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Abstrakt

Tato diplomova préace se zabyva problematikou detekce objektd v obraze a jeho trasovanim v Case.
Nejprve je popsan teoreticky zdklad pro predzpracovani obrazu, filtraci obrazu, extrakci popiedi a
rizné dalsi obrazové pfiznaky. Ddle je zpracovan navrh a implementace detektoru. Tato Cast je
konkrétné zaméfena na detekci objektli na dopravnikovém pase. Posledni ¢ast diplomové prace

obsahuje shrnuti, zavér a dodatky.
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Abstract

In this master thesis, object's detection in image and tracking these objects in temporal area will be
presented. First, theoretical background of the image's preprocessing, image filtration, the foreground
extraction, and many others various image's features will be described.

Next, design and implementation of detector will be processed. This part of my master thesis
containes mainly information about detection of objects on belt conveyer
Finally,results, conclusion and many supplementary data such as a photography camera's location

will be shown.
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1  Uvod

S rozvojem vypocetnich technologii, pfedevs§im ve vypocetnim vykonu, vzristajici kapacité paméti
a radikalnim sniZovanim pofizovacich nakladi hardwaru, vyvstava ¢im dal vétsi potfeba uplatiiovat
tyto technologie v primyslu, ve kterém nepopiratelné prinasi kvalitnéj$i a levnéjsi vyrobu. Déle pak
vypocetni technologie pom4haji v kvalitnéj$im a inteligentnéj$im pldnovéni a v podpoie rozhodovéni.

Lze dokonce fici, Ze pofizovani informacnich technologii a jejich zaclenéni do vSech sfér
podnikové hierarchie, je v dne$ni dobé nezbytnou zalezitosti, na niZ muze zdviset celkova
konkurenceschopnost podniku na trhu.

Tato diplomova prace, si klade za cil, navrhnout aimplementovat systém na sledovani
a pocitani objektd na jedoucim dopravnikovém pdse. V prvni ¢asti (tedy v semestralnim projektu)
jsem se zabyval vyhradné teoretickym ndvrhem a rozborem metod, které by bylo moZzno vyuZit pfi
konstrukci cilového systému. Déle byly béhem semestrdlniho projektu pofizeny testovaci data.

V navazujici diplomové prici jsem provedl implementaci systému, jeho skutecné hardwarové
provedeni a zaclenéni do vyrobni linky ve firmé Techservis Lanik Boskovice.

V dalSich odstavcich shrnu strucny obsah jednotlivych kapitol této prace a jejich smysl pro
implementaci systému.

Kapitola 2 se zabyvd metodami pro zpracovdni obrazu. Jmenovité kapitola obsahuje
podkapitoly zabyvajici se barevnymi prostory, ekvalizaci histogramu, morfologickymi operacemi,
algoritmy pro filtraci obrazu, metodami pro extrakci popiedi od pozadi, dile je tu podkapitola
zabyvajici se algoritmy pro extrakci pomocnych piiznakid a posledni podkapitola rozebird segmentaci
obrazu.

Kapitola 3 se zabyvd implementaci celého systému. V prvni podkapitole 3.1 je navrZeno
schéma detektoru. Jednotlivé bloky tohoto schématu jsou déle rozebrany v dal§ich podkapitolach.

Prvni podkapitola 3.2 se zabyvad vstupem systému (senzorem) a fyzickou realizaci tohoto
vstupu. Déle je v této podkapitole rozebrdano predzpracovani obrazu. Nasledujici podkapitolou je
detekce blobt a jejich trasovani 3.3 , ve které se rozebiraji konkrétni pouzité algoritmy segmentace
obrazu na jednotlivé bloby, reprezentujici detekované objekty, a jejich ndsledné trasovdni v Case.
V podkapitole 3.4 se zabyvam feSenim chybovych stavd, zejména detekci a oSetfenim spojenych
blobd. Dalsi podkapitolou je uZivatelsky manudl, ve kterém jsou popsdny parametry pro spusténi.
A posledni podkapitola se vénuje popisu uZivatelského rozhrani programu.

Kapitola 4 je zasvécena souhrnu vysledki experimentovani s programem. Posledn{ a zdvére¢na

kapitola 5 rekapituluje celou diplomovou praci.



2 Zpracovani obrazu

Vzhledem k tomu, Ze se celd tato priace zabyvd zpracovdni obrazu povazuji za vhodné nejprve
definovat obraz samotny. Definice obrazu je velmi problematickd vzhledem k subjektivité¢ vnimani
daného abstraktniho vyrazu. V této praci vSak budeme vyuZivat definici popsanou v [ZAR04] a to

jako spojitou funkci dvou proménnych.

p=f(x,y) (2.1)

V diskrétni oblasti si pak obraz predstavujme jako dvourozmérnou matici hodnot (rastr), jez
specifikuji barvu v daném bodé rastru. Témto bodim fikdme pixely a jejich hodnoty jsou

interpretovany skrze barevny model, jenz vyuziva obraz.

2.1  Barevné prostory

Barevny prostor definuje zpisob interpretace a michani barev v jejich diskrétni reprezentaci.
Diivodli pro zavedeni barevnych prostorti je n€kolik. Mezi nejdileZitéjsi divody patii redukce
nadbytecnych informaci, optimalizace na kvalitu zobrazeni, korelace dat a v neposledni fadé také
intuitivnost michani barev pro vyuZiti clovékem. V ndsledujicich podkapitolach jsou uvedeny nékteré

z Casto pouzivanych prostorda.

21.1 RGB

N e

NejpouZivanéjsi barevny prostor k softwarové reprezentaci barev je prostor RGB, ktery oddéleng
reprezentuje intenzity R (Cervené), G (zelené), B(modré) ¢asti barvy. Pocet barevnych trovni dané
barvy je dan kvantizaci daného formadtu. U RGB se v soucasnosti nejvice vyuZiva 24 bitové
reprezentace, kde je na kazdou slozku vyhrazeno 8 bitd, takZe vSechny barevné sloZky jsou
kvantovany 256 tdrovnémi. PouZivaji se i reprezentace s nerovhomérnym rozdélenim kvantizacniho
kroku, napf. pfi 16 bitové reprezentaci jsou slozky R a B kvantizovdny na 5 bitech a sloZzka G na 6
bitech, toto nerovnomérné rozdéleni si miZeme dovolit vzhledem ke skute¢nosti, Ze lidské oko je
rizné citlivé na jednotlivé sloZky a je dokazano, Ze v modré a Cervené barvé rozpoznd méné odstinti
nez-1i v zelené.

Vyslednd barva vznikne aditivnim smichdnim téchto tii sloZek. Na obrdzku 2.1 je zndzornéno

aditivni a subtraktivni michani zakladnich slozek modelu.



Aditivni michani barev ma uplatnéni tam, kde vznikaji barvy michdnim svétla (napf. monitor,
dataprojektor atd.), zatimco v pripadech, kdy vysledna barva vznika az od odrazu svétla od materidld,

se vyuZziva subtraktivni michdni barev, napf. u tisku.

C Y

Obrdzek 2.1: Ukdzka subtraktivniho a aditivniho skldddni zdkladnich sloZek

Ze vstupniho senzoru tedy vystupuje obraz vétSinou v RGB barevném prostoru, v nékterych
situacich je vSak vyhodnéjsi prevést snimek do jiného barevného prostoru. Pfevody do rozdilnych
barevnych prostord se mohou vyuZit také v situacich, kdy se chceme zbavit korelace dat. Tyto situace
nastdvaji pfedevsim v pfipadech, kdy se do systému vloZi blok, jenZ vyuzivé statistické metody, které

pro své potieby vyzaduji informace z tohoto barevného prostoru.

212 Y'UV

V modelu YUV je oddélena jasovd sloZka od barevné, ¢ehoZ se vyuZivd ve velkém poctu video
standardd, napt. PAL a NTSC. V [WIKO1] se uvadi, ze Y' reprezentuje jasovou slozku v rozsahu 0-1.
UaV jsou soufadnice v UV barevném ctverci v rozsahu -0.5 az 0.5. BliZe na obrdzku 2.2. Pro

uplnost doddvam, Ze tento obrazek je stav pro hodnotu Y'=0.5. Obrazek 2.2 byl prevzat z [WIKO1]

Obrdzek 2.2: UV barevny Ctverec

Podle [JELO7] pfevod z prostoru RGB na HSV lze provést pomoci nésledujictho vzorce 2.2
a pro pfevod z YUV na RGB lze vyuZit vzorec 2.3.



vl [ 0200 0587 o0.114][r
Ul=l—0.147 —0280 0436||G 2.2)
v| | 0615 —0515 —0.100||B

Rl [ 1000 0000 1.137][y
Gl=| 1.000 —0397 —0.580||U 2.3)
B| | 1.000 2034 0000]|V

213 HSV

Barevny prostor HSV byl popsan v roce 1978' a je tvofen tfemi slozkami H, S a V. Tento model se
vyuziva v pocitacové grafice pro sviij intuitivnéjsi charakter pfi michdni barev a odstind. Déle se
vyuziva ve zpracovani videa pro oddéleni jasové slozky od sloZek barevnych. Je pouzit ve spousté
video standard.

Slozka H (hue) odpovid4 barevnému ténu a je vyjddiena jako tihel na standardnim barevném
kole a nabyva tedy hodnot 0° aZ 360°. Slozka S (saturation) vyjadfuje sytost dané barvy tzn. pomér
mnozstvi Sedi k odstinu. Tato vlastnost se nékdy nazyva té€Z chroma a ma rozsah hodnot 0 az 1.

Posledni sloZka V (value) je hodnota jasu. Jinymi slovy slozka uruje mnoZstvi bilého svétla
v barvé a rozsah hodnot je také 0 az 1. Casto se tento model vyjadfuje pomoci barevného kuZele, kde
slozka H je nanesena jako thel na podstavé kuZelu, S predstavuje vzdilenost od osy télesa

a V znazornuje vysku v kuzelu.

Prepocet z prostoru RGB je proveden dle nasledujicich vzorct 2.4, 2.5 a 2.6.

nedefinovan , jestlie max=min

) _b o . oy
60 Xgi_+0 , jestlizemax=rag=b
max—min

60 °X=———+360°, jestliiemax=rag<b
h= max —min / & (2.4)
60 °><g_b—,+ 120°, jestliZemax=g
max —min

60 °X L +240 °, jestlize max=b
max—min

Vv=max (2.5
0, Jjestlize max =0
§= —mi ] 2.6
max—mm _, _mn ,  vostatnich pripadech 2.6
max max

1 Phd. Alvy Ray Smith



214 HSL

Model HSL je velmi podobny jiZ popisovanému HSV s tim rozdilem, Ze HSL si lze ptfedstavit spiSe
jako dva kuZely pfivracené k sobé, kde H a i S odpovidaji zhruba stejnému vyznamu jako u HSV, ale
L jde od vrchniho kuZelu z hodnoty 1 (bila) pies stfed, kde se rovnd 0.5(tedy Sedé) postupné aZ k
vrcholu spodniho kuZelu, kde je hodnota nulova.

Prepocet RGB na HSL se provadi dle nasledujicich vzorct 2.7, 2.8 a 2.9.

nedefinovan , jestlize max=min

o _b o . v
60 ><g7,+0 , jestliZemax=rag=b
max —min

. g—b o . iy
60 °X—=—"-——4360°, jestliZemax=rag<b
h= max —min / 8 (2.7

o —b o o ey
60°x—E—2 —+120°, jestliZe max=g
max — min

60°x—8=L _ 1240° jestlize max=b
max —min

l=%(max+min) (2.8)

0, jestlizel =0 nebo max = min
max—min _ max —min

L 1
_ ; , jestlize0<l<—
S={ max+min 21 2 2.9)

max—min _ max—min 'estlivel>l
2 —(max+min) 21 /RIS

Kde r,g a b jsou hodnoty barvy v RGB prostoru, max je nejvétsi hodnotou z téchto tif slozek a

min je nejmensi sloZkou.

2.1.5 Grayscale

Grayscale barevny model pfepocitavd barvy jednotlivych pixeld na odstiny Sedi. Kde odstin Sedi

odpovid4 jasu daného pixelu. Jas se z pivodnitho RGB obrizku ziska pomoci nasledujiciho vzorce.

G=0.299%R+0.587*G+0.114*B (2.10)

Kde R oznacuje cervenou, G zelenou a B modrou slozku pixelu, v rozsahu 0-1. Prepocitdvaci
konstanty tohoto vzorce se mohou rizné liit podle implementace algoritmu, zde uvedené hodnoty
jsou konstanty, které pouziva knihovna OpenCV, jeZ je pouZita pro implementaci systému. Kazda
barevnd sloZka md jinou prepocitdvaci konstantu v zdvislosti na tom, jak je dand slozka vnimdna

Clovékem.



2.2  Ekvalizace histogramu

Vzhledem k meénicimu se osvétleni ve scén€, a tedy i ménici se dynamice, je vhodné provadét
korekci dynamiky pravé pomoci ekvalizace histogramu.

Obecné lze fici, ze histogram je graf poctu vyskytd vSech jasovych trovni v obraze, kde
hodnota jednotlivych sloupcti odpovidd pomérné Cetnosti dané jasové trovné v obraze. Soucet vsech
sloupcti je roven 1 v piipadé, Ze je tento histogram normalizovdn. Pocet jasovych intenzit je typicky
256, teoreticky je v§ak moZné vytvofit histogram s jakymkoli rozsahem.

Transformaci ekvalizace se rozumi roztdhnuti histogramu tak, aby efektivné€ pokryl cely rozsah
intenzit, atim byla dosazena vét$i dynamika obrazu. Na obriazku 2.3 jev levé Casti zobrazena
testovaci fotografie s pribéhem jejiho histogramu, vpravo se nachdzi obrdzek po provedeni

ekvalizace. Tento obrdzek byl vytvoren v programu GIMP.

.
o
.

Obrdzek 2.3: Histogram pred a po aplikace ekvalizace histogramu

Vypocet transformace ekvalizace je ddna timto vzorcem.

B
I=——) H{i 2.11
XY & (i) (2.11)

vV

Kde T' je nova (ekvalizovand) hodnota intenzity puvodni intenzity I, I, je nejnizsi intenzita
v pivodnim obraze, X aY jsou rozméry obrazua funkce H(n) je funkci neekvalizovaného

histogramu.



2.3  Morfologické operace

Morfologické operace jsou nelinedrnimi funkcemi nad bindrnim nebo Sedoténovym obrazem.

P72 TE DR PR TP T P M PRV ) 24

Dilatace a eroze vytvaii zdkladni stavebni bloky pro slozit¢jsi morfologické operace, jez jsou
definovany podle nésledujicich vztaht.
e FEroze objektu A podle strukturniho elementu B. PouZivd se pro odstranéni Sumu ze

vstupniho obrazu.
AeB=|{z|(B).cA| (2.12)
e Dilatace objektu A podle strukturniho elementu B. Dilatace je vyuZivana pro zaplnéni
dér v segmentech obrazu.
A®B=(z|(B).,NA#0] (2.13)
e Otevieni objektu A podle B
AoB=(AeB)®B (2.14)
e Uzavfeni objektu A podle B
A*B=(A®B)SB (2.15)
Kde A je vstupni obrdzek a B je strukturni element, vyjadfeny malym obrazkem. Mezi dalsi

morfologické operace patii skeletonizace, boundary detection (detektor okraji) a mnoho dalSich.

Na obrdzku 2.4 vidime vysledky morfologickych operaci na testovaci fotografii. Tyto obrazky byly
vygenerovany pomoci knihovny OpenCV.

5%

Obrdzek 2.4: Zleva: origindl, dilatace, eroze, otevieni, zavieni




2.4 Filtrace obrazu

Filtrace Sumu vstupniho senzoru eliminuje chyby na snimacim zafizeni, zpdsobené fyzikalni
nedokonalosti snimace ariiznymi parazitnimi jevy, které jsou produkovany snimacem samotnym
nebo pfenosovym kandlem (toto plati v pfipadé, Ze z kamery vede analogovy vystup, napi. po
koaxialnim kabelu).

Digitdlni kamery jsou casto postihnuty tzv. barevnym Sumem, ato pfedevSim za horSich

svételnych podminek.

24.1 Prumérovaci filtr

Princip tohoto algoritmu je jiZ z ndzvu pomérné jasny. Zakladem je provedeni priméru urcité oblasti
v okoli daného pixelu. Matematicky se tato operace, pro velikost oblasti 3* 3, zapisuje ndsledovné.
1L
pli,j)=g 2. 2. flk.1) (2.16)
9= =
Kde funkce f(k,I) vraci hodnotu pixelu v rastru na pozici [k,1]. Castéji se vsak toto
filtrovani provadi pomoci konvoluce, kde se obraz konvoluje s nasledujicim primérovacim jadrem.
Vyhodou tohoto pristupu je rychlost provedeni filtrace, mezi nevyhody patfi predevsim nevhodnost
filtru pro data, kterd jsou zatiZena vystfelovym Sumem. V takovych pfipadech se totiZz primérnd

hodnota spocitd jako hodnota vzddlend od vétSiny hodnot z daného okoli.

kernel =

O|—= O|— O]~
O|—= O|— O]~
O|—= ©O|— O|—

2.4.2 Medianovy filtr

Struny princip medidnu je moZno shrnout ndsledovné. Median vybird statisticky

N P2

princip ma vyhodu oproti oby¢ejnému aritmetickému priméru v tom, Ze je omezen vliv extrémnich
hodnot.

V diskrétni oblasti se medidn mize vyjadfit pomoci vzorce 2.17.



2.17)

Ve spojité pak.

(2.18)

Obrazek 2.5 ilustruje aplikaci medidnu na vyfezu obrdzku, kde se na levé strané nachdzi vytez

zatiZen Sumem. Na pravé strané je pak zobrazen tentyZ vytez po aplikaci medidnu.

Obrdzek 2.5: Vyrez obrdzku pred a po aplikaci medidnu.
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2.5 Extrakce popredi

V tomto funkénim bloku se provddi segmentace obrazu na dvé vzdjemné disjunktni oblasti, ato
popfedi a pozadi, kde popfedim se rozumi ta Cdst obrazu, kterd je neménnd vuéi Casu, tento
pfedpoklad samozfejmé plati jen tehdy, kdyZ vstupni obraz je snimdn ze staciondrné umisténé
kamery. Typicky se tedy popfedim rozumi pohybujici se objekty a pozadim neménny prostor

nachdzejici se za objekty.

2.5.1 Odecitani pozadi

Jednou z nejpouZzivanéj$ich metod je odecitdni pozadi, pod timto pojmem je skryt velmi jednoduchy
princip, ve kterém je pozadi reprezentovdno bitmapou pofizenou v situaci, kdy ve scéné pied
kamerou se nachézi pouze pozadi bez Zddného pohybujiciho se objektu.

Samotné odecitdni pak probihd jako absolutni hodnota rozdilu kazdého pixelu vstupniho
obrazu s jeho ekvivalentnim protéjSkem z bitmapy pozadi. Vysledkem je tedy opét bitmapa
absolutnich hodnot rozdili, z tohoto obrazku ziskdme masku popredi pomoci binarniho prahovani.

Pro Sedoténovy obraz vypocet bitmapy probihd podle néasledujiciho vzorce 2.19.

flx,y)=lilx, y)=b(x,y) (2.19)

Kde i(x,y) je funkce intenzit origindlniho obrdzku a b(x,y) je funkce intenzit obrdzku pozadi.
Nevyhoda této metody je neschopnost adaptace na pfirozené zmeény pozadi (zména osvétleni,
posunuti kamery). Mezi velké piednosti zajisté patii rychlost metody a také odolnost proti chybam u

dlouho se nepohybujicich objektd.
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2.5.2 Modelovani pozadi pomoci GMM

Z. divodi pochopeni vyse uvedené metody povazuji za vhodné nejprve osvétlit nasledujici pojmy.

2.5.2.1 Normalni rozlozeni

Normadln{ rozloZeni (téZ nazyvano Gaussovo rozloZeni) modeluje rozloZeni hustoty pravdépodobnosti
dané ndhodné veliCiny. Toto rozloZeni je hojné pouZivdno ve statistice a pfibuznych oborech pro
aproximaci pravdépodobnosti ndhodnych jevi.

Gaussovo rozdélen{ je specifikovano pomoci parametrd stfedni hodnoty M a rozptylu o’
Funkce hustoty pravdépodobnosti mé pak tvar?®.

—(x—p)

1 2
N(X,H,Uz):f(x)zo_\/ﬁ 2
. (2.20)
1= [ f(x)dx
Distribu¢ni funkce je vyjadfena nasledovné.
x 1 —(t—p}
F(x)= e’ dt (2.21)
(%) ‘[o oV2Tm

Plocha pod grafem Gaussovy kiivky je vzdy rovna hodnoté 1,z ¢ehoz jasné vyplyvd, Ze

funk¢ni hodnoty funkce rozdéleni pravdépodobnosti nejsou v intervalu 0-1.

09 F
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Obrdzek 2.6: Ukdzka Gaussovych krivek s riiznymi parametry.

Obrézek 2.6 byl prevzat z* a jsou na ném vyobrazeny Gaussovy kiivky s rliznymi parametry.
Pokud je Gaussova kiivka pocitdna nad vice rozméry, je hustota pravdépodobnosti definovana

nasledovné.

2 Zdroj cs.wikipedia.org/wiki/Normalni_rozdé€leni
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1 %(xquC*fou)
— e X4
Jzn ]

Kde X=(x, x, x;...,x,) je vektor vstupnich hodnot, ¥ je kovarian¢ni matice a s je

N(Xrp,X)=f(%)= (2.22)

rozmér prostoru. Kovarianéni matice zjednoduSené feceno urcuje smér natoceni Gaussovy kiivky
mezi rozméry. Casto se vyuzivd tzv. diagondlni kovarian¢ni matice, kterd m4 hodnoty pouze na
diagondle, Gaussova kfivka je pak rovnobéZznd s osami jednotlivych prostorti a tim padem je vyrazné

zjednodusen vypocet funkce hustoty rozloZeni pravdépodobnosti.

k ~(x,—)’

k
1 20°
¥ )= T )= B r— ! (223)
FE=Ilactx o) Hgi =

Kde k je pocdet rozmérli. Nasleduji obrazek 2.7 ilustruje rozloZeni hustoty pravdépodobnosti

dvou ndhodnych velicin.

0,818
8,816
8,814
6.812

8,81
6,888
0.886
8,884
8,802

Obrdzek 2.7: 2D gaussova krivka

2.5.2.2 Gaussian mixture model

Gaussian mixture model (dile jen GMM) modeluje rozloZeni hustoty pravdépodobnosti
pozorovanych veli¢in (napf. barva, teplota, rozmér) pomoci smési Gaussovych kfivek. Vysledna
hustota rozloZeni je déna souétem jednotlivych Gaussovych kfivek a plati, Ze plocha (objem) pod
grafem je rovna 1.

Vyhoda tohoto modelu oproti modelu s jednou Gaussovou kfivkou je v tom, Ze jedna Gaussova
kiivka nemusi vZdy dobfe pokryvat rozlozeni pravdépodobnosti danych jevd. Je tedy vhodné pouZit
vice kiivek a vysledna funkce je pak souctem vSech té€chto kiivek. U GMM na rozdil od modelu
s jednou Gaussovou kfivkou pfibyvé dalsi parametr vdha o , ktery urcuje tvar kiivky.

Distribu¢ni funkce m4 pak tvar.
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FE)=2 N (% 1, %))
- (2.24)

m

>, . (F)=1

i=1
Kde m je pocet n-rozmérnych Gaussovych kfivek, Q; vdha dané Gaussovy kiivky, x vektor

vstupnich hodnot, u, stfedni hodnota kiivky a 2, je kovarianéni matice. GMM je &asto n-

1
dimenziondlni, kde poclet dimenzi odpovidd poltu piiznakd. Aby tyto modely mohly spravné
fungovat, je potieba provést inicializaci hodnot modelu. To se provadi typicky natrénovdnim na

trénovacich datech.

Obrdzek 2.8:Hlustracni obrdzek 2D GMM

Na obrazku 2.8 je vpravo ve 3D prostoru zndzornéna hustota pravdépodobnosti daného
dvojrozmérného modelu. Vlevo se nachdzi vyjddieni totoZného modelu ve 2D reprezentaci.
Z ilustratniho obrazku vyplyvd, Ze je model sloZzen ze dvou dvojrozmérnych Gaussovych kfivek.

Obrézek byl vygenerovin v programu Matlab

2.5.23 Model pozadi zaloZeny na GMM

V modelu pozadi zaloZzeném na GMM je kazdy pixel, popiipadé blok pixeli (zrychleni metody),
modelovan pomoci vySe uvedeného GMM, jenz udava rozdé€leni hustoty pravdépodobnosti dané
barvy v misté pixelu.

Zakladnim principem je modelovani barevného histogramu timto modelem, pfi¢emZ je vhodné,
aby model mél minimdlné dvé Gaussovy kiivky. Jednu pro modelovani skutecného pozadi a druhou
pro modelovani prichodu nékterého objektu.

Tento model miiZze byt vytvoren dopiedu, pak se tomuto modelu Fik4 staticky. V takovém
piipadé se model jednou natrénuje a ddle se jiz parametry jednotlivych sub-modeld neméni.

Nicméné pouZivangjsi variantou je vSak dynamickd verze algoritmu, kdy se v priibéhu

zpracovani dynamicky pfizpisobuji parametry modeld a tim se stdva celkovy model adaptabilné&;jsi

14



s s

vic¢i zméndm okolniho prostiedi. VEétSinou se v takovych piipadech definuje ucici konstanta, ktera

urcuje miru rychlosti adaptace na zménu.

Obrdzek 2.9: Natrénovany model na barevny histogram

Na obrdzku 2.9 je zndzornén nauceny trojrozmérny model GMM, ktery je sloZen ze dvou
Gaussovych kiivek. Uceni tohoto modelu bylo provedeno pomoci algoritmu expectation

maximization z knihovny OpenCV.

2.5.3 Extrakce pomoci prahovani

v s

Threshold, neboli prahovani, patfi k jedné z nejprimitivnéjSich segmenta¢nich metod. V principu jde
vlastné o jednoznacné zobrazeni, které kazdému vstupnimu bodu z oboru odstini Sedi pfifadi binarn{
hodnotu 1 nebo O podle danych kritérii. Témito kritérii jsou drovné jasu (prahy), pod kterymi je
vystupni hodnota rovna 0 a nad nimi 1.

Ze vstupniho obrazu s 256 odstiny Sedi se vyrobi vystupni obraz s pouze dvéma hodnotami tzv.

bindrni obraz. Nédsledujici vzorec 2.25 udava ptedpis pro vypocet thresholdu s jednim prahem.

_|Alc<prdh
(c)= 2.25
/ Blc= prdh (225)
Kde A a B jsou vystupni hodnoty, v nasem piipadé 0 a 255.
Varianta s dvéma prahy.
A|c> prdh, A c < prdh
fe)=|Ale>p A CSprat, (2.26)
Blc<prdh,V c= prdh,

Nevyhoda této metody spoc¢ivd v problému nastaveni vhodného prahu, pfic¢emz nastaveni je

zaloZeno na dikladné znalosti podminek v daném misté detekce.
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2.5.3.1 Adaptivni threshold

Vzhledem k tomu, Ze ve vstupnim obraze mnohdy nebyva konstantni osvétleni, poptipadé se v ném
vyskytuji rizné stiny ¢i barevné prechody, neni snadné, nebo dokonce neni viibec mozné, najit jeden
optimaln{ préh pro cely obraz.

Vhodnéj$i metodou pro takové piipady je adaptivni prahovdni, v némZ se prédh urcuje
v kontextu okoli bodu pomoci lokdlniho histogramu tohoto okoli. Nize uvedeny vzorec uddva
vypocet adaptivniho thresholdu.

Ale<H(c,w)|i]

= e H (e wli]

(2.27)

Kde c je pocitany pixel obrazu, w je Sitka okna, nad kterou se pocitd histogram, a i oznacuje
index prvku z histogramu, jenZ se prohldsi za prah. Postup vypoctu je tedy nésledujici. Nejprve se
kolem daného bodu spocitd histogram, pricemz velikost okoli je dand parametrem w, poté se vezme

i-ty prvek histogramu a je pouZit pro prahovani.
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2.6  Extrakce pomocnych priznaku

Dalsim krokem pro rozpoznavani objektli v obraze je vypocet pomocnych pfiznaki, jez se daji
nasledné pouzit pro usnadnéni detekce arozpozndni objektd v obraze a jejich nasledné validace.
Typickymi pomocnymi piiznaky jsou hrany, jejich orientace a tloustka, barevné histogramy, textury

a mnoho dalSich.

2.6.1 Detekce hran

Nalezeni hran v obrazku je velmi dalezitym krokem ve zpracovani obrazu a nalezené hrany jsou
velmi hodnotnym zdrojem dat pro nasledné rozpoznavani objektd v obraze. Nejprve by bylo vhodné
si fici, co rozumime hranou v obrazovych datech. V nejidedlnéjSim pripadé€ je hrana ddna vysokym
rozdilem jasu ve svém okoli a hranu tedy popisuje rychlost zmény gradientu jasu a jeji smér

e Gradient

of 0
V ixy)=| 2L, 2L (2.28)
Oox 0y
e Velikost gradientu
orV (arf)
IV rCeyl=y| == ]+ 52 (2.29)
0x 0y
e Smér gradientu
(siny,cosy)= 8_f6_f (2.30)
ox Oy

Je vsak zfejmé, Ze nejen skutecné hrany objekti budou ve vstupnim obrdzku vytvaret hrany.
Napfiiklad vrzené stiny jsou zdrojem nepfijemnych hran. Tyto hrany sice maji pfimou souvislost
s hranici pivodniho objektu, kterd neni trividlni, ale pro rozpoznani pravé hrany objektu jsou tyto
vrZzené stiny spiSe komplikaci. Na druhou stranu pokud barva objektu splyvé s pozadim, nevzniknou
hrany Zadné. Dal$im zdrojem fale$nych hran mohou byt odlesky svétla od hladkych materidli
a v neposledni fadé také sama textura objektd.

Pokud se tedy hrana definuje jako ndhld zména jasu, pak maximum jeji prvni derivace urcuje
smérnici kolmou k této hrané. Vypocet této smérnice lze aproximovat pomoci konvoluce, jeZ se

provede se vstupnim obrazem a konvolu¢nim jadrem.
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Obrdzek 2.10: Riizné hranové profily

Na obrazku 2.10 jsou zndzornény rizné prib&hy gradientu. Prvni tfi piipady priibéhu jsou
znacné idedlni a mohli bychom je najit typicky u syntetické grafiky napt. vektorové grafiky. Posledni

prubéh zndzoriuje zasSumélou hranu, kterd nejvice odpovida realnym prib&htim gradientu.

2.6.1.1 Metody zaloZené na prvni derivaci

Prvni derivaci 1ze aproximovat konvoluci ptivodniho obrazu s konvoluénim jadrem. Existuje spousta
riznych konvolu¢nich jader ur¢enych k riznym dceltim. Na ukdzku uvedme nékolik nejznaméjsich,
které jsou zaloZeny na vypoctu maxima prvni derivace.

® Robertsiv operator detekuje hrany v kolmych smérech. Nevyhodou je vysoka citlivost na

2 07

e Prewittové operdtor 3x3. SlouZi k detekci hran v y ose, pokud se vyZaduje detekce v x-ose

Sum, vzhledem k malému okoli.

staci matici analogicky upravit. Popfipadé se daji zkonstruovat i jadra pro Sikmé sméry.

-1 -1 -1
0O 0 O
1 1 1

® Prewittové operator 5x5. Tento operator je odolngjsi vic¢i Sumu neZ jeho pfedchozi varianta,
pfi¢em?z plati, Ze ¢im vétsi matice, tim vétsi odolnost proti Sumu, ale na druhou stranu zanikd
vice slabych hran.
-2 -2 =2 =2 =2
-1 -1 -1 -1 -1
0O 0 O 0 O
1 1 1 1 1
2 2 2 2 2
e Sobellv operator pocitd hodnotu gradientu hrany. Matice uvedend niZe je Sobelliv operator

pro kolmé hrany. Rovnéz je mozné sestrojit jaddro pro vodorovny smér a Sikmé sméry.
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0O 0 O
1 2 1
e Kirschlv operator
-5 =5 =5
3 0 3
3 3 3
e Robinsoniv operator
-1 -1 -1
1 -2 1
1 1 1

Na nésledujicim obrazku 2.11 je nalevo vyobrazen origindlni obraz pfevedeny do odstini Sedi.

Na pravé strané obrazku je pak odezva Prewittové operdtoru 5*5.

Obrdzek 2.11: llustracni obrdzek demonstrujici Prewittové operdtor 5*5

2.6.1.2 Metody zaloZené na druhé derivaci

Kromé hledani maxima prvni derivace lze vyuZit i nalezeni priichodu 0 druhé derivace (tzv.
Zero-crossings). Na obrdzku 2.12 je mozno vidét pribéh prvni a druhé derivace vzhledem k pribéhu
signdlu. Zatimco u prvni derivace je jasné vidét, Ze v misté hrany leZi maximum funkce, u druhé

derivace je tomu pfesné naopak a v misté hrany funkce prochdzi nulou.

Obrdzek 2.12: Vztah signdlu viici své prvni a druhé derivaci
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Laplacidn je stru¢né feCeno vSesmérovd druhd derivace aoproti gradientu je to skalarni
hodnota, prichdzime tedy o informaci o sméru. Vzhledem k tomu, Ze je laplacidn druhou derivaci, ma
nulovou hodnotu v misté stfedu hrany, tedy tam, kde je velikost gradientu maxima4lni.

A=V f(x.y)=2 J;(;CZ,)’>+8 fa(yxz,y)

(2.31)

Druhou derivaci lze v diskrétnim prostoru aproximovat konvoluci prvnich derivaci. Takto

vypad4 napf. jeho maticové vyjadreni.

0O 1 O
A=l1 -4 1
0O 1 O
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2.6.2 Detekce rohu

vvvvvv

detekovaného objektu. Proto v této kapitole budou popsany nékteré nejznaméjsi detektory rohu.

2.6.2.1 Moravec algoritmus

Dle [WIKO02] je Moravec® algoritmus jeden z prvnim algoritmi zabyvajicich se detekci roht podle
velké miry shody okoli se samotnym bodem. Algoritmus testuje kazdy pixel vstupniho obrazu
a zkousi zda neni potencidlnim rohem. Algoritmus lze popsat nasledovné.

e Nad kaZdym bodem se umisti ¢tvercovd maska

e Touto maskou se pohybuje do vSech 8 smért.

e Pro vSechny posunuti se vypocitd odlisnost podle vzorce 2.32

V.. (x,y)= z (I(x+u+a,y+v+b)—I(x+a,y+b)) (2.32)

a, be window

e Jako vystupni hodnota pro dany pixel se vyhodnoti minimum ze vSech smért
Cl(x,y)=min(V, (x,y)) (2.33)

e Provede se prahovani vystupni mapy

Obrdzek 2.13: Detekce rohui pomoci algoritmu Moravec

Na obrazku 2.13 jsou ramec¢ky vyznaéeny nadetekované rohy. MiZzeme si zde vSimnout, Ze ma

metoda problémy s detekci rohd na Sikmych hrandch, kde vznikaji fale$né rohy.

3 Algoritmus byl vyvinut Hansem Moravcem v roce 1977 v rdmci vyzkumu robotického vidéni. Mimo jiné je

Moravec také tviircem pojmu ROI(region of interest) a spisovatelem sci-fi literatury.
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2.6.2.2 Wang Brady algoritmus

Wang Brady algoritmus detekuje rohy jako nahlou zménu kiivosti kiivky. Rohy se tedy detekuji
v mistech, ve kterych dochdzi k prudké zméné sméru kiivky. Vypocet té€chto bodd se pocitd podle

nésledujiciho vzorce.

c=V’1-c|VIf (2.34)

Kde c urcuje citlivost detektoru na zménu sméru kiivky. Je také doporuceno pouZiti

/////

uhli. Toto 1ze ovSem dodate¢né korigovat.

2.6.2.3 Trajkovic algoritmus

Existuji dvé verze algoritmu, tedy Trajkovic4® a Trajkovic8. Rozdily mezi nimi jsou piedevsim
v riznych velikostech okoli testovaného pixelu. Definice rohu je stejna jako v piipadé jiz popsaného

Moravec algoritmu.

Obrdzek 2.14: Definice bodu a jeho okoli

Mira rohovitosti se vypocitd nasledovné.
C(x,y)=min((1,~1.)+(1,—1.)),VY P,P’ (2.35)
Kde Ic je intenzita v centru kruznice, Ip je intenzita v bod€ P a Iy je intenzita v bodé P'. V této
chvili nastavaji Ctyfi moZnosti viz. obrazek 2.15 .
a) Zkoumany bod se nachdzi ve vnitini oblasti, jestlize plati [.~I,~I, pro vSechny
spojnice z P do P' ptes C.
b) Bod se nachdzi na hrané v piipadé, Ze existuje pouze jedna spojnice mezi P do P'pies
C pficemZz musi platit [ .~I,~1I,
¢) Bod se nachazi na rohu, jestlize pro vSechny tsecky z P do P’ plati, Ze nejsou uzaviené pies
C.

d) Izolovany bod je definovan jako bod. pro ktery plati, Ze I¢ je rizné od vSech Ip a Ip.

4 Algoritmus spolecné sestavili Miroslav Trajkovic a Mark Hedley v roce 1998.
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Obrdzek 2.15: a)bod uvnitr oblasti b)bod na hrané oblasti c)bod na rohu oblasti d)izolovany

bod

Na obrazku 2.15 vidime jednotlivé pripady uvedené v predchozich bodech. Z vyse uvedeného
vyplyvé, Ze tento detektor bude relativné dobie fungovat na nezaSumélych obrazech. Tento handicap
je mozno eliminovat pomoci filtrace (napf. medidn) nebo gaussovského rozmazani. Z kruhové
reprezentace je potieba pfi samotném vypoctu prejit na reprezentaci v rastru. Tento pfevod je potfeba

provést pomoci interpixelové aproximace.

Obrdzek 2.16: Aproximace pixelit do okna 3*3

Vypocty zmén intenzit v horizontdlni a vertikdlnim sméru jsou diny jednoduchym vztahem

2.36.

Csmpre=min(r ,, 1)
ro=(1,—1;V+(1,~1I) (2.36)
rB:<IB_IS>2+<IB’_IS)

Vypolet piimek, které prochdzi stfedem kruZnice, avSak neprochdzi osami soufadného

vvvvvv

C wrzrpixir (X, y)=min(r (x), r,(x))
r(x)=A,x"+2B,x+C
r,(x)=A,x’+2B,x+C

B\=(I,—1,)(1,—1s)+(I5—1,)(1,—1)
B, (IB_IA’)(IA’_IS)+<IB’_IA)(IA_IS)
C=r, , A=ry—r,—2B, A,=r,—r,—2B,

(2.37)
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2.6.2.4 Susan algoritmus

Susan (Smallest Univalue Segment Assymilating Nucleus) algoritmus detekuje rohy pomoci
porovnani daného bodu s jeho okolim, kde okoli je definované pomoci kruznice. Vyhoda SUSAN
metody je jeji odolnost vii¢i Sumu a rychlost vypoctu, avSak mezi jeji nevyhody patii Spatnd detekce
u soubéhu dvou Sikmych hran. Obvykly rddius masky byva 3.4 pixelu, kruh o tomto rddiu pojme cca
37 pixeld.

Maskou se postupné projde cely obraz, pixel po pixelu. Podle [WIKO02] se v kazdém bodé

provede ndsledujici porovnavaci funkce.

e T (2.38)

Kde t urluje $itku, s  jsou pixely dané maskou, 7, je nucleus (zkoumany pixel)

a velikost exponentu byla zjisténa empiricky. Oblast USAN je popsana vzorcem.

n(M)= Y, clii) (2.39)

meMm
Kde n davé pocet pixell v masce M se stejnou nebo podobnou intenzitou jako zkoumany pixel.
Samotny operdtor USAN je definovédn nasledovné.

R(M)= g—n(M) jestliZen(M)<g

2.40
0 v ostatnich pripadech (240)

Kde g se nazyva geometricky threshold. Operator vraci kladny vysledek pouze v pfipadé, Ze je
oblast dostate¢né¢ mald. Parametr t urcuje, jak moc podobné body se pocitaji do USAN oblasti
a parametr g urcuje minimalni velikost oblasti. Pro detekci rohi je potfeba jesté provést dva kroky.

v vy V vy

Zaprvé nalezeni téZisté oblasti (v miste rohu je tézisté velmi vzdaleno od nucleidu) a zadruhé provést

N2

pravé v USAN oblasti.

part of otiginal image

find USAN area for
each image posifien

USAN arsa / pixsls

Obrdzek 2.17: 3D vizualizace odezvy algoritmu SUSAN na testovaci obrdzek
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2.6.3  Texturni priznaky

Casto se pro detekci objektii ve scén& vyuZivaji texturni piiznaky, které uréitym zptisobem definuji
vlastnosti textury dané tfidy objektli. Texturou rozumime opakujici se strukturu obrazovych primitiv
(téz nazyvanych texely) ale mohou to byt i ¢ary, geometrické obrazce apod. Metody pro analyzu
textur se daji rozdélit na dva hlavni sméry, a to podle principu popisu textury na strukturni, kde je
textura popsana podle jeji struktury gramatikou ¢i polygondln{ siti, a statistické, ve kterych se textura
popisuje podle statistickych vlastnosti intenzit pixeld ve vzoru.

V této praci se budu vyhradné zabyvat druhou jmenovanou skupinou metod, jelikoZ prvni vyse
zminénd skupina metod je nevhodnd k feSeni problémut tématu mé diplomové prace. Statistické

metody reprezentuji danou texturu vektorem piiznaku.

2.6.3.1 Barevny histogram

Textura se da vyjadfit vektorem hodnot, kde slozky vektoru predstavuji sloupce barevného
histogramu specifického pro danou tfidu textury. Texturni pfiznaky postavené na barevnych
histogramech maji tu vyhodu, Ze jsou invariantni vici rotaci, translaci i zméné projekce ve 3D
prostoru. BohuZel pokud se jednd o barevny histogram provedeny nad barevnym prostorem RGB,
jsou tyto piiznaky citlivé na zménu osvétleni objektu.

Barevny histogram nad obrazem I je mozné vyjadfit jako vektor hodnot h= (h Lhys h,)

s 2w

kde prvek vektoru /; uddvé Cetnost barvy i v obraze 1. Musi naddle platit nasledujici vztah.
Z h=w*xh, (2.41)
i=0

Kde wj je $itka a h; je vySka obrazku I. Pokud by mél obrazek vice kandld, je pak vektor h

vicerozmérny.

Obrdzek 2.18: Testovaci obrdzek a jeho barevny histogram
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2.6.3.2 Haarovy priznaky

Haarovy pfiznaky jsou typickym zastupcem piiznaki, které se pouzivaji v metodich statistického
rozpoznavani se slabymi klasifikatory (napf. AdaBoost). Haarovy pfiznaky jsou definovdny pomoci
banky frekvenénich filtri (Haarovych bazi) atextura je tedy uréena vektorem pfiiznakd, kde
jednotlivé prvky vektoru jsou odezvy segmentu na jednotlivé bize, kde bdze jsou vlastné

konvoluénimi jadry

Obrdzek 2.19: Priklady Haarovych bdzi

Na obrazku 2.19 je ilustrace piikladi Haarovych bazi. Velikou vyhodou téchto pfiznaki je jejich
potencidlni pocet, kterym se dd popsat segment obrazu. Toto je typicky vyuZzito v jiz feCeném
klasifikatoru AdaBoost, ktery vyZaduje velkou spoustu vstupnich piiznaki k dosaZeni solidniho
vysledku rozpoznavéni.

Odezvy téchto filtrl se pocitaji podle nasledujictho vzorce 2.42.

fx)=2, x(w)= x(b) (2.42)

wew beB

Kde W je mnozina pixeld pod bilou ¢asti baze a B je mnozina pixeld pod Cernou ¢asti baze.
Dals{ pozitivum téchto pifiznakl je rychlost vypoctu odezvy pomoci optimalizace predpocitanim
integralniho obrazu. Integralni obraz md stejnou velikost jako obraz origindlni. V kazdém svém bodé
udava soucet pixeld v obdélniku od aktudlniho bodu do levého horniho rohu. Timto piistupem se
rovnéz zajisti konstantni Cas vypoctu jakkoliv veliké obdélnikové oblasti v obraze, na rozdil od
obycejného sekvencniho algoritmu souctu obecné jakkoliv velké obdélnikové oblasti, pficemz Cas
vypoctu algoritmu je pfimo imérny velikosti oblasti, nad kterou se pocita.

Vzorec 2.43 demonstruje matematickou reprezentaci integralnfho obrazu.

i(x,y)= >, ilx',y") (2.43)

x'<x, y'<y

Vypocty integrdlniho obrazu se ovSem efektivnéji pocitaji pomoci nasledujicich vzorc.
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ey artr ) 4

Vypocet obdélnikové oblasti, kterd nema levy horni roh v bod¢ [0,0], se pocitd vzorcem 2.45 .
0,=ii(D)+ii(A)—(ii(C)+ii(B)) (2.45)

Kde velka pismena A,B,C a D oznacuji soufadnice v integralnim obraze a O, je oblast, ve které

se pocita soucet pixeld viz. obrdzek 2.20 .Pomoci tohoto vzorce je tedy mozné spocitat sumu pixeld

nad jakkoliv velkou oblasti obrazu v konstantnim case.

Obrdzek 2.20: llustrace integrdlniho obrazu
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2.7 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je specializace algoritmi obecné se zabyvajicich shlukovanim. Shlukovanim se
obecné rozumi princip, ktery ze vstupnich dat, ve kterych jsou oblasti, jeZ maji urcitou logickou
souvislost nebo topologickou soundleZitost, vytvoii souvislou oblast, jez se pak da chépat jako celek
a lze ji popsat souhrnnym tdajem.
Podle [SPAOQ7] se shlukovani pouZziva piredevsim k témto aplikacim.
e Segmentace obrazu, kterd rozd€li obraz na jednotlivé bloky ucelenych oblasti dle prisluSnosti
k dany tfidam ptiznaki (napf. podle informaci o jasu, barve, textufe, hustoty hran apod.).
e Dolovani v datech, kde se shlukovani pouzivd k automatickému rozpoznani shlukd
arozdéleni na tfidy, kde nebylo pfedem didno kolik tfid se v prostoru vyskytuje. Informaci
o poctu tfid typicky v téchto piipadech nemédme a je ji potfeba automaticky zjistit.
V aplikacich pro detekci pohybujicich se objektid na jedoucim pése bude shlukovaci algoritmus

provadét segmentaci obrazu na jednotlivé objekty.

2.7.1 K-means

NN

vy

Prislusnost jednotlivych dat ke shlukiim uréuje pravé vzdélenost dat od jejich tézist.
Podle [LORO07] je metoda K-means zaloZena na tomto algoritmu.
o Nihodné se umisti do obrazu k novych shlukd.
® Spocita se nové tézisté shluki pfi tomto rozloZeni.
e Pfifadi se kazdy objekt do shluku, jehoZ t€zisté je nejblizsi.

e Pokud pfi pfifazeni probéhla zména, pokracuje se na kroku 2, jinak se skon¢i.

Tento algoritmus je pomérné efektivni, na druhou stranu potiebuje specifikovat pocet shlukii,

Obrdzek 2.21: Rozdélend data do shlukit pomoci metody k-means.
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2.7.2  Mean-Shift

Data nélezejici do stejné tfidy ovSem nékdy vytvaii shluky, které by svym tvarem byly pfedchozi
metodou K-means klasifikovany chybné. Jednd se o shluky, jeZ nemaji hustotu bodd centrovanu
kolem svého stfedu ale vytvafeji podlouhly shluk. Typicky priklad takovych shlukii je na
obrazku 2.22 .

Metoda mean-shift je zaloZena na predpokladu, Ze data nabyvaji na hustoté¢ smérem ke stfedu

shluku. Dle [SPAO7] se lokalni hustota da vyjadfit vzorcem.

Ls o [le=xd
f(x)= k (2.46)
Nh! ; h
Kde h je Sitka kernelu a x1...n jsou vzorky a kernel k je vyjadren jako.
2
1 1| x—pu
k(x)=——exp|—=|—— (2.47)
oN2T P2l 7o
A maxima jsou v mistech, kde se gradient (prvni derivace) rovna 0.
V f(x)=0 (2.48)

Struc¢ny postup vypoctu je mozno shrnout nasledovné.
e V kazdém vzorku se vypocitd lokdlni maximum funkce, do kterého algoritmus
dokonvergoval, a tato hodnota se zapamatuje.
e Ty vzorky, které dokonverguji do stejného maxima, prohldsime za shluk.
Jinymi slovy se metoda posunuje postupné smérem k vétsi hustoté bodi. Detailn&jsi popis
algoritmu v [DOUOQ7] nésledujici obrazek 2.22 byl prevzat z [SPA07].

Na obrdzku 2.22 mizeme vidét vyhodu této metody, a to schopnost najit i podlouhlé shluky na

rozdil od k-means, kterd detekovala spiSe kruhové shluky.

100

20 30 40 50 60 70 80 90 100

Obrdzek 2.22: Rozsegmentovand data metodou MeanShift
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2.7.3 Connected Component Labeling

Metoda Connected Component Labeling (ddle CCL) je také Casto oznaCovand jako metoda
seminkového vypliiovdni nebo obarvovdni. Metoda patii k zdkladnim shlukovacim metoddm a je
zaloZena na primitivnim principu rozpoznani jednotlivych shlukd.

Shluk je zde definovan jako souvisle vyplnénd oblast. Oblasti se rozumi region s podobnou
intenzitou jasu pixelli, popiipadé lze pouZit jiny piiznak. Spojitost oblasti se mize definovat podle

okoli 4, 8 nebo n bodil. Detekce probiha rekurzivné nebo pomoci dvou priichodii obrazem.

Obrdzek 2.23: Vlevo obdlky nadetekovanych blobii. Vpravo vyprahovany obrdzek

Na obrazku 2.23 vlevo je vidét vysledek metody CCL nad obrdzkem vpravo. VSimnéme si, Ze
kazdé nadetekované oblasti prislusi jedinecny Ciselny identifikator (Stitek). Mezi zdkladni prednosti
tohoto algoritmu patii rychlost detekce blobi.

Dvouprtichodovy algoritmus pracuje ndsledovné. V prvnim priichodu se kazdému nenulovému
pixelu, v pfipadé Ze existuje nenulové okoli, pfifadi hodnota podle jeho sousednich pixeli takto.

e Pokud jsou okolni body soucdsti pozadi, pfifadi se danému pixelu novd hodnota
(stitek,barva).

e Jeli pravé jeden ze sousedll nenulovy, prifadi se danému pixelu hodnota tohoto souseda.

e Jeli vice sousednich pixeli nenulovych, pfifadi se danému pixelu hodnota ndhodné
vybraného souseda. Pokud dojde k situaci, Ze okolni sousedi nemaji stejnou hodnotu, je
potieba si tuto kolizi zaznamenat do pomocné tabulky.

V druhém kroku algoritmu se jiz prochdzi obrazek, ktery ma obarveny vSechny oblasti, nékteré
vS8ak maji vice barev diky kolizim. Tyto kolize se opravuji pravé v tomto druhém kroku pomoci

zaznamu v pomocné tabulce. V této chvili jiz kazdé oblasti odpovida jedna hodnota (barva ¢i stitek ).
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3 Navrh a implementace detektoru

Po nastudovani metod zaméfenych na detekci byl navrhnut detektor objektd, jehoZz schéma je na
obrazku 3.1. Jako implementacni jazyk byl v souladu se zadanim diplomové prace zvolen jazyk C++
s podptirnou knihovnou pro zpracovani obrazii OpenCV. Implementované funkéni bloky byly
naprogramovény jako samostatné knihovny a jsou spojovdny do funkéni posloupnosti voldnim téchto
knihovnich funkci a vyuzZitim jejich tiid.

Pri feSeni prace byl kladen diraz predevsim na maximalnim vyuZiti jiZ vytvorené¢ho kédu
z knihovny OpenCV, kterd je specializovanou knihovnou pro zpracovani obrazu. MulzZeme tedy
predpokladat, Ze implementace danych algoritm je v této knihovné odladény a optimalizovany. Dalsi
vyhodou této knihovny je jeji multiplatformnost, jezZ byla rovnéz vyzadovdna v zaddni. Aby bylo
dosaZeno maximdlni mozné prenositelnosti, a to i na urovni zdrojovych kédi, bylo pro zpracovani
projektu vybrdno vyvojové prostiedi Eclipse, jeZ je portovdno na drtivou vétSinu soucasnych
platforem.

Jak uZ bylo feceno dal§im poZadavkem na detektor byla rychlost vypoctu. Vyuzil jsem tedy
vyhody dosti idedlnich podminek pro detekci ve zvoleném prostiedi a navrhl jsem co do funkénosti

plnohodnotny detektor s minimalnimi ndroky na vypocetni Cas.

3.1 Detekce objektu

Detekci objektl 1ze obecné definovat jako rozpozndvani statickych i pohyblivych objekti v obraze
a jejich nasledné sledovani v prostoru i ¢ase. V nasem konkrétnim piipadé jde o detekci objektli na
dopravnikovém pdse, lze tedy uspéSné predpoklddat, Ze tyto objekty jsou pouze pohyblivé
a dokonce s konstantnim rychlostnim a smérovym pohybovym pfirtstkem. Tato skute¢nost plyne
z optimalnich podminek umisténi kamery, kterd je napevno umisténa nad pasem a snimd jednotlivé
objekty z profilu, a také z konstantné se pohybujiciho pasu.

Névrh a implementace celého systému se timto faktem velmi zjednoduSuje, predev§im pak
blok zabyvajici se trasovanim objektli. Dal§im faktorem, jenZ zjednoduSuje situaci oproti obecnému
sledovani objektd, je fakt, ze sledované objekty se béhem detekce pohybuji po roving, jez je
rovnobéznd s rovinou, kterou snimd kamera a nemusi se tedy pracovat s perspektivou v 3D prostoru.

V celém systému jde hlavné o volbu vhodného poméru kvality detekce ku rychlosti zpracovani.
Cely systém musi pracovat v realném case a odchylka vysledkii detekce musi byt samoziejmé co

nejmensi, s uritou chybovosti se v§ak musi pocitat vzdy.
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Po sezndmeni se a po prostudovani problematiky primyslovych sledovacich aplikaci jsem
navrhl schéma systému, jenz odrdZi vSechny aspekty navrhovaného feseni. Toto schéma je
vyobrazeno na obrdzku 3.1 av nésledujicich odrdzkach jsou popsany jednotlivé bloky tohoto

schématu.

e Vstupem systému je senzor, v ulohdch pro detekci objektd bude ulohu senzoru vétSinou
zastavat videokamera, kterd bude snimat dopravnikovy pas. Informace jdouci ze senzoru
budou mit v nasem piipadé podobu video streami nebo sekvenci snimki.

e Samotny vypocet detekce probihd na pocitaci, jenZ je od kamery fyzicky oddélen pres
rozhrani. V primyslovych podminkach, kde nelze zarucit bezprasnost prostfedi, popfipadé
neni mozné umistit poc¢ita¢ do blizkosti kamery, jsou informace ze senzoru zasiliny po
lokdlni pocitacové siti na pocitac, kde bézi aplikace zpracovani obrazu. V piipadé, Ze je
kamera umisténa v blizkosti pocitace, je mozné vyuZit jiné rozhrani pro pfenos snimkd, napf.
FireWire nebo USB. Tato rozhrani pfinaSeji obecné lepsi vykon neZ vyuZiti sitového pienosu.

® V modulu prfedzpracovani probihd vybér relevantni oblasti detekce, uprava barevného
prostoru, filtrace a ekvalizace obrazu. Tento modul je obecné mozné provadeét jiz v samotném
senzoru, pokud to senzor umoZiiuje. Zoptimalizuje se pak ¢as potiebny pro pfenos informaci
(snfmki) po pfenosovém kanale.

e Modul extrakce popredi se stard o oddéleni poptedi od pozadi obrazu. Vystupem z modulu je
maska popiedi, se kterou se ndsledné pracuje. Maskou popredi se rozumi bindrni obraz, jenZ
bilou barvou pfedstavuje popredi a cernou pozadi.

® V nasledujicim modulu detekce blobl se provadi segmentace obrazu na jednotlivé bloby.
V konkrétnim snimku jsou nalezeny spojité oblasti, které se prohldsi za nadetekované bloby.
Soubor informaci o té€chto blobech je vstupem do modulu trasovani objektil v Case.

e Modul detekce spojenych blobt se stara o detekci a opravu situaci, kdy dva blizko umisténé
objekty jsou povaZzovany za jeden velky blob.

e V modulu trasovani objekti se sleduji jednotlivé bloby, které jsou v této chvili jiz
povaZzoviny za objekty, v temporélni oblasti. Na zdkladé téchto informaci se uréi jejich
trajektorie a predikuje se jejich pozice na nésledujicim snimku.

o Detekce a oprava chybovych stavi se stard o oSetfeni nestandardnich situaci napf. nezadouci
objekt prekryvajici objekty, vypadek sité atd.

e Vystupni modul se stard o prezentaci vysledku detekce uloZenim patficného tdaje do

databdze nebo do lokdlniho logovaciho souboru.
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Obrdzek 3.1: Schéma detektoru
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Po ziskani testovacich dat byla provedena prvotni implementace systému, jez byla otestovana
na téchto datech, kterd byla porizena béhem implementace testovaci verze softwaru. Po této fazi
vyvoje byla zakoupena a umisténa kamera nad dopravnikovy pds v provozu firmy Techservis Lanik
Boskovice.

Zpracovani obrazu samotného by se dalo popsat pomoci néasledujiciho pseudokédu.

stream=InitNetStream(); //inicializace streamovaného zdroje
objects=new Set of Object; //inicializace prazdné mnoziny nalezenych
objektl
while(image=stream.getimage()){ //Nacitani jednotlivych obrazki
roi=getSublmage(image); //Vyjmuti relevantniho regionu
graylmage=convertRGB2GRAY(roi); //Pfevod na odstiny Sedi
graylmage=correctLensDistortion(graylmage); //Korekce zakfiveni
//¢ocky
mask=threshold(graylmage); //Vyprahovani
mask=dilate(mask); //Zaplnéni dér
blobs=findBlob(mask); //Nalezeni blobl
removeSmallBlob(blobs); //Odstranéni velmi malych blobt
foreach(blob from blobs){ //lterace pres vSechny nalezené bloby

if(blob.size>size){ //Pokud je blob pfilis veliky
checkSplitBlob(blob,blobs); //Zkontroluje se jestli
/Inejde o spojeny blob

}
foreach(blob from blobs){ //lterace pres vSechny nalezené bloby
updateTraceObject(blob,objets) //trasovani objektu

¥
rempoveOldObject(objets); //Odstranéni starych objektd
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3.2  Senzor a predzpracovani obrazu

Tato kapitola je zaméfena na popis problematiky vybéru vstupniho senzoru a jeho fyzické realizace
nad dopravnikovym pdsem. Ddle je zde rozebrdna problematika predzpracovani obrazu jakoZto

vystupu senzoru a jeho optimalizace pro dalsi zpracovani.

3.2.1 Vybér kamery a jeji umisténi

Vybér samotného snimaciho senzoru, v naSem piipadé kamery, je velmi citlivd cast celé
implementace systému. I vyborn€ navrzeny detektor objektti miZze davat podprimérné vysledky,
pokud ma nekvalitni vstupy. Proto je potfeba vybéru vhodné kamery vénovat patficnou pozornost.

Pro detekci objekt na dopravnikovém pase musi kamera dodavat dostacujici pocet snimku za
sekundu (dale fps - frames per second). Vybér minimalni vhodné hodnoty fps nejvice ovliviiuje
rychlost dopravnikového pdsu, kde by pfi malém fps a rychlém pdsu mohlo dochdzet k chybdm
detekce.

Déle by méla mit kamera dostacujici rozliSeni obrazu pro danou detekéni tdlohu. Tento
parametr je velmi specificky na daném problému, v nasem piipad¢ se jako dostacujici rozliseni jevi
640*480 pixeld.

Dal§im vyznamnym faktorem, ktery je potfeba vzit v tvahu pfi ndvrhu, je zplsob jakym
kamera komprimuje snimky a zasild dédle ke zpracovani. Kamery vyuzivaji vesmés dva zplsoby
zasilani snimkd, a to jednak zakédovanim do video streamu, nebo zasilanim jednotlivych snimki na
vyZadani. Prvni uvedeny zpusob je efektivnéjsi, protoZe 1ze dosahnout vétsi komprese dat.

Fyzické pripojeni senzoru k systému je dalsi faktor, ktery velmi ovlivituje vybér kamery. Jako
vhodny zpisob pripojeni se jevi FireWire, poptipadé vyuZiti lokalni sité (ethernet). Jako nevyhovujici
zpusob povazuji pfipojeni skrze bezdratovou sit WiFi, kde by mohlo dochézet k nepfedvidatelnym
casovym prodlevam a nespolehlivosti spojeni.

Po analyze detek¢ni dlohy ve vyrobé firmy Techservis jsem vybral kameru D-Link DCS-900,
jejiz tabulkové hodnoty se jevily jako vhodné. Tyto tabulkové hodnoty jsou uvedeny v piiloze
Dodatek C.

Tato kamera byla umisténa nad vyrobni linku na specidlni kovové kostie, kterd byla pro tyto
ucely zkonstruovédna. Nésledné byla kamera pripojena k pocitaCové siti skrze privedeny UTP kabel.
Z etickych divodi byla kamera nastavena tak, aby snimala pouze pfesné vyhranény usek
dopravnikového pasu a nesnimala obsluhu pasu. Obrazek s detailem upevnéni kamery nad linkou je

v priloze Dodatek F.
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Pro testovaci ucely bylo nezbytné, aby byla kamera dosazitelnd i z vné&jSi sit€ (z internetu).
Z bezpecnostnich divodi nebylo mozné nastavit této kamefe vefejnou IP adresu, nicméné byl
problém vyfeSen pomoci piesmérovani portu 3743 ve firemnim smérovaci na vnitini IP adresu a port
8080.

Po namontovdni kamery se objevil problém s vysokou mirou vodnich par vychdzejicich
z kontinudlni mikrovinné pece, jeZ je soucdsti dopravnikového pdsu, a detekované objekty vstupuji
tésné za touto peci do detekéni zény. Z té€chto divodl jsem se obdval, Ze dojde k oroseni Cocky
kamery, coz by mohlo mit neblahé néasledky jednak pro samotnou detekci objektt a jednak by mohlo
dojit k poSkozeni kamery samotné. Nastésti se tato obava ukdzala jako pland, mimo jiné také diky
tomu, Ze kamera byla nakonec umisténa vySe nez bylo ptivodné predpokladano. V této vysce jsou jiz
vodni pary natolik rozptylené, Ze nezpiisobuji Zddné problémy.

N P2

BohuZel byl u této kamery zjistén podstatnéjsi problém, a to, Ze neni schopna do vzdalené sité
(skrze internet) dodavat vice jak 3 fps, coZ znemoznilo dikladnéjsi otestovani. Pfi pfipojeni po vnitini
siti se fps vySplhalo na 6 fps, coZ uZ se jevilo jako dostatecnd vzorkovaci frekvence.

Kamera DCS-900 obsahuje vestavény webovy server, skrze ktery se provadi nastaveni kamery.
Nastaveni je rozdélené do samostatnych podsekci, ze kterych jsou nejvice zajimavé sekce zabyvajici
se nastavenim snimani scény a nastavenim sifovych parametrd.

Kamera produkuje snimky ve formatu jpeg s nastavitelnou S5-droviiovou kompresi, tato
komprese byla nastavena na minimdlni, aby nedochézelo ke zkresleni snimku. Déle byla nastavena
snimkovaci frekvence na S0Hz, z dGvodu synchronizace s okolnim osvétlenim a rozlieni na 640%480
pixeld.

V subsekci zabyvajici se siftovym nastavenim byly zvoleny nasledujici parametry.

e Naslouchaci port 8080.
e Lokdlni IP adresa, jeZ byla pfidélena sprdvcem sité.

Pro ziskani snimku pfes sif byla navrZena knihovna NetlmagelLoader, kterd je naprosto
nezdvisld na zbytku implementovanych tfid a je ji moZno obecné pouZit v kombinaci s knihovnami

OpenCV a curl. Vice o knihovné NetlmageLoader v kapitole 3.5.

3.2.2  Predzpracovani obrazu

Vstupni senzor, v naSem piipadé kamera, je zatizen Sumem. Jednd se o takzvany barevny Sum
produkovany piimo senzorem. K tomuto Sumu dochdzi jednak pfi znaéném zesileni slabého signalu,
tedy pii zvySeni citlivosti senzoru, a také pii expozicich s kratkym Casem.

D4 se tedy obecné fici, Ze Sum je zavisly na velikosti snimace. Kdy na vétsi snimac¢ dopada

vice svétla, coZ md za nésledek lepsi signdl a tim paddem je i presnéjsi informace o barve.
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Z uvedeného vyplyvd, Ze barevnym Sumem jsou vice zatiZzeny snimace s menSimi snimacimi senzory

(napf. malé kompaktni fotoaparity).

Obrdzek 3.2: Demonstracni obrdzek zatiZeny barevnym sumem a detailni vyrez

V detailu obriazku 3.2 si miZzeme vSimnout nesourodosti pozadi pasu, kde jednotlivé pixely
tohoto vyfezu, maji znacné odlisSné odstiny. Tento typ Sumu lze s dspéchem odstranit pomoci
medidnového filtru, popiipadé je mozno pouzit nektery z konvolu¢nich filtrd. Vice o filtraci

v kapitole 2.4.

3.2.3 Oprava geometrie

Pfi snimdni scény kamerou se ¢asto vyskytuje porusenda geometrie obrazu z divodu nedokonalosti
optické soustavy kamery. Tyto nepfesnosti se daji velmi snadno eliminovat mimo jiné také, protoze

jsou po celou dobu zpracovani obrazu (detekce objekti) neménné.

Obrdzek 3.3: Vyznacend mista s viditelnym zakrivenim
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V naprosté vétsiné piipadd staci pfi instalaci zafizeni provést kalibraci systému pomoci snimani
kalibracnich obrazcii, ze kterych lze nasledné urcit korekéni parametry. VétSinou se jednd o urceni
projekce ¢ocky, kterd zptsobuje vypuklou deformaci obrazu (lens distortion).

Na obrazku 3.3 je snimdn dopravnikovy pds, na okrajich obrizku si miZeme povSimnout

typické optické vady snimaciho zafizeni tzv. rybiho oka. Inverzni transformace k zakfiveni ¢ocky se

da vypocitat nasledujici rovnici 3.1.
P =P (1=alP])  P',=P(1-a]P[) 3.1

Kde P je vektor souradnic bodu, || P|| je modul vektoru a A je projekce ¢ocky. Pro vétSinu

vvvvvv

P’ P’

x p 2 -
1—ax [———
1—ax||P||

2 (3.2)

y
1-ay|P]
Takto vypocitané transformované soutradnice jsou normalizovany na rozsah -1 az 1, je proto
potiebné je prepocitat zpét na soufadnice obrazku.
(P+1)xw  (P,+1)%h

. _ 3.3
l ) J > (3.3)

Kde w je §itka a h §itka obrazu, i je soufadnice v rozmezi 0 az (w-1) a j soutfadnice v rozsahu 0
az (h-1).

Na obrazku 3.4 je znazornéna transformace souradného systému. Na obriazku vlevo je
vyobrazen opraveny obrazek se siti, na které je vidét pribéh zhrouceni sité pfi korekci. Na obrazku

vpravo je pak zndzornéna tato deformace ve 3D prostoru.

i
|
L4
L
i
|
X
|

Obrdzek 3.4: llustracni obrdzek transformovaného obrazu
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V ramci diplomové price byla tato funkce naimplementovédna a je uvedena v piiloze Dodatek
A . Pro kalibraci kamery a zjisténi zaktiveni ¢ocky byl navrzen kalibracni obrazec taktéZ obsaZen
v priloze Dodatek B. Na obrazku uvedeném v ptfiloze Dodatek D je vyobrazen vysledek vyse uvedené

funkce na testovaci obrazek lena.jpg s riznymi parametry zakfiveni.

3.2.4 Oblast detekce

Pro efektivni feseni daného problému, v nasem pripadé detekce objektu na dopravnikovém pdse, neni
vhodné provadét vétsinu operaci nad celou oblasti obrazu. Na nasledujicim obrazku 3.5 je zndzornéna
relevantni oblast pro detekci objektd téZ oznacovana ROI (region of interest). Zbylé ¢asti obrazku,
mimo tuto oblast, jsou jednak pro detekci nepodstatné ajednak v nich nelze zarucit optimdlni
podminky pro detekci (napf. oblast, kde se pohybuji dalsi objekty).

Navic pokud se timto zptisobem vymezi oblast, jeZ nepokryva cely vstupni obraz, je mozné
provadét dodatecnou korekei tfasu, kterd je zejména v primyslovych aplikacich vSudypfitomna a jez

muzZe byt potencidlné nepiijemnym zdrojem detekénim chyb.

Obrdzek 3.5: Vybér relevantni oblasti detekce objekti

Na obrazku 3.5 je obdélnikem naznacena potencialn€ vyhodnd oblast pro dalsi zpracovani pfi
detekci objektil na pase. Na obrazku si lze také v§imnout $patné umisténé kamery, kterd snima piilis
mnoho zbytecného prostoru na tkor efektivni oblasti pro detekci, jez ma proto zbytecné malé

rozliSeni.
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3.3 Detekce blobii a jejich trasovani

Z vystupu bloku pro extrakci popfedi vychdzi maska popfedi, ve které je potfeba nadetekovat
jednotlivé objekty. Objektem se v masce rozumi souvisla oblast pixeld masky, kde souvislost je
chdpana jako topologicka sousednost jednotlivych pixeld. Detekcei je zde minéna segmentace obrazu,
objekty jsou tedy nalezeny segmentaci masky. Témto objektim budeme fikat bloby.

Maska je segmentovana pomoci algoritmu connected component labeling (déle jen CCL) ktery
je popsan v kapitole 2.7.3. V této kapitole je rozebrdno vice segmentac¢nich metod, nicméné pravé
CCL, byla vybrana jako vhodna metoda pro danou ulohu, jednak diky dostacujicim vysledkiim
a mimo jiné také pro svoji vypocetni nenarocnost.

Tato segmentace je provddéna s poméerné velkou dspésnosti. Jedinym piipadem, kdy dojde
k chybé detekce, je situace, kdy se na jedoucim pdse ocitnou objekty v pfilisné blizkosti, popiipadé
kdyz se do oblasti snimani dostane ruka obsluhy pdsu. Tyto nepiijemné situace a jejich feSeni jsou
rozebrany v kapitole 3.4 . V nésledujici subkapitole je popsan jednoduchy trasovaci algoritmus, ktery

byl v rdmci projektu navrzen.

3.3.1 Trasovani objektu

Jak bylo vySe popsdno v kazdém snimku jsou nalezeny bloby reprezentujici objekty v daném
Casovém okamziku. Vyvstava tedy potfeba sledovat tyto objekty v Case, ddle predikovat jejich pohyb
a urcit zda dany je totoZny s objektem z pfedchoziho snimku, poptipadé Ze se jednd o objekt novy.
Vzhledem k faktu, Ze se jednd o trasovdni objekti na jedoucim pdse, je tento krok znacné
zjednodusen skutecnosti, Ze objekty se pohybuji konstantni rychlosti a stdle stejnym smérem. Tento
fakt vyplyva z rovnomérné se pohybujiciho dopravnikového pésu a staticky umisténé kamery.
pro sledovani dopravni situace, popripad€ v systémech pro sledovani lidi se musi trasovaci algoritmus
vyrovnat také napiiklad s rotaci objektt, perspektivou scény, chaoticky se pohybujicimi objekty atd.
Vzhledem k ticelu, ke kterému ma4 trasovaci algoritmus slouZit, jsem ndvrh jednoduchy princip
optimalizovany na dany problém a cCasovou ndrocnost vypoctu. Pro zdpis algoritmu jsem zvolil

pseudojazyk podobny jazyku C++, ve kterém je cely systém naimplementovan.
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Global objects=new Set of Object();  //inicializace prézdné mnoziny nalezenych objektl

.u.|5dateTraceObject(blob,objets){

foreach(blob from blobs){ //lterace prese vSechny nalezené bloby
foreach(object from objects){ //lterace prese vSechny trasované objekty
if(object.isNewPosition(blob)){ //kontrola zda je blob potencialni posunuty
/lobjekt

object.updatePostion(blob);  //nastaveni nové pozice objektu a upraveni
//vektoru posunu

foreach break; //ukonceni iterace preze objekty
}
}
blobs.put(new Object); //pokud nebyl blob prifazen zadnému objektu prida
//se do seznamu jako novy objekt
}
foreach(object from objects){ //lterace prese vSechny trasované objekty
if('object.isDetect) //pokud nebyl objekt v souc¢asném snimku
//nadetekovan
object.hideCount--; /lzvySi se pocitadlo kdy byl object nezdetekovan
if(object.hideCount>MAX_ HIDE_COUNT){ //pokud toto ¢islo prekroci mez
objects.remove(object); /lje objekt vymazan
}else{
object.move(); //posunuti o posledni znamy vektor
}
}
}

Na obrdazku 3.6 je zobrazen postup zpracovani obrazu z hlediska vystupu jednotlivych
funkénich blokd popsanych v kapitole 3.1. Na prvnim obrazku zleva je origindlni obraz, na dal$im
snimku je zobrazena maska popredi, dile pak nésleduje ilustrace nadetekovanych blobi z této masky.
Na poslednim obrazku je zobrazen vysledek trasovani a pocitani objekti, kde je modrym rameckem
oznacen objekt, ktery jest€ nebyl zapocitan, zelenym pak jiZ zapocitany objekt a Cervenym prilis
velky blob. Bil4 ¢4ra uprostied je délici ¢arou, kdy projetim objektu pfes tuto ¢aru dojde k jeho

zapocitani.

Obrdzek 3.6: llustrace zpracovadni detekce objektii
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3.3.2 Poditani objekti

Zakladni funkénosti cilového systému ma byt vypocet projetych objekti po dopravnikovém pdse za
urcity ¢asovy usek. Zapocitanym objektem se rozumi, jak jiZ bylo feceno v komentafi k obrazku 3.6,
objekt, ktery projel skrze délici caru.

Tato definice neni Uplnd, miZe totiZ dojit k situaci, kdy byl pas zastinén cizim objektem napf.
rukou obsluhy pasu (vice v kapitole 3.4.1)a dany objekt nebyl pii prijezdu ptes délici ¢aru vidét.
Je proto nutné provadét pri kazdé iteraci nad snimky kontrolu, zda vSechny objekty, které se nachazi
v oblasti za délici ¢arou, jsou jiZ zapocitany.

Tento jednoduchy princip vyZaduje pouze jediny nastavovaci parametr a tim je pozice této
délici c¢ary, kterd byla v implementaci umisténa zhruba doprostied snimaného prostoru viz.

obrazek 3.6.

Algoritmus pocitani by se dal popsat pomoci pseudokédu nasledovné.

DetectionLine=200; /X pozice délici ¢ary
counterObject=0; //GlobalIni pocitadlo nadetekovanych objektl
EéuntObject(objects){
foreach(object from objects){ //lterace prese vSechny trasované objekty
if('object.isCount) //pokud nebyl objekt jesté zapocitan
object.isCount=true; //Objekt se oznaci jako zapocitany
counterObject++; /1Zvysi se pocitadlo objektd
}
b
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3.4  OsSetreni chybné detekce

Béhem zpracovani snimki dochdazi pfirozené k situacim, ve kterych by systém bez tohoto oSetfen{
nefungoval korektné. Tyto situace nastavaji predevsim pii t€sné blizkosti jednotlivych objektu na
pése, kde jsou tyto objekty detekovéany jako jeden velky objekt. Dalsi situaci, ve které typicky vznika
chybnd detekce, je, kdyZ se nad pasem ocitne ruka popiipadé€ jiny nezddouci objekt, jenZ svym télem

prekryva pas a objekty nejsou pres néj videt.

3.4.1 Cizi objekt ve scéné

V aplikacich pro rozpoznavani objektd na jedoucich dopravnikovych pasek nelze vZdy zarucit idedlni
podminky snimdni, proto v t€chto piipadech miize dochdzet k nechténému vniknuti ciziho objektu do
scény. Jednd se predev§im o ruce operatord u pasu. Aplikace pro rozpoznavani objektd by méla byt
oproti takovymto situacim oSetfena.

nechténym télesem, coZ ma za ndsledek fiktivni zmizeni jiz detekovanych objekti ze scény,
popiipadé dojde k prekryti pravé prijizdéjicich objektd, ty se pak po znovuobjeveni mohou opétovné
zapocitat, ¢imZ dojde k chybé. Aby se pfedeslo témto chybovym situacim, je potfeba aplikaci vybavit

mechanizmem, jenZ dokdZe tyto situace detekovat a efektivné predejit.

Ze pokud objekt zmizi, je jesté néjaky Cas predikovédn jeho potenciondlni pohyb. Timto je vyfeSen

problém s vicendsobnym zapocitdnim stejného objektu . Vyvstavd ale potieba detekovat cizi objekt,
aby nedoslo k jeho zapoditani. U naprosté vétSiny piipadli je cizi objekt ve scéné obsaZen jen
¢asteCné, a to mimo jiné znamend, Ze nadetekovany blob reprezentujici tento objekt pfimo hranici

s okrajem detekcni oblasti, 1ze jej proto snadno zjistit.
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3.4.2 Spojené bloby

Situace, kdy se na pdse ocitnou objekty v tésné blizkosti je celkem béZnd. Robustni oSetieni této
situace je tedy nezbytnym krokem, a to nejen z hlediska detekce této situace ale i jejitho korektniho
vyfeseni. Pokud by tato situace nebyla Zddnym zptisobem feSena, byl by vzhledem k etnosti situace

pocet nadetekovanych objektd mnohem mensi, nez by odpovidalo skute¢nosti.

Obrdzek 3.8: Ukdzka spojenych objektii. V detailu vyextrahované hrany s vyznacenymi rohy

Na obrazku 3.8 je znazornéna situace z testovacich dat, kdy k takové kolizi doslo. Detekce této
situace je pomérné jednoduchd, zjednodusené feceno, detekce vychdzi z nadmérné velikosti tohoto
V prvnim kroku rozpoznani spojenych blobi se na vyprahovaném a zdilatovaném detailu toho
velkého multiblobu vyhledaji rohy pomoci Harrisova detektoru a nasledné vyhledaji lokdlni maxima.
V této chvili tedy dostadvame masku bodt, kde body reprezentuji rohy, bohuzel v daném rozliSeni se
tato detekce jevi jako zna¢né nespolehlivd, tento handicap je vSak eliminovdn schopnosti trasovaciho
algoritmu vyrovnavat se s oblasnou ztratou blobu. Z masky rohtli se vyextrahuji jednotlivé bloby
nésledovné.

Z analyzy problému vyplyvd, Ze detekované objekty jsou vzdy ctvercového profilu, z toho

plyne, Ze vzdalenost mezi sousednimi rohy je ddna nasledujicim vztahem.

d=a d=\da+d’ (3.4)

Kde d, je vzdélenost mezi sousednimi rohy (sousednost po hrané), d,je vzdilenost bodd po

2% 2 Nz

tihlopfi¢ce. V daném rozliSeni se da fici d,~d,
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Za korektni blob je tedy povaZovdna mnozina rohu R pro kterou plati.
R={x|xeM ,YreRAr#xAd,<|xr|<d,| (3.5)

Kde R je vyslednd mnoZina bodd, xje roh z celkové mnoZiny vSech nalezenych roht
M, d, a d; maji stejny vyznam jako v predchozim piipadé¢ a Ixrl je vzddlenost mezi rohy x ar. Jinymi
slovy je R mnozina takovych bodi, pro které plati, Ze jejich vzdjemna vzdalenost je vétsi nebo rovna
nez d, a mensi nebo rovna jak d,.

V pripadé nalezeni takovéto mnoziny je do seznamu nalezenych blobd pfidin dalsi blob

s odpovidajicimi parametry.

3.4.3 Vypadek sité

V ramci podnikové sité by vypadky pocitacové sit€é nemély byt Castym jevem, nicméné i k takovym
situacim muZe dojit, a sledovaci systém by na takové pripady mél byt pfipraven. V naprosté vétsiné
situaci je vypadek pocitacové sité doplnén i vypadkem elektfiny a vzhledem k tomu, Ze vyrobni linka
i pocitacova sit je napojena na stejny zdlozni obvod, je proto vylouceno, Ze by doslo k nezapocitani
nékterych objektd.

V pfipadé, kdy vypadne pouze pocitacovd sif, je o incidentu vytvofen zdznam v databdzi, poptfipadé

v logovacim souboru. A pozdé&ji miize byt zaiznam o incidentu vyfeSen.
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3.5

Uzivatelsky manual

Pro Gspésné spusténi programu je vyZadovéno, aby na cilovém pocitaci byly nainstalovdny knihovny

OpenCV a curl.

Parametry spusténi se nastavuji pfimo na piikazové faddce a pomoci konfiguraéniho souboru.

z vz

V nésledujicich odrdzkich jsou popsany prepinace piikazové radky

-h pfi zadani tohoto piepinaCe vypiSe program na standardni vystup navod pro pouZiti
programu
-config <cesta k souboru s konfiguraci> pfepinac¢ tikd programu, Ze mé pouZit soubor

s konfiguraci a informuje ho, kde ma tento soubor hledat

Konfiguraéni soubor ma nésledujici format, na kazdém fadku je definovdna vZdy maximalné

jedna vlastnost s n parametry. Za nizvem vlastnosti je vyZadovan znak =, za timto znakem ndsleduje

n parametrl této vlastnosti. V konfiguraénim souboru jsou definovany nasledujici vlastnosti, pficemzZ

nezélezi na poradi jednotlivych fadkd.

source <string> zdroj snimki

output <string> vlastnost nastavuje vystupni soubor

window_size <int[2]> rozmér detek¢niho okna

window_position <int[2]> pozice detekéniho okna

detection_line_pos <int> x-pozice detekcni linie

gui <boolean> vlastnost udava zda se ma vykreslovat gui

dx <double> vlastnost uddva povolenou odchylku pohybu objektu mezi jednotlivymi snimky
V X-0s€

dy <double> vlastnost uddva povolenou odchylku pohybu objektu mezi jednotlivymi snimky
V y-0se

object_size <float> vlastnost udava délku hrany étverce predstavujici ptdorys objektu. Délka
je zaddvéana v metrech

ratio <float> vlastnost pfedstavuje méfitko. Jednd se vlastné o pomér po¢tu metrd na jeden

pixel

Ukazka konfiguracniho souboru je uvedena v Dodatek E.

46



3.6 GUI

Na nésledujicim obrdzku 3.9 je ukdzano GUI (graphics user interface). Cerny obdélnik
oznacuje oblast detekce. Modrymi obdélniky jsou zobrazeny obdlky jesté nezapoctenych objekti,
zelenymi pak obdlky zapoétenych objektii. Cervenym obdélnikem jsou oznaeny ty bloby, které jsou
detekovany jako Spatné objekty. Kazdy trasovany objekt pii vstupu do detekéniho obdélniku ziska
jedinec¢né identifikacni ¢islo (déle jen ID), které se vykresluje uprostied detekovaného objektu. Pokud
toto ¢islo z€ervend, znamend to, Ze pro dany objekt nebyl v daném snimku nalezen blob. Toto se
typicky stdva pfi zastinéni pasu rukou a v situaci, kdy objekt vyjizdi z oblasti detekce.

Ve spodni ¢asti okna je informacni panel s dodate¢nymi informacemi. Zleva se jedna konkrétné

o tyto udaje, pocet zapocitanych objektd, pocet nadetekovanych blobd v aktudlnim snimku, pocet

zpracovanych snimki, ¢as zpracovani a pocet snimku, které se zpracuji za jednu sekundu.

abject count:13 klab counti2d frame count:186 time:12s fpeil3,424

Obrazek 3.9: GUI programu

Predcasné ukonceni vykondvani rozpozndni je umoZnéno pomoci stisknuti kldvesy ESC na

klavesnici.
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4  Vysledky

Program byl odladén na testovacich datech, na kterych mél 100% tuspéSnost. V redlném provozu se
program bohuZel kvili problémim s kamerou, které jsou popsdny v Kkapitole 3.2.1, nepodafilo
otestovat.

Nicméné v rdmci testovacich dat byly odzkouSeny chybové situace, kdy se na dopravnikovém
pase octly spojené objekty a také vniknuti ciziho objektu do scény. Tyto situace byly vyfeSeny bez
vétsich problémii.

Rychlost zpracovani snimkii, bez zobrazeni testovactho gui, na pocitac¢i Lenovo R61
s procesorem Intel Duo Core 2GHz, operacni paméti 2GB a operacnim systémem Ubuntu 8.4
dosahovala primérnych hodnot kolem 120 fps. Rychlost zpracovédni se zapnutym vykreslovanim
pribéhu detekce byla znatelné pomalejsi, pievazné z divodu ¢ekani na vysledek rutiny cvWaitKey,
kterd m4 za kol nacitat uZivatelsky vstup z kldvesnice.

Primémé vytizeni paméti se pohybovalo kolem 8MB, pii béhu bez testovaciho gui se tato
hodnota mirné zmensSila.

Tyto vysledky hodnotim jako velmi pfiznivé, jelikoZ pro redlné pouZiti aplikace by stacily
mnohem hor${ hodnoty. Z ¢ehoZ vyplyva, Ze aplikace by se dala provozovat na méné vykonné sestavé

¢imz by doslo ke sniZen{ porizovacich ndkladd na tento systém.
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5 Zaver

V této kapitole je proveden souhrn diplomové price spolu s konfrontaci se zaddnim prace. Prvni bod
zadani, tedy prostudovani zdkladi zpracovani obrazu a detekce objektt v obraze, byl zpracovan
v prvni ¢3sti technické zpravy. V této Césti je také rozebran dal$i bod zaddni a to sezndmeni se
s problematikou priimyslovych aplikaci pocéitacového vidéni.

V nasledujicich kapitoldch shrnu obsah této casti. Druhd kapitola se zabyva teoretickym
zpracovanim obrazu pro detekci pohybujicich se objektt v¢etné rozboru jednotlivych fazi.

Tyto faze byly roz€lenény do jednotlivych podkapitol. Prvni podkapitola 2.1 se zabyva
rozborem barevnych prostorii a jejich pfinosu pro zpracovani obrazu, vcetné jejich vyuziti
v konkrétnich aplikacich. Nésledujici kapitola 2.2 osvétluje pojem ekvalizace obrazu a jeho misto ve
zpracovani obrazu v aplikacich zaméfenych na detekci objekti. Kapitola 2.3 je zasvécena
morfologickym operacim jakoZto mozZnym prvkem pifedzpracovdni obrazu pied samotnou
segmentaci. Filtraci obrazu a rozebrani jednotlivych metod se zabyva kapitola 2.4. V kapitole 2.5 jsou
nastinény algoritmy pro extrakci popfedi od pozadi jsou zde popsdny metody zaloZené na znalosti
prostiedi (prahovdni) i zastupce statistickych metod (extrakce popfedi pomoci GMM).

Nasledujici kapitola 2.6 pojednava o extrakci dalSich pomocnych pfiznaki, jenZ mohou
pfipadnou detekci zkvalitnit jedna se predevS§im o detekci hran, detekci rohu a texturni pfiznaky.
V kone¢ném feSeni byly pouzity predev§im metody detekce rohd, pro feSeni chybovych stavi
zejména pri rozliSeni spojenych blobd.

Predposledni kapitolou zabyvajici se teoretickym rozborem je kapitola 2.7, jenz je zasvécena
segmentaci obrazu na jednotlivé bloby. Zde stoji predev§im za zminku seminkové vypliovéni, které
bylo nakonec pouZito v implementaci systému.

Dalsim bodem zadani je vybér vhodné metody a navrhnuti jednoduchého detektoru objektii na
pasovém dopravniku. Tento bod je rozebrdn v kapitole 3 a pojima veSkeré poznatky a vysledky ze
samotné implementace systému. V jednotlivych podkapitolich jsou rozebirdny funkcni bloky pro
detekci objekti na dopravnikovém pase. V kapitole 3.2 je rozebrana problematika vybéru vstupniho
senzoru, jeho parametri a fyzické umisténi. V dalSich podkapitolach této kapitoly jsou popsiny
ndsledné faze prfedzpracovani obrazu

Samotna detekce blobt a jejich trasovani v tempordln{ oblasti je rozebrana v kapitole 3.3. Dale
je zde vysvétlen pouzity algoritmus pocitani detekovanych objekti.

Kapitola 3.4 je zaméfena na popis feSeni oSetfeni chybovych stavl. Hlavni pozornost pfi feSeni
chybovych stavii méla detekce a vyfeSeni spojeni blizkych blobd. V kapitole 3.5 je popsan

programovy manudl véetné pouziti prikazové fadky a konfiguraéniho souboru. Déle se tato kapitola
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zabyvad podminkami pro uspéSnou kompilaci programu. Vysledny vzhled aplikace je nastinén
v nésledujici kapitole 3.6.

V ramci bodu zadani, experimentace s implementaci, byla v pribéhu posledniho semestru
provedena montdZ kamery nad vyrobni linku v provozu firmy Lanik Techservis Boskovice. Bohuzel
vybrand kamera neméla patficné parametry a nebylo mozné sledovdni online dat skrze vnéjsi sit.
Proto odladéni syst¢ému bylo provedeno na testovacich datech jenZ, byly pofizeny béhem
semestralniho projektu.

Posledni dva body zadani tj. programova dokumentace a plakat shrnujici diplomovou praci
jsou splnéné a nachdzi se uloZené v doprovodném CD.

Z puvodné stanovenych cild nebyl pouze splnén vystupni modul pro prezentaci vysledkt do
databaze. Dalsi pokracovani tohoto projektu tedy vidim v dopracovani vystupniho modulu a nasledné
dlouhodobé evaluaci v provozu, kde sledovaci systém pobézi v rdmci podnikové sit€, a pozdéjsi

sestaveni dlouhodobych statistik vytizeni vyrobni linky a pfipadnd optimalizace provozu ze zdvéru

zpracovaného z téchto statistik.
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Dodatek A

Implementace korekce zakriveni ¢oCky

#include <cv.h>
#include "lensDistortion.h"

/**

* Funkce provadi opravu zakriveni cocky
* @param src vstupni obrazek

* @param dst vystupni obrazek

* @param aplha zakriveni cocky

* @return -1 jako chybu v pripade ze nesouhlasi rozmer vstupniho a vystupniho obrazku. 0 pokud vse probehlo

v poradku
*/
int lensDistortion(Iplimage* src,Iplimage* dst,CvScalar* alpha){
int w=src->width;
int h=src->height;
char* dataSrc=src->imageData;
char* dataDst=dst->imageData;

if((w!=dst->width)||(h!=src->height)){
return -1;
}

CvScalar pixel=cvScalarAll(0);
int i,j,aacount,i2,j2;
double x,y,x2,y2,r;

for (j=0; j<h; j++) {

for (i=0; i<w; i++) {
aacount = 0;
pixel.val[0] = O;
pixel.val[1] = 0O;
pixel.val[2] = 0;
x = (2 *i-w) / (double)w;
y = (2 *j-h) / (double)h;
r = X*X + y*y;
x2 = x * (1 - alpha->val[0] * r);
y2 =y * (1 - alpha->val[1] * r);
i2=(x2+1)*w/2;
j2=(y2+1)*h/2;

if(i2>=0&&12<w&&j2>=06&&j2<h){
pixel.val[0] += dataSrc[(i2+]2*w)*3];
pixel.val[1] += dataSrc[(i2+]j2*w)*3+1];
pixel.val[2] += dataSrc[(i2+]2*w)*3+2];
aacount++;

}

if (aacount > 0) {
dataDst[(i+j*w)*3]=(uchar)pixel.val[0]/aacount;

dataDst[(i+j*w)*3+1]=(uchar)pixel.val[1]/aacount;
dataDst[(i+j*w)*3+2]=(uchar)pixel.val[2]/aacount;

}
}

return O;
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Dodatek B

Kalibracni obrazec

TESTOVACI OBRAZEC
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Dodatek C

Parametry kamery DCS-900

e Rozhrani: 10/100Mbps

e Senzor: 1/3” CMOS Digital VGA

e Barevnd hloubka: 24-bit RGB

e RozliSeni: 640x480, 320x240

e Komprese: JPEG

o Pocet snimki za sekundu: az 20 fps

® Minimalni osvétleni: 2.5lux@f1.4, 3000K
e Uzdvérka: 1/60 ~ 1/15000 s

e Ostiici vzdalenost: 20cm ~ nekonecno

e C(Clona: F1.8

o Ohniskové vzdalenost: 6.0 mm

e Napijeci napéti: DC 5V/2.5A

e Prikon: 4.5Watt (900mA x 5V)

e Provozni teplota: 5° ~ 40°C

e Provozni vlhkost vzduchu: 5% ~ 95%

e Rozméry: 2.5” (L) x 2.5" (W) x 2.75" (H)
e Viha:0.61 Ibs




Dodatek D

Ukazky korekci zakriveni CoCky

Zleva: origindlni obraz, transformovany obraz s zakiivenim 0.08, transformovany obraz s zakiivenim

-0.08.

Dodatek E

Vzorovy konfigurac¢ni soubor

source=video.avi
window position=245 95
window size=128 280
detection line pos=250

gui=true
dx=-2
dy=0
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Dodatek F

Zpusob umisténi kamery nad linkou
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