny. Ak je cielom odliSenie objektov od pozadia, vysledkom takejto snahy je
binarny obraz, kde objekty zdujmu st biele a nepodstatné okolie ¢ierne. Rozpoznavanie je
klasifika¢na tloha. Existuja dve zakladné formy opisu objektu, podla nich delime aj metody
rozpoznavania na dve zdkladné skupiny [12]:

e Priznakové - priznaky popisujice objekt

e Syntaktické - pomocou primitiv (formélne gramatiky, produkéné pravidla, fuzzy lo-
gika)

Skalarne deskriptory

Je to vysledok merania, ktory kvantifikuje nejakt vlastnost. Medzi jednoduché skalarne
deskriptory patria napriklad velkost, okrtihlost, obvod, dizka hlavnej osi, uhol hlavnej osi,
tazisko, projekcia, vyska, Sirka, vystrednost, pozdiznost, pravouhlost, smer, nekompaktnost,
Feretov priemer a iné. [12]

Tvarové invarianty - su to deskriptory tvaru objektu, ktoré si invariantné k urcitej
triede transformécii. Casto pouzivané st aj viacrozmerné skalarne deskriptory, medzi ktoré
patri napriklad obraz, histogram alebo kombinécia skalarnych deskriptorov. [12]

Momenty
Jeho vseobecna definicia je takato [9]:
oo [e.e]
mpg = Y P5f(),4) (2.3.14)
1=00 =00

kde f(j,7) je hodnota jasu pixlu na pozicii j, . Na zdklade momentov je mozné vypocitat
charakteristiky oblasti, ako napriklad fazisko takto:

m m
go=—2  yo=-—2 (2.3.15)
moo moo

Nésledne je mozné definovat centralny moment, ktory je invariantny voci posunu.
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Statistické metédy rozoznavania

Zakladom tychto metdd su statistické postupy a tizko stuvisia s pojmom klasifikacia. Klasifi-
kator je nastroj, ktory na zaklade priznakov zaradi objekty do tried. Funkcie, ktoré oddeluju
jednotlivé triedy su diskriminacné funkcie. Pokial ich vieme znazornit ako priamku, ide o
linedrne klasifikatory. Existuju tri typy klasifikdtorov [9]:

e Deterministicky — zalozeny na diskriminac¢nych funkcidch, urcita vzorka je vzdy zara-
dena do urcitej triedy

e Stochasticky - zalozeny na pravdepodobnosti, ze klasifikdtor zaradi niektory z objek-
tov do nespravnej triedy (kazdé rozhodnutie nesie riziko chyby). Napriklad Bazesov
klasifikator

e Heuristicky - neurénové siete, k-najblizsich susedov, logisticka regresia, Support Vector
Machines (SVM), rozhodovacie stromy (Decision trees)
2.3.5 3D snimanie priestoru

Zakladnym principom je projekcia lic¢ov odrazenych od 3D objektov sveta na 2D plochu
snimaca. Pri tomto procese vsak dochadza k réznym efektom, pri ktorych sa straca vela
informécii, napriklad premietanie viacerych bodov 3D scény do jedného bodu na 2D senzore,
prekryvanie objektov alebo aj sSum. Existuju vSak metédy, ktorymi sa dari dané problémy
eliminovat a dosiahnut tak hlavny ciel, ktorym je porozumiet 3D snimanej scéne. Metddy
3D snimania mozno delit do dvoch zékladnych skupin [12]:

e Pasivne metédy

e Aktivne metédy

Pasivne metddy - stereo videnie

Tieto metédy potrebuji pre snimanie scény zisk z dvoch kamier so vzajomne réznou pozi-
ciou a Iubovolnym uhlom.

& & 2

Obr. 2.7: Moznosti vzajomnych poléh dvoch kamier.

V nasledujicom texte sa vSak obmedzime na prvi situaciu na obrazku 2.7. Obe kamery
snimajad scénu pod rovnakym uhlom a znadmou vzdialenostnou medzi nimi. Tato situacia
je rovnakd ako v ludskom videni, len namiesto o¢i pracujeme s kamerami. Tato metdda je
zalozend na trianguldcii, ¢o je orientacia snimkovej dvojice. [14]
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Obr. 2.8: Vypocet vzdialenosti na zaklade triangulacie.
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(2.3.17)

Z obrazka vyplyva, ze pri zndmych veli¢inach f (ohniskové vzdialenost) a d (vzdiale-
nost kamier od seba) vieme vypocitat pre kazdy pixel jeho hibku. Je to mozné na zaklade
disparity, ¢o je rozdiel medzi polohou bodu snimaného jednou kamerou oproti pozicii toho
istého bodu snimaného druhou kamerou. Takze kazdy pixel scény pozorovanej dvoma kame-
rami m4 istd hodnotu disparity. Cim je vzdialenost od kamier vicsia, tym je tato hodnota
mensia a ¢im je vzdialenost mensia, hodnota disparity je vic¢sia. Implementacia je velmi
narocna. Vyzaduje si presné technické Specifikdcie kamier a algoritmy, ktoré dokazu najst
korespondujice body st zlozité. Najpouzivanejsim je RANSAC. [9]

Pre kamery, ktoré nie st umiestnené v rektifikovanej polohe sa pouziva epipolarna
geometria.

Postupné ostrenie obrazu

Pokial mame k dispozicii kvalitni kameru, ktord dokaze selektivne zaostrovat na urcitu
vzdialenost, vieme postupnym procesom ziskat hibku kazdého pixlu, podla momentu, kedy
bol spravne zaostreny. To, ¢i je obraz na urc¢itom mieste zaostreny, je mozné urcit pomocou
roznych lokdlnych operdtorov zndmych z detektorov hréan (sekcia 2.3.2). [9]

Aktivna triangulacia

Techniky aktivnej triangulacie spocivaju vo fotogrametrickej rekonstrukeii snimaného ob-
jektu osvietenim jeho povrchu svetelnym zdrojom a sticasnym snimanim CCD snimacom.
Zdroj svetla spolu so snimacom a osvetlenym bodom na skiimanom objekte tvoria triangu-
la¢ny trojuholnik. Spojnicu svetelného zdroja a snimaca nazyvame triangulacna baza. Na
strane zdroja je uhol zvierany s triangulacnou bazou nemenny, avSak na strane snimaca je
uhol uréeny premennou poziciou vysvieteného bodu CCD snimaca. Z velkosti tohto uhla a
na zéklade znalosti triangulacnej bazy mozno velkost stradnice z dopocitat. [7]
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Obr. 2.9: Triangula¢ny trojuholnik.

Svetelné zdroje, ktoré vnasaju dodatocni informaciu do scény, mozno rozdelit nasledov-
nym spoésobom:

e Svetelny 14¢ - 1D triangulacia
e Svetelny pruh - 2D triangulacia

e Struktirovany svetelny zviizok - 3D trianguldcia (technika moiré, technika svetelného
vzoru, technika farebného kédu, technika fazového posunu)

Technolégia od firmy PrimaSence, ktort pouziva napriklad aj Kinect 360, je zaloZzena na
Speciadlnej astigmatickej sosovke s réznou ohniskovou vzdialenostou pre x-ovy a Y-ovy smer.

7 premietaného kruhu sa potom stéava elipsa, ktorej orientécia je zavisla na vzdialenosti od
objektu. [11]

7
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Obr. 2.10: Premietany struktiro- Obr. 2.11: Technolégia patentovana spoloc-

vany svetelny zvézok. [11] nostou PrimaSence [11].

2.3.6 Analyza pohybu

Princip vacsiny aplikacii, ktoré riesia pocitacové videnie spociva v ndjdeni, rozpoznani a
néslednom sledovani objektu, ktory sa pohybuje po scéne.

Velmi pouzivana je detekcia samotného pohybu [9]. V tomto druhu aplikacii statickd
kamera sleduje urciti scénu a jej ciefom je zistit neziadany pohyb na sledovanej scéne.
Ide o velmi jednoduché aplikdcie implementované napriklad aj v bezpe¢nostnych kamerach
ako inteligentna spust nahravania. Algoritmy nemaji za tlohu riesif smer ani trajektoriu
pohybu, st schopné len vyratat o kolko sa zmenila scéna oproti referencnej vzorke. Jedna z
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najpouzivanejsich metéd je diferené¢na metdda, ktord sa zaoberd detekciou, lokalizédciou
a predikciou pohybujticeho sa predmetu. Okrem detekcie samotného pohybu, maju tieto
metddy za ulohu zistit aj trajektoriu a vyratat predikciu dalsej polohy objektu. Medzi
najkomplikovanejsie situacie patria tie, pri ktorych sa naraz moéze pohybovat kamera aj
objekt sucasne. [9]

Kalmanov filter

Pri analyze pohybu objektu velmi ¢asto dochadza k spajaniu, zatieneniu, ¢i zmiznutiu sledo-
vaného objektu na obraze. Preto musime zabezpecif, aby ocakdavana hodnota odhadu bola
rovnéd ocakévanej hodnote stavu (potrebujeme priemernti hodnotu odhadovaného stavu).
Je neziadtce, aby odhadovans hodnota bola posunutd nahor alebo nadol. DalSou pozia-
davkou je najst taky prostriedok pre odhad, ktory ma ¢o najmensiu varidciu chyby, teda
odhadované a nasledne namerand hodnota by sa mala liSit miniméalne. [4]

Vsetky tieto predpoklady spliia prave Kalmanov filter, aviak je mozné ho pouzit len
vtedy, ak merany systém je opisatelny inym linedrnym systémom. Je to z dovodu, aby
Kalmanov filter nebol ovplyvneny Sumom. Kalmanov filter teda hladd najoptimalnejsim
odhad budtceho stavu na zdklade stavov minulych a popisu systému. Existuje uz vyse 50
rokov, no stale je jednym z najdodlezitej$im a najodporucanejsim algoritmom. [4]

Hruby odhad Aktualizdcia merania
( odhad ) ( oprava )

Vypocet Kalman Gain:

Odhad:
o K, - P H(HP. H' + R )"
X}(: AXk_]+ Buk k g . ( k )
Aktualizacia odhadu:

Odhad covariantnej
chyby: m =3, + K (% - Hzry )

Aktualizacia covariantnej

P, = AP, A"+ Q chyby:

B =(1-K H)E

Inicializacnd hodnota
Ko

Obr. 2.12: Popis algoritmu Klmanového filtra. [3]

Hruby odhad je predchadzajici odhad polohy pred aktualiziciou merania. V casti ak-
tualizdcia merania uz naozaj odhadneme nasledujtci krok. Z rovnice Kalman Gain alebo
vypocet kalmanového zisku vyplyva, ze ak je Sum z merania R velké, nebudeme davat velki
vahu meraniu pri vypocte dalsieho kroku. Naopak ak je Sum merania R malé, priradime
meranej hodnote velku vahu pri dalSom kroku. [1]
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Kapitola 3

Navrh riesenia problému

3.1 Existujiuce problémy

Pred zahajenim tvorby aplikacie je nutné oboznamit sa s problémami. Na prvy pohlad sa
moze zdat, ze pocitanie osob je jednoduchy proces. Predpokladajme, zZe virtudlna bréana
je umiestnend pri vstupe do miestnosti. Proces prechodu osoby spociva v zvysSeni hodnoty
pocitadla vstupov alebo vystupov v zavislosti na smere prechodu osoby. Systém musi byt
navrhnuty tak, aby bol schopny detekovat a sledovat aj viacero ludi, ktori v jednom okamihu
prechadzaji cez virtudlnu branu rovnakym alebo rozlicnym smerom. Jeden z najvacsich
problémov je vSsak dynamickost prostredia, kde by aplikdcia mala byt nasadena. Rychle
svetelné zmeny okolia, nepredvidatelné pohyby Iudi na scéne (osoba moze zastat, dotykat
sa, tahat / tlacit iny objekt) toto vSetko je nutné riesit tak, aby aplikdcia dosiahla ¢o
najvécsej presnosti.

3.2 Konceptualny navrh systému

7 problémov opisanych v sekcii 3.1 je jasné, ze jednoduché systémy typu Infracervena za-
vora, nebudt mat dostatoéne velku presnost pri zaznamendvani prechodu viacerych osob
v jednom c¢asovom okamihu. Je nutné opriet sa o metédy, ktoré vedia zaznamenat viac in-
formaécii o objekte, ktory prechddza vymedzenym priestorom (tvar, rychlost, velkost, smer,
atd).

Jednym z najkomplexnejsich prostriedkov, ako dostat data do pocitaca na spracovanie
je kamera, ktord nam poslizi ako senzor. Umiestnime ju na vrchni priecku prechodu tak,
aby snimala osoby z vrchu. Tato pozicia je najlepsia, lebo eliminuje moznosti zatienenia
sledovaného objektu inym objektom na scéne.
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Obr. 3.2: Obraz snimanej scény.

Obr. 3.1: Poloha kamery.

3.3 Vyber hibkového snimaca

KedZze koncept snimania priestoru sa opiera o snimanie z vysky, velmi silnym kandidatom
st aktivne 3D kamery. Velkd vihoda je meranie na zdklade tvorby hibkového obrazu (sek-
cia 2.3.5). Vdaka tomu, méd meranie vysoki presnost, nepotrebuje osvetlenie priestoru ani
kontrastné prostredie. DalSou velkou vyhodou je informécia o vyske osoby, ktora preché-
dza. Tato informécie je pouzitelnd v mnohych aspektoch dalSieho spracovania. Na druhej
strane technolégia aktivneho 3D hibkomeru je néchylnd na priame slneéné lace. Tie dokézu
merania velmi znehodnotit. Tato praca sa zaobera testovanim troch réznych aktivnych
hibkomerov:

e Kinect 360
e Orbbec Astra S
e Intel RealSence SR300

3.3.1 Zakladné informacie o testovanych hibkomeroch
Kinect 360

Kamera snima frekvenciou 30Hz. Hibka je snimand s presnostou na 11 bitov, ¢ize hibka
jedného pixlu moéze nadobudniit hodnoty od 0 do 2.047. Pracovny rozsah senzora je 1,2 -
3,5 metra. Vyuziva technol6giu vyvinuti firmou PrimaSence (sekcia 2.3.5).

Kedze od spolo¢nosti Microsoft neexistuje oficidlna podpora opera¢nych systémov Uni-
xového typu, na ¢itanie obrazu z kamery bola pouzita kniznica libfreenect!, ktord je vyvi-
jana a podporovana komunitnym spésobom. Bola testovand na Raspberry Pi verzie 3° s
operacnym systémom Rasbian a MacOS Sierra. Pouzitd kniznica fungovala spolahlivo. Na
Raspberry Pi obcasne vznikala mensia latencia spdsobend niz$im vykonom (priloha C).

Vyraznym problémom pri pouzivani tohto hibkomeru je jeho velkost, védha, nutnost
externého napéjania. Dalsi problém sa tyka dostupnosti senzora. Senzor je zastaraly a uz
sa nevyraba. Cena sa momentalne stale drzi na drovni 100 EUR.

'Kniznica dostupné na GitHub.com https://github.com/OpenKinect/libfreenect.git
2Maly poéita¢ zalozeny na ARM technoldgii https://www.raspberrypi.org
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Orbbec Astra S

Ide o kameru, ktorda ma velmi podobny princip funkénosti ako kinect, ¢ize technoldgia je
zalozena na vysielani strukturovaného svetla. Pracovny rozsah senzora je 0.4 — 2 metra.
Kamera je pomerne mald a nepotrebuje externé napdjanie. Pouziva USB 2.0 rozhranie.

Kniznice od spolo¢nost Orbbec mé velmi dobri podporu vSetkych opera¢nych systémov
(priloha A). Cena 150 EUR.

Intel RealSence SR300

Je kamera, ktora sa pomerne dost liSi od predchadzajtcich dvoch. Hlavnym rozdielom je,
ze pouziva USB 3.0, ¢o znamena, ze posiela vicsie mnozstvo dat a nie je mozné ho pripojit
na RasperryPi. Technolégia snimania je zalozena na strukturovanom svetle, podobne ako v
predchadzajicich dvoch pripadoch. Pracovny rozsah kamery je 25 az 70 cm. Cena kamery
je tiez okolo 150 EUR. (priloha B)

3.3.2 Porovnanie zorného pola kamier

Prvym parametrom porovnéavania je zorné pole kamier. Kazd4 hibkova kamera, podobne
ako klasické RGB kamery, mé zorny uhol dany pouZitou optikou kamery. Hibkomery vsak
maju navyse atribty maximalnej a miniméalnej vzdialenosti, na ktoré st schopné vykonat
meranie. Je to z dévodu primarneho pouzitia kamery, pre ktoré ho vyrobca vyraba. Napri-
klad Kinect 360 je urceny pre hernd konzolu a detekciu celého tela, preto ma zorné pole
velmi velké, aby mal hrac¢ aj istt davku volnosti v pohybe. Presny opak kamery Kinect
predstavuje Intel RealSence, ktora je urcend na aplikicie ovladania PC réznymi gestami. Z
dovodu takéhoto obmedzenia nie je mozné postavit aplikaciu sledovania prechodov Tudi na
jednom type kamery.

-1,9 -1,15 -0,5 0,5 1,15 1,9
<+ t t t t t >
| | : 025 | |  [m]
| | | 046 | |
: | — .- - : !
| | | . Intel RealSence SR300
| i 11,2 | | Orbbec Astra S
i i } i Microsoft Kinect 360
| ‘ +2,31 - |
| 3,5 !
[m]y

Obr. 3.3: Vizualizécia vertikdlneho zorného pola hibkomerov.
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Fyzické okolie virtudlnej brany nemusi dovolovat umiestnit hibkomer do pozadovanej
snimacej vysky. Preto najlepsim sposobom je vyberat senzor specidlne pre kazdé miesto
nasadenia. Vdaka tomu je mozné realizovat meranie od 2m do 4,5m.

3.3.3 Testovanie kvality snimania

Kvalita snimaného hibkového obrazu je velmi délezitym aspektom pre presnost samotnej
aplikdcie. Kedze vietky testované hibkomery st zalozené na technolégii aktivnej triangu-
lacie (kap 2.3.5), v réznych svetelnych podmienkach moze kvalita vytvorenych hibkovych
zaznamov vyrazne kolisat v zavislosti na kamere. Z toho dévodu boli vykonané testy, na
zéklade ktorych je mozné porovnanie jednotlivych snimacov.

Predpokladajme, ze kazdy bod scény, ktory sa nachadza v zornom poli kamery sa pre-
mietne do sedotonového obrazu, v ktorom intenzita kazdého pixlu nadobiida hodnoty pat-
riace do intervalu <0, 254> v zavislosti na vzdialenosti. Body, ktoré nebolo mozné zmerat
(nekonecne daleko, Sum, materidl alebo tvar objektu atd...) nadobtidaji hodnotu 255 (biely
pixel). Potom metdédu, ktord zrata priemerny pocet pixlov s hodnotou 255 na snimku, je
mozné pouzit na ziskanie metriky pre porovnanie. Avsak, metdda pre vypocet hodnotiacej
metriky konverguje k objektivnemu vysledku len vtedy, ak sa kazZdy objekt scény nachddza v
zornom poli kamery, ktoré uddva jej vgrobca (priloha E).

Priebeh testovania

Testovanie spocivalo v umiestneni kamier na ndhodné miesto, kde sa v jednom okamihu
nahréaval ten isty bod na vsetkych testovanych kamerach. Vdaka tomu je zarucené, ze vsetky
kamery boli vystavené rovnakym podmienkam merania. Nésledne sa na vzniknuté zaznamy
aplikovala metéda pre vypocet metriky. Meranie sa konalo v piatich opakovaniach:

1. test - poda fakulty za denného svetla v zamracenom pocasi

[\)

. test - poda fakulty za denného svetla s tlmenym slnecnym ziarenim
3. test - exteriér za denného svetla za slnecného pocasia (v tieni)
4. test - exteriér za denného svetla za slnecného pocasia s objektami v scéne

5. test - interiér za umelého osvetlenia

Vysledky testov

Pri testovani kamery Astra S bola odhalend chyba. Kamera nie je schopnd merat lavy
kraj o sirke 50 pixlov. Aby nedo$lo k zkresleniu v merani, stcastou hodnotiacej funkcie
bolo odrezanie chybnej ¢asti obrazu zo vSetkych testovanych zdznamov (aj na zdznamoch
z kamery Kinect).

