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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva detekci postavy ve videu pomoci Kinectu. Detektor lidskych postav
je zaloZeny na metodé ComboHod, ktera vyuZziva barevné i hloubkové informace z obrazu. Cilem
prace bylo vytvorit detektor postav, jehoZ funkci ukaZi na statistické aplikaci. Aplikace shromazd'uje
statistické informace o lidech, ktefi prosli kolem vylohy obchodu. Zavérem prace jsou popsany
experimenty s detektorem v rtiznych prostfedich a podminkach.

Abstract

This bachelor's thesis deals with the person detection using RGB-D Microsoft Kinect sensor. Human
body detector is based on the method Combohod which uses both color and depth information from
Kinect sensor. The aim of the thesis was to create a person detector whose functionality is
demonstrated by proposing a statistical application that collects statistical information about the
people who passed the shop window. At the end of the thesis the experiments with the detector under
varios different conditions are described.

Klicova slova

Detekce osob, Kinect, RGB-D, C/C++, ComboHod, HOG, HOD, OpenCV, OpenNI, deskriptory,
SVM Kklasifikator, ROC kiivka.

Keywords

People detection, Kinect, RGB-D, C/C++, ComboHod, HOG, HOD, OpenCV, OpenNI, descriptors,
SVM classifier, ROC curve.

Citace

Daniela Johanova: Sledovani osob ve video sekvenci, bakalafska prace, Brno, FIT VUT v Brng, 2013



Sledovani pohybu osob ve video sekvenci

Prohlaseni

ProhlaSuji, Ze jsem tuto bakalafskou praci vypracovala samostatné pod vedenim Ing. Michala
Spanéla, Ph.D. Uvedla jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem Cerpala.

Daniela Johanova
15.5.2013

Podékovani

Rada bych podékovala svému vedoucimu Ing. Michalu Spanélovi, Ph.D. za skvélé vedeni pfi
vytvareni této prace, za prinosné rady a uZitecna doporuceni podkladi pro mou praci. Dale chci
podékovat své rodiné za podporu, kterou mi projevovali po celou dobu mého studia, a pratelim za
pomoc pii vytvareni datasetli pro tuto praci.

© Daniela Johanova, 2013.

Tato prdce vznikla jako Skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informacnich
technologii. Prdce je chrdnéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udéleni oprdvnéni autorem je
nezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadii.



Obsah

L G770 T RPN 2
2 Z.aT1Z0N1 MICTOSOTE KKINECE. .ceeeeeieeieieeeiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeasasareeeereeeeeeseessesssssssssssssssnssssssessssnnnnsseees 3
3 DetekCe ODJEKIT V ODTAZE.......cccveeierieeteeiieiee ettt et e teete st et esse et e etesseesseesseeseenssassssseesssseesnnses 5
3.1 ODTAZOVE PHZINAKY ... veeretieiieeieeeiteeiteeite et e et este e st estessbtesbte s bt e sabeesateesaseesaseasatessssaaesssnnseaeens 5
3.2 KIASHTIKALOTY ...vvieveieieiieiieiieesteeseesiteeesteeeteesseessseessaeessaessseesssaesssesassassssesssseessesessssssssessessnsseeens 6
3.3 Metody detekee ODJEKIU.......cccviiiieiiieeiecee ettt e te e sr e e st e e aaessraessaaeeesssrneeeeans 8
3.4 Detekce objektli z hlJoUDKOVENO ODIAZUL.......c.cccuieiiieiiiiiciieieciecteee ettt 8
4 NAVIH deteKEOTU POSLAVY ....cerviieuiireiieiriteriiteeiteeiieeeteesteesiteestesstaessaesbeesabeessseesnseesssessssesssnessseessaens 11
4.1 Detekeni CASt APIIKACE. ... .eiiiieeiieecieeeteecteesteesteseeeteeeteeeteesseessseesssesssaesseessseessseesssesssssneeens 11
4.2 StatistiCKA CASt PrOGTAIMIUL.......eeeverrrreerreeseeeseesiseesseeasseeessesssseessseessessssessssessssssessssssssessessssseees 14
4.3 DAtOVA SAUA......ceetiierteeeeeeeeeeeeeeeeeeettttataea i eeeeeeseeseeteetestssassassassssesseeeestessssnsnnnnssesssssssssssnneseees 16
5 Implementating detaily........cccveeeieiriiiiriiiie ittt ettt st ste et e e bt esaaesbee s s e e e s s aarees 18
5.1 TrénoVANL SVIM KIASITIKATOIU. ...uuvvvveeeeiiieeeeieieeeieeeeeeeeeeeeeeieeeeteeeeeeeeeeeessessessessssssssssesessesseeeesesnes 18
SIVAM W T b= W6 (< (a0 ) xR 19
5.3 Ttidy pro ukladéani informaci 0 objektech..........coveviriiriiniinieeee e 21
5.4 Ttidy pro GUI a zobrazovani grafil.........cccecceeieeierirsiireieeieeeerteeee ettt e e e e e 22
6 Experimenty @ VYhOANOCEN...........ceiiiiieieciieeeieeeeeteeeeite e et e e ettt e ssaeeeesraeeeesaeessnseaeesnseaeeeesssnnnsssnns 23
6.1 Detekcni 0kna Pro HOD.......c.cciiiiiiiieieeeieccreesteeseesteesveesteesteessaeesseessaeessaesssessnseesssessssesnnns 23
6.2 Funk¢nost jednotlivych CAstl deteKtOTU ......c.eevveieiereiiiinieirieeie ettt ie e ete e sire e e s eieeee e e 24
6.3 Neptiznivé podminky pri detekCi.......ceivvviiriiiiiiiieiieeeeeie et e e s 26
6.4 ZhodNOCENT APIIKACE......ccviiiieieieiiteecteecee et e et e steeste e teeesbee e beeesteesrseessseesssesasssnaessssssneessannes 29
T LAVET .eeeeeeee ettt e e e et ettt ettt ——————aaeeet ettt tttt b ——————————————ttttttttttta——————————————ttttttaetetrnaeeranns 30
| IR i 111 TR 31
SEZNAIM PIION. ... uiiiiiicieece et s et e e ta e e te e sbe e e beesstaeertaesrse e raeearaeeraeebaeenraeans 33