Dalsia komplikécia nastala s kamerou Intel RealSence SR300. Vzhladom na jej extrémne
malé zorné pole, sa nepodarilo splnit podmienku konvergencie hodnotiacej metédy. Dalsim
problémom tejto kamery je nekompatibilita s Raspberry PI z dévodu absencie USB 3.0. Z
uvedenych dovodov tato kamera nebola zaradend do vysledkov testov.
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Obr. 3.4: Vizualizacia vertikdlneho zorného pola hibkomerov.

7 vysledkov vyplyva, ze Kinect 360 je vyrazne odolnejsi v pripadoch interferencie den-
ného svetla. Pri testoch za umelého alebo ziadneho osvetlenia je kvalita oboch kamier
porovnatelna.
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Kapitola 4

Implementacia

Nasledujica kapitola sa bude zaoberat popisom implementacie dvoch programov pre sni-
manie prechodov Tudi cez virtualnu branu. Prvy program je zalozeny na zéklade snimania
hlbkovej mapy pomocou hlbkomeru a druhy na pouziti beznej RGB web kamery.

4.1 Programovaci jazyk a vyuzité kniznice

Pri implementécii oboch programov bol zvoleny programovaci jazyk Python 3' v spojeni
s kniznicou OpenCV?. Je to kniZnica vytvorend pre pocitacové videnie a strojové ucéenie,
distribuovana pod BSD licenciou. Kladie velky doraz na aplikicie beziace v redlnom case.

4.2 Vypocetna zakladna aplikacie

7 dévodu minimalizacie ceny zariadenia bola zvolend ako priméarna platforma RasperryPi
vo verzii 3.

Ide o maly pocitac¢, za ktorym stoji britskd nadécia s rovnomennym nézvom, Raspbery
PI. Je postaveny na integrovanom Broadcom SoC procesore BCM2837, ktory ma Styri 1.2
GHz 64-bitové ARM Cortex-A53 jadra. Dalsimi parametrami st 1 GB RAM, 100 Mbps
Ethernet port, styri USB 2.0 porty, HDMI vystup. Cena sa pohybuje okolo 35 EUR.

Avsak z dévodu absencie USB 3.0 boli pri realizacii vyuzité aj iné pocitacové platformy.

4.3 Implementéacia aplikacie s vyuzitim hibkového snimania

Vstupom algoritmu je séria Sedoténovych hibkovych obrazov, kde hodnota kazdého pixlu
vyjadruje vzdialenost od objektu v scéne. Takyto obraz sa nazyva surovd hlbkovd mapa
(obrazok 4.1). Program tento obraz dalej spracovava v nasledujtcich dolezitych etapach:

e Prahovanie
e Nijdenie kontur
e Priradenie konttur objektom

e Sledovanie objektu

1Skriptovaci jazyk https://www.python.org
2Computer vision kniZnica http://opencv.org
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Obr. 4.1: Surové hibkov4 mapa.

4.3.1 Prahovanie

Prahovanie je prvy krok algoritmu. Vystupom je binarna reprezenticia obrazu, kde zauj-
mové body su reprezentované log 1 a body, ktoré si nezaujimavé (predmety nemmené,
sticast scény) reprezentované log 0 (obrazok 4.2). Na vstupe fazy algoritmu je surova hib-
kova mapa, kde kazdy pixel predstavuje vzdialenost od objektu scény. Vdaka tomu mo-
zeme vyuzit jednoduchy algoritmus globalneho prahovania (kapitola 2.3.3), kde prahova
hodnota reprezentuje minimalnu vysku pixlov, ktoré je mozno oznacit za zaujmové. Tato
hodnota je stucastou konfigura¢nych hodnét, ktoré je nutné nastavit pri instalacii apli-
kécie na prevadzkové miesto. Na prahovanie program vyuziva funkciu z kniZnice opencv
cv2.threshold(grayFrame, MIN_ _HEIGHT, 255, cv2. THRESH _BINARY INV) kde grayF-
rame je snimka hibkovej mapy MIN HEIGHT je hodnota minimélnej vysky. Dalsi argu-
ment je hodnota logickej 1 vo vyslednej binarnej maske a posledny argument je podmienka
urcenia log1l alebo logO0.

Samostatnym problémom metédy globalneho prahovania je, ze v scéne mdzu existo-
vat predmety, ktoré si umiestnené v podobnej vyske a metdéda nie je dostatoénd na ich
odfiltrovanie. Za tymto tcelom sa pri Starte programu vytvori referencény snimok scény a
pred samotnym pouzitim prahovania sa vyrata absolitny rozdiel medzi referenénym a ak-
tudlnym snimkom. Opisand funkénost je zaistend volanim funkcie cv2.absdiff(gray_frame,
bg__reference).

4.3.2 Najdenie kontir

Cielom tejto Casti spracovania je najst kontiry, ktoré koreluji s osobami prechadzajtcimi
cez virtudlnu branu. Vstupom funkcie je binarny obraz vytvoreny v 4.3.1 a vystupom si
konttry a ich tazisk4. Cinnost tejto fazy mozno rozdelit do nasledujtcich bodov:

e Néjdenie kontur na zdklade metddy sledovania hranice (sekcia 2.3.3)
e Spéjanie roztriestenych kontir
e Filtricia nevyhovujicich kontir

e Vypocet najvyssieho bodu
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Hladanie a spajanie kontur

Na zaklade bindrneho obrazu, aplikujeme metddu sledovania hranic cv2.findContours, ktora
je sucastou openCV kniznice. Jej vysledkom je zoznam vSetkych uzavretych blobov (konttr),
ktoré sa v bindrnom obraze nachadzaju. V désledku §umu a nedokonalého snimania hibkovej
kamery vSak dochadza k vzniku falosnych kontiur a rozpadu objektu na velké mnozstvo
malych kontir, ktoré ho reprezentuji. Preto je nutné najst sposob ako tieto chyby napravit.

Spajanie kontur - rekurzivny algoritmus, ktory mé za tlohu prehladat data a spojit
konttry, ktoré potencionalne reprezentuju jeden objekt.

Obr. 4.2: Roztriestena bindrna maska. Obr. 4.3: Spojené kontura.

Popis algoritmu, pricom vsetky kontiry najdené prostrednictvom funkcie metddy sle-
dovania hranic, st uloZené v zozname allCont:

1. Zo zoznamu allCont odstranime vsetky kontury, ktoré maji nulovy obsah.

2. Vytvorime novy zoznam newContura, vyberieme prva konturu z allCont, vlozime do
zoznamu newContura a oznacime ju ako root.

3. V zozname allCont najdeme vsetky kontiry vyhovujice podmienke minimélnej ab-
solatnej vzdialenosti tazisk kontar oproti kontire oznacenej ako root.

4. Najdené polozky vlozime do zoznamu newContura, ostatné oznacime ako novy zoznam
allCont.

5. Pre kazdd najdent kontiru oznac¢ime ako root a pokracujeme bodom 3.
6. Vsetky kontary v zozname newContura spojime do jednej kontury.
7. Pre kazdu konturu v zozname allCont pokracujeme bodom 2.

Inymi slovami, algoritmus prechadza vSetky kontury a na zdklade vzdialenosti taziskovych
bodov ich spaja do jedného celku.

Spéjanie zoznamu konttr je realizované prostrednictvom volania funkcie cv2.converHull,
ktord pre mnozinou bodov, ktoré st obrysové body oblasti, ndjde inii mnozinu bodov re-
prezentujucich jej konvexny obal.
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Filtracia nevyhovujacich kontir

KedZze pozname pribliznt velkost kontury, ktorej detekcia je cielom zaujmu, vSetky ostatné
st neziaduce a je nutné ich odstranif. Na zaklade tejto filtracie sa program zbavi vSetkych
nahodnych oblasti, ktoré vznikli posobenim sumu. Tuto filtraciu je vS8ak mozné pouzit az
po aplikovani algoritmu pre spajanie kontur. Je to posledna faza segmentacie obrazu.

Vypocet najvyssieho bodu

Vdaka tomu, Ze technolégia snimania vytvara hibkovii mapu, je moimé v rdmeci kazdej
kontury definovat lokdlne maximum kazdej oblasti. Pri zvolenej koncepcii snimania, bod
patri do mnoziny bodov nachidzajicich sa na vrchnej casti hlavy. Tento bod je vyznamny
pri sledovani pohybu objektu.

Proces ndjdenia je definovany postupom tychto krokov:

1. Vytvorime prazdnu masku velkosti snimaného obrazu np.zeros.
2. Do masky vlozime kontiru, ktorej maximéalnu oblast chceme najst cv2.drawContours.

3. Néajdeme minimalnu, respektive maximalnu hodnotu reprezentujticu najvyssi bod kon-
tury cv2.minMaxLoc(originalFrame, mask=mask).

4. N&jdenu hodnotu pouzijeme ako prahovi hodnotu a aplikujeme funkciu prahovania s
globdlnym prahom na originalny obraz. Vysledkom je binarna maska cv2.threshold.

5. Medzi maskou vytvorenou v bode 2 a maskou vytvorenou v bode 4 vykoname lo-
gicku operdaciu AND, ¢oho vysledkom je bindrna maska maximaélnej oblasti skiimanej
konttry cv2.bitwise__and(mask, thresh).

6. Nasledne mozeme znovu vyhladat vsetky uzavrené oblasti, ktoré vznikli na obraze
cv2.findContours.

7. Vyberieme konttru s najvacsim obsahom, pre ktort vyratame tazisko a najdeny bod
prehlasime za maximélny bod oblasti.

4.3.3 Priradenie konttur objektom

V pripade, ze sme schopni v kazdom obraze, ktory patri do konstantného toku déat zo
snimaca vykonat spolahlivil segmentaciu, je mozné postipit na objektovy level abstrakcie.
Objekt je urceny sériou roznych kontir, medzi ktorymi existuje vzajomnd zavislost.

Proces vytvarania a zanikania konttr aplikicie je zalozeny na dvoch hlavnych vlastnos-
tiach:

e Pozicia oblasti

e Hodnota vyskového maxima oblasti

Pre kazdy existujici objekt na scéne sa vypocita absolitna vzdialenost ku vSetkym néj-
denym oblastiam aktualneho obrazu. Nasledne sa vzdialenosti usporiadaji od najmensej
po najvécsiu a odstrania vSetky, ktoré su vécsie ako hraniénd hodnota stanovend pri kon-
figuracii. Priradenia, ktoré ostali v zozname sa aplikuju a aktualizuje sa poloha objektov.
V pripade, ze kontire nebol priradeny ziadny objekt, vytvori sa novy a konttura sa priradi
ako inicializa¢néd poloha nového objektu.
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4.3.4 Sledovanie objektu

Pri sledovani 0s6b v pohybe dochadza k réznym problémom, ktorym je nutné venovat velkt
pozornost. NajcastejSie rieSenym problémom je jednoznacne urcif, ktora kontira bude
priradena ktorému objektu. Vzhladom na to, zZe priemerny tok dat z kamier je 15 - 20
snimkov za sekundu, zmeny polohy objektov medzi dvoma za sebou idicimi snimkami moézu
byt natolko velké, ze sledovanie zlyhd. Druhym vaznym problémom je spojenie dvoch
kontur do jednej, ¢o spésobuje vytlacenie jedného z objektov, ktory strati kontaru, ktort
by mohol sledovat. Tato situdcia moéze nastat fyzickym kontaktom dvoch oséb (velmi blizky
prechod, zrazenie sa a iné...). Oba problémy maji spolo¢né riesenie a tym je predikcia
nasledujicej polohy na zaklade smeru a rychlosti, ktorti objekt nadobudol do momentu
incidentu. V ramci implementacie som otestoval dva algoritmy.

e Kalmanov filter

e Vypocet na zaklade histérie a rychlosti

4 Objekt 2
4
Objekt 1
Posledna pozicia
chele - objektu 1 ~~_
Predpokladana pozic
objektu 1
5
6
Obr. 4.4: Moment pred koliziou
dvoch kontur. Obr. 4.5: Vyuzitie predpovedania polohy.

Kalmanov filter - Teoreticky zaklad funkénosti tohto filtra bol opisany v sekcii 2.3.6.
Pri implementacii som vyuzil kniznicu openCV, ktorda ho obsahuje. Pri testoch som vsak
objavil velky problém. Kalmanov filter potrebuje pomerne velku historiu korekcii na to,
aby ziskal pozadovanid presnost. Priemerny prechod jedného ¢loveka cez virtualnu branu, je
zachyteny na 10 - 20 snimkoch. PodIa testov Kalmanov filter potrebuje na ziskanie zakladne;
presnosti 5 - 6 korekcii. Tento problém je samozrejme mozné riesif zmenou snimacieho
zariadenia alebo umiestnenim kamery na vyssie poloZzené miesto, a tym maximalizovat
zotrvanie objektov na scéne.

Vypocet na zaklade histérie a rychlosti - Tato metdéda je velmi jednoduchd a
opiera sa o vedomosti zo zadkladnej skoly. Pre kazdy objekt vytvorime histériu, ktora ob-
sahuje poziciu a Casovi znamku. Velkost histérie definujeme podla toho, kolko bodov ma
ovplyvniovat predikciu nasledujiceho bodu. Proces vypoctu predikcie potom vyzera tak, ze
najprv vyratame moment rychlosti pre x-ova aj y-ovi os:

_lasty — firsty
-

_ lasty — first,

(4.3.1) vy = ; (4.3.2)

Vg
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kde last je najstarsia znama poloha, first je najnovsia pozicia a t je celkovy cas od
najstarsiecho po najnovsi zdznam v histérii. Ked mame vypocéitané rychlosti, médme vsetko
pre urcenie predikcie na zaklade aktualneho casu takto:

predicatey = lasty + vy * At (4.3.3) predicate, = last, + vy * At (4.3.4)

kde, At je rozdiel medzi ¢casom hladanej polohy a ¢asom poslednej zndmej polohy. Tento
vypocet funguje spolahlivo uz pri druhom snimku a pri testoch dosahoval lepsie vysledky
ako Kalmanov filter. Z toho dévodu bol na predikciu polohy vyuzity prave tento algoritmus.

4.4 Implementacia aplikacie s vyuzitim RGB web kamery

Implementécia aplikacie s vyuzitim RGB web kamery vyuziva velmi podobné stratégie ako
aplikacia zalozend na hlbkovom snimani, ktora bola opisana vyssie. Dva najvyznamnejsie
rozdiely predstavuji:

e Spdsob vytvarania bindrnej masky

e Urcenie vyznamného bodu oblasti - tazisko oblasti

4.4.1 Binarna maska

Princip snimania webkamery je zaloZeny na interakcii CCD ¢ipu so svetlom prichadzajicim
od pozorovaného objektu. Odrazom svetla od povrchu sa méze odrazit v plnom spektre pod
rovnakym uhlom (zrkadlo, lesklé objekty), alebo svetlo prenikne do objektu, kde sa cast
vinovej dizky sa pohlti a zvySok sa odrazi. Senzor teda vnima spektrum odrazeného svetla
ako urcitu farbu.

Ak by sme aj v tomto pripade chceli vyuzit metédu prahovania, museli by sme zabez-
pecit, aby priestor snimany kamerou bol vzdy farebne iny od objektov prechadzajtcich skrz.
Tak by bolo mozné odfiltrovat vietky pixle s vinovou dizkou odrazeného svetla (farbou) zod-
povedajicou pozadiu. Dalej by bolo nutné zabezpecit homogénne osvetlenie scény, aby bol
zabezpeceny dostatok svetla. Vzhladom na vsetky tieto problémy je metoda nepouzitelna
pre dany ucel.

Vyhodnejsou stratégiou predstavuje pouzitie metédy odcitavania pozadia (Backg-
round Subtractor). Je to analytickd metdda, pre postupné ucenie sa pozadia a jeho odéita-
vanie od obrazu v popredi. Vysledkom je bindrna maska obrazu, kde pixel, ktory sa zmenil
ma logickt hodnotu 1 a pixel, ktory je pozadim 0.

Poziadavky na vykon

Algoritmy pre odcitavanie pozadia st velmi narocné na vypoctovy vykon a to priamotmerné
rozliSeniu spracovivaného obrazu. V rdamci implementécie boli testované MOG?, MOG2?,
KNN.

Najlepsi pomer kvality bindrnej masky a vykonu potrebného na jej ziskanie ma KNN
(K-nearest). Jeho implementaciu obsahuje kniznica cv2.create BackgroundSubtractorKNN().
Je velmi efektivny, ak sa v popredi obrazu meni len jeho malda cast.

30dkaz na publikéciu: http://link.springer.com/chapter/10.1007%2F978-1-4615-0913-4_11
4Odkaz na publikiciu: http://ieeexplore.ieee.org/document/1333992/
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Paralelné spracovavanie

Pri implementacii dalSich testoch sa vsak ukazalo, ze pri spusteni aplikdcie na Rasperry PI
rychlost spracovavania jednotlivych obrazov bola nedostatoéné (8-10 FPS). Pre zvySenie
priepustnosti spracovavania bolo nutné zlepsit vytazenie viacerych jadier procesora sucasne
(asynchrénny pristup).

Implementéacia asynchrénneho spracovania funguje na principe generacie mnozstva vla-
kien, ktoré sa spolu synchronizované na zaklade zamkov. V prvom kroku algoritmu sa ini-
cializuje videostream a background substractor. Nasledne sa vygeneruje N vlakien (workers).
Kazdé vlakno obsahuje jeden zamok na citanie dalSieho snimku obrazu a druhy zamok pre
zapis do zoznamu spracovanych snimkov. Tie sa pri vytvarani uzamkni. Kazdé vldkno v
nekonec¢nom cykle vykonava:

1.

2.

6.
7.

Uzamknutie zdmku pre ¢itanie dalsieho snimku

Citanie dalsieho snimku

. Zahéjenie vypoctu Bacground substractoru

. Otvorenie zdmku pre ¢itanie nasledujiceho vldkna (7 + 1)

. Uzamknutie zamku pre zapis vysledku do zoznamu vysledkov

Vlozenie vysledku operécie do zoznamu vysledkov

Otvorenie zamku pre vlozenie vysledku dalsieho vldkna (7 + 1)

Algoritmus bol testovany na Raspberry PI 3. Nasledujtuce grafy prezentuju zavislost
rychlosti spracovavania snimkov na velkosti snimaného obrazu a pocte vlakien algoritmu:
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Obr. 4.6: Nemenna scéna.
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Obr. 4.7: Priemerne velky pohyb na scéne.

7 testov vyplyva, ze algoritmus najlepsie pracuje pri snimacom rozliSeni 640*480 pi-
xlov s vyuzitim Styroch asynchrénnych vlakien. Pri tychto atribttoch dosiahnutéd hod-
nota snimkov za sekundu (FPS) aj velkost rozlisenia dostatoénd pre dalsie spracovanie.
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Kapitola 5

Vysledky prace a moznosti
rozsirenia

5.1 RGB kamera vs hibkovy senzor

Jednym z hlavnych cielov tejto prace je porovnat vyuzitie 3D a 2D technolégie pri sledovani
prechodov 0s6b cez virtudlnu branu. Za tymto tcelom boli vytvorené dva programy, ktoré
sa podrobili dékladnym testom, ktorych vysledky boli nasledne porovnané.

5.1.1 Testovanie v redlnom prostredi farmaceutickej firmy

Za ucelom testovania aplikacie boli vytvorené dva 3 - 4 hodinové zaznamy zo Spedicnej
prevadzky farmaceutickej firmy. Zariadenie bolo umiestnené na miesto frekventovaného
prechodu, ktory predstavoval spojovacie dvere medzi dvoma oddeleniami. Zamestnanci pre-
chadzali osobitne, ale aj v skupindch a vic¢sina v rukach alebo na ruénom voziku prenédsala
tovar, ktory predstavoval kopy krabic naukladanych na sebe.

Obe kamery boli umiestnené podla konceptu (kapitola 3.2) tak, aby snimali priblizne
rovnaky bod prechodu. Jednotlivé programy uspeli nasledovne:

@® Spravne Chybne @® Spravne Chybne

52/96%

Obr. 5.1: 2D tuspesnost detekcie. Obr. 5.2: 3D uspesnost detekcie.
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Vsetky chyby sposobené v programe pouzivajtici 2D snimanie scény boli spdsobené
vozikom, ktory ¢lovek tahal za sebou ako je znazornené na obrazku.

Obr. 5.3: Segmentacia snimku programom. Obr. 5.4: Binarna maska zo substractora.

.....

S pouzitou technoldgiou nie je mozné spolahlivo rozoznat, ¢i sa jednd o vozik, ktory je tahany
za ¢lovekom alebo o dalsieho ¢loveka kracajiceho za nim. V pripade, ze zamestnanec vozik
tlacil pred sebou, program dokézal jednotlivé kontiry pospajat do jednej velkej a tak clovek
aj vozik predstavovali jeden objekt. Dalsim zdrojom chyb bol extrémne naplneny vozik,
ktorého naklad bol tak vysoky, ze pri prechode zabral cely obraz snimany kamerou. Tento
pripad sa programu nepodarilo detekovat a odstranit.

V rovnakych podmienkach si program, ktory pouziva 3D metédu snimania poradil o
nieco lepsie. Na 54 velmi naro¢énych prechodoch, situdciu vyhodnotil zle len 2x. Obe chyby
boli sposobené uz spominanym vozikom s velmi vysoko nalozenym nékladom. Avsak ten
isty vozik prechadzal styrikrat, ¢ize v polovici pripadov si program vyuzivajici 3D poradil
aj s touto hrani¢nou situdciou na rozdiel od programu vyuzivajiceho 2D snimanie, ktory
zlyhal vo vSetkych styroch pripadoch.

10

11

FAN/SIA WY

Obr. 5.5: Segmentacia snimku 3D progra-  Obr. 5.6: Bindrna maska zo substractora v
mom v rovnakej situdcii ako obrazok 5.3. rovnakej situacii ako obrazok 5.4.
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5.1.2 Dlhodobé testovanie v simulovanych podmienkach

V priebehu vyvoja oboch algoritmov, vzniklo velké mnozstvo videi, na ktorych boli simu-
lované rozne situdcie, ktoré v dynamickom prostredi virtudlnej brany mozu nastat. Ako
napriklad prechod jednej, dvoch alebo viacerych oséb jednym alebo opa¢nym smerom, zra-
zenie sa dvoch a viacerych Tudi, "motanie sa'v priestoroch virtualnej brany, prebehnutie,
skakanie a iné situdcie. S vyuzitim vSetkych zaznamov bola vypocitand tspesnost oboch
algoritmov na vzorke stoviek prechodov.

e Program, ktory na snimanie vyuziva 2D snimanie priestoru dosiahol tspesnost na
hranici 94%

e Program, ktory na snimanie vyuziva 3D snimanie priestoru dosiahol tispesnost
98%

Hlavnym doévodom vyraznejsieho tspechu 3D technolégie je stabilnejsie urcenie primar-
neho bodu v kontire (hlava). Vdaka tomu, predikény algoritmus pracoval s presnejsimi
hodnotami a v pripade nahlej straty kontury objektu, dokézal s velkou uispesnostou opé-
tovne konturu najst na zaklade predikcie nasledujiceho pohybu. Pri 2D technolégii obrazu
je velmi naroc¢né urcit stabilny bod. Preto sa algoritmus opiera o hodnotu faziska jednot-
livych konttr. Tvar a velkost kontiury je vsak velmi mennd, ¢o sposobuje, ze aj poloha
taziska nem4 linedrny priebeh (vysoky $um). Dalsou vihodou 3D technolégie, je moznost
odfiltrovat objekty, podla ich vysky.

5.1.3 Bezpecénostné problémy

Porovnanie v tejto kategorii je velmi prinosné vzhladom na dalsie vyuzitie v bezpec¢nostnych
aplikaciach. Obe technolégie snimania maji svoje silné a slabé stranky.

3D technolégia

Prvy problém predstavuje situdcia, ak je stanoveny vyskovy prach detekcie objektov (pri-
pad s vozikmi) alebo hibkovy snima¢ nemé dostatoéne velky dosah snimania (aZ po zem). V
tychto pripadoch méze ttoénik podliezt tento prah snimania. Dalsim potencidlnym prob-
lémom je, ze hibkové senzory nevedia vykonat meranie oproti istému druhu materidlov,
ako napriklad sklo. Na druhej strane si vSak mnohé vyhody, ako napriklad nezavislost na
osvetleni priestoru. Snimanie funguje aj za tplnej tmy.

2D technolégia

Slabinou tohto systému je samotny background substractor, ktory pracuje na principe uce-
nia sa pozadia. To znamend, ze ak sa potencionalny ttocnik postavi do obrazu a bude tam
stat dostatocne dlho, systém sa ho nauci ako sticast pozadia. Takto moéze postupne prejst
cely prechod. Dalsim vSeobecnym problémom technolégie je svetlo. Prechod musi byt vidy
dobre osvetleny (homogénne svetlo), inak detekcia nie je mozn4.
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5.1.4 Zhodnotenie

Systém zalozeny na 2D snimani pomocou kamery je vhodny pre aplikacie, kde nie je po-
zadovana extrémna presnost, ale nizka cena. Prikladom moze byt obchod, ktory si vedie
Statistiku navstev. Na druhej strane 3D snimanie pomocou hibkomerov je vhodné pre bez-
pecnostné aplikdcie stvisiace s objektovym zabezpefenim. Vyhodou je pridany tdaj o hibke,
vysoké presnost snimania, spolahlivost.

5.2 MoZnosti rozsirenia

Najvyznamnejsou moznostou rozsirenia projektu je vyuzitie aplikacie ako zaklad pre ob-
jektovit bezpecnost. Dalsim krokom vpred, by malo byt priradenie identity jednotlivym
objektom. To mozno dosiahnut réznym spésobom:

o Vysoko-vijkonového RFID - jednalo by sa teda o identitu na zaklade vlastnictva (¢ip).
Tento sposob vsak prindsa technologické problémy, kedze by bolo velmi tazké zabez-
pecit, aby RFID antény prijmali signal len od ¢ipov nachddzajicich sa v priestore
brany.

e Biometrické systémy - na zdklade tvarovej biometrie by bolo mozné priradif identitu
danému cloveku. V spojeni s tymto projektom by bolo mozné odhalit potencionalneho
utocnika, ktory odmietne interakciu s takymto biometrickym zariadenim (musi sa
pozriet do kamery).

Dalsia moznost spoéiva v dobudovani serverovej infragtruktiry a vytvorenii informad-
ného systému pre spravu Statistik o navstevnosti nejakého miesta. Cielovym zakaznikom
takéhoto systému st vSetky obchodné refazce, ktorych zaujima navstevnost svojich predajni
v zévislosti na case ¢i mieste.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorit aplikaciu, ktora bude schopnéd pocitat prechody osob s
¢o najvacsou presnostou a zachova si priaznivii cenu. V ramci prace boli vytvorené dve
aplikdcie. Jedna pre snimanie priestoru virtualnej brany za pomoci 2D technolégie a druha,
ktord pouziva pre snimanie aktivne hibkomery (priloha E).

V pripade aplikacie vyuzivajicej 2D snimanie sa podarilo vytvorit nasaditelnt aplika-
ciu, ktorej tspesnost detekcie sa pohybuje medzi 90 - 94%. Cenu takéhoto zariadenia sa
podarilo stlac¢it na 70 EUR vdaka pouzitiu malého a lacného pocitaca Rraspberry Pi a
standardnej Sirokouhlej webkamery. Nizka cena zariadenia dovoluje pouzit takyto produkt
pre rozne maloobchodné prevadzky, ktoré potrebuji informécie o pocte navstev zo Sta-
tistickych dovodov a nizsia spolahlivost zariadenia im neprekaza. Takéto zariadenia maji
potencial nahradif nepresné IR zavory, ktoré si stale velmi casto pouzivané kvoli cenovej
nedostupnosti presnejsich rieseni.

V pripade druhej aplikécie, ktora detekuje prechod o0s6b za pomoci hibkového snimku
priestoru brany, bolo na za¢iatok nutné vybrat najvhodnejs hibkomer. V rdmci prace boli
k dispozicii zial len tri a vSetky pouzivali technolégiu aktivnej trianguldcie (sekcia 2.3.5).
Napriek tomu sa podarilo vytvorit systém pre porovnanie kvality hibkového snimku na
zéklade priemerného poctu chybne nameranych pixlov. Praca ukézala, ze Kinect 360 ma
vacsiu odolnost voéi interferencii denného svetla avSak nie je mozné uréit, ktory hibkovy
snimac je pre aplikaciu najlepsi. Je to z dévodu rozdielnych zornych poli kamier. Preto na
vyber najvhodnejsej kamery je nutné poznat presné miesto nasadenia systému. Namerand
uspesnost aplikdcie vytvorenej v rdmeci tejto prace bola 96 - 98%. Cena sa pohybuje okolo
150 - 220 EUR v z4vislosti na type pouzitého hibkomera, kedze predstavuje najdrahsiu
polozku celého produktu. Vdaka vysokej presnosti je tento typ aplikdcie vhodny na pri-
klad v aplikaciach objektovej bezpecnosti v spojeni s dalsim systémom overujicim identitu
prechadzaného objektu alebo v aplikaciach, kde je potrebné zaznamenavat viacsie mnozstvo
informécii, ako napriklad vysku cloveka.
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Priloha A

Program pre citanie kamery
Orbbec Astra S

import cv2

import numpy as np

from primesense import openni2

from primesense import _openni2 as c_ api

def initCapture ():
openni2.initialize ("./lib/openni2") #Path to libOpenNI2. dylib
dev = openni2.Device.open_any ()
depth_stream = dev.create_depth_stream ()
depth_stream.start ()
depth_stream.set_video_mode(c_api.OniVideoMode (pixelFormat =

c¢_api.OniPixelFormat .ONI _PIXEL FORMAT DEPTH 100 UM,
resolutionX = 640, resolutionY = 480, fps = 30))

return depth_stream

def cap_read(depth_stream):
raw__frame = depth_stream.read_frame()
frame_data = raw_ frame.get__buffer_as_uint16 ()
img = np.frombuffer (frame_data, dtype=np.uintl6)
img.shape = (1, 480, 640)
img = np.concatenate ((img, img, img), axis=0)
img = np.swapaxes(img, 0, 2)
img = np.swapaxes(img, 0, 1)
img8 = (img/256).astype( uint8’)
img8 = (255—img8)
return img§
depth_stream = initCapture ()
while True:
frame = cap_read(depth stream)
grayFrame = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
cv2.imshow ("image", frame)
cv2.waitKey (1)
openni2 . unload ()
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Priloha B

Program pre nahravanie kamery
Intel RealSence SR30

import time

import numpy as np

import cv2

import pyrealsense as pyrs
import sys

def cap_read(dev):
dev.wait_for_frame ()
d = dev.depth % dev.depth_scale % 255
d = d.astype(’uint8’)

d = (255—d)
return d

record = False

if "—r" in sys.argv:
record = True

fourcc = cv2.VideoWriter_ fourcc(*x’'XVID”)
out = cv2.VideoWriter (’intelRealSenceSR300.avi’,
fource, 30.0, (640,480))

pyrs.start ()
dev = pyrs.Device ()

while True:
frame = cap_read(dev)
frame = c¢v2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_GRAY2BGR)
if record:
out.write (frame)

cv2.imshow ( 'frame’, frame)
if cv2.waitKey (1) & OxFF = ord(’q’):
break

39



Priloha C

Program pre nahravanie kamery
Kinect 360

import numpy as np
import cv2
import freenect

def getDepthMap ():
depth, timestamp = freenect.sync_get_depth()
np.clip (depth, 0, 2xx10 — 1, depth)
depth >>= 2
depth = depth.astype(np.uint8)
return depth

fourcc = cv2.VideoWriter fourcc(*x’'XVID”)
record_cap = cv2.VideoWriter ( ’output.avi
while (True):

depth = getDepthMap ()

frame = cv2.cvtColor (depth,cv2.COLOR_GRAY2BGR)

record__cap.write (frame)

cv2.imshow ('frame’ ,frame)

if cv2.waitKey (1) & O0xFF = ord(’q’):

break

)

,fourcc, 20.0, (640,480))
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Priloha D

Program pre vypocet metriky
hlbkovej kamery

import numpy as np
import cv2
import sys

cap = cv2.VideoCapture("./4/orbbecAstraS.mov")
limint = 1000

count = 0

sumPixels = 0

while (True):
# Capture frame—by—frame
ret , frame = cap.read()
if count = limint:

n n

print "Resolution: ", len(frame),
print "AVG pixels for frame: "
sys.exit (0)

x", len(frame[0])
, sumPixels / count

frame = frame[:,40:]
sumPixels 4+= np.count_nonzero(frame =— 255)
count += 1

cv2.imshow ( 'fgrayrame’ ,frame)
if cv2.waitKey (1) & OxFF = ord(’q’):
break

# When everything done, release the capture
cap.release ()
cv2.destroyAllWindows ()
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Priloha E

Obsah DVD

DVD nosi¢ obsahuje:

e Zdrojové kédy aplikicie zalozenej na snimani 2D

Zdrojové kody aplikacie zalozenej na snimani 3D

Vzorka testovacich dat

Kompletny obraz pamétovej karty Rraspberry Pi

Demo aplikdce hranového detektora, globalneho prahovania, metéd lokalneho praho-
vania vyuzitych v praci
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