1 Uvod

e wews

Vidéni ndm ddva moznost snadno a rychle se orientovat v naSem okoli, pfekonéavat rtizné prekazky
¢i vyhodné volit nejlepsi cestu. Neni to vSak jen vnimani barev a textur, co nam nase o¢i poskytuji.
Hlavni slozka pro lidskou rozpoznavaci schopnost je tvar pozorovaného objektu. UZ od raného
détského véku se ucime, jaky tvar jaké pfedméty béZné mivaji. Vime, Ze micC je kulaty, Ze kostky
stavebnice maji ¢tvercovy nebo obdélnikovy tvar, vime, Ze pastelka je tizkd a dlouh4. Clovék
technika kupfedu milovymi kroky a v mnoha vécech se jiZ pocitace dokazi vyrovnat ¢lovéku. Neni
Zadnym problémem, aby pocitac¢ diky kamefe rozpoznaval jednoduché tvary jako naptiklad mic nebo
tuzku. Naucit pocita¢, aby dokazal rozpoznat siluetu lidské postavy, by bylo také velice vyhodné.
Detekce lidi na videu nabyva ¢im dal vice na dfileZitosti a to nejen z hlediska bezpe¢nostniho, ale také
komercniho vyuZiti, do néhoZ jsem zafadila i svou bakalafskou praci.

Cilem prace bylo vytvorit detektor lidské postavy, jehoz funkc¢nost demonstruji na aplikaci,
ktera sbira informace o pohybu lidi kolem statické kamery a ziskana statisticka data poté zobrazi jako
graf. Aplikace je rozdélena na dvé casti - detekcni a statistickou. Jako snimaci zafizeni jsem si pro
svoji praci zvolila pFistroj Kinect, ktery poskytuje obrazova a hloubkovéa data. Na téchto dvou druzich
dat, které kombinuji, jsem vystavéla detektor postav, jeZ mi poskytuje vstupni informace pro
statistickou Cast programu. Aplikace je urcena pro kamenné obchody, kde bude sledovat pohyb lidi
pred vylohou. Program by bylo mozné snadno modifikovat na sniméni a ziskavani dat z vnitinich
prostort obchodu.

Tato prace je rozdélena do nékolika kapitol. V nasledujicim oddilu predstavim zafizeni Kinect.
Popisuji jeho stavbu, nazorné ukézi rozmisténi detekcnich senzorG a nastinim zptisob ziskavani
prostorovych dat.

Ve tieti kapitole se vénuji popisu riznych zptusobd detekce objektd z obrazovych
a hloubkovych dat. Zevrubné popisuji nékolik metod detekce. Podrobnéji se vénuji postuplim, jez
dale vyuZivam pro implementaci své prace.

Ctvrta kapitola pojednava o celkovém navrhu aplikace. P¥iblizuji nékolik zajimavych &asti
programu a popisuji navrhovana reSeni.

Zacatkem paté kapitoly zmifiuji postup ziskavani testovacich dat. Dale se zde zabyvam
popisem implementacnich detailti mé prace.

Sest4 kapitola obsahuje vyliceni experimentti a porovnani dosazenych vysledk® pfi riznych
nastavenich ¢asti programu.

Zavérem zhodnocuji dosazené vysledky a funkcnost detektoru jako celku i jeho jednotlivych
Casti. Prace konci diskusi nad moznymi vylepSenimi detektoru i celé aplikace.



2 Z.arizeni Microsoft Kinect

Detekce lidi je stale snazsSi diky moderni technice, kterd poskytuje presnéjsi videozaznamy a obecné
vice dat o sledovaném prostoru. S prilomovym zafizenim v oblasti mapovani prostoru prisla na konci
roku 2010 firma Microsoft. Pfedstavila senzor Kinect a konzoli s ndzvem Xbox 360 (Obr. 2.1). Tyto
dvé zafizeni dohromady dokazi v redlném cCase mapovat prostor pred senzorem a prenasSet obraz
i zvuk pomoci konzole Xbox na témér jakoukoli televizi nebo monitor. Pomoci kombinace kamery
a hloubkovych senzort, které popiSi niZe, dokaZe soustava zarizeni sledovat trojrozmérny prostor
pred senzorem a dopliiovat tak obraz.

Obrazek 2.1: Zatizeni Kinect a Xbox 360 (prevzato z [18])

Snimac Kinect byl ptivodné urcen (ve spojeni s konzoli Xbox) pro bézné pouziti jako herni
zarizeni. AvSak kratce po uvedeni na trh se objevily knihovny umoZnujici pfipojeni Kinectu
k pocitaci. Microsoft na to reagoval tim, Ze vydal vlastni ovladace pro pfipojeni Kinectu

wene

ows

systémy. Nejznaméjsi jsou knihovny OpenNI, Nite nebo OpenKinect.

Senzorické zafizeni Kinect se dnes nevyuZiva pouze jako herni pomticka, ale ma spoustu jinych
moznosti vyuziti. Clovék miiZze z pohodli svého kfesla pomoci pohybii ruky ovladat prohliZeni
internetu na televizi nebo vleZe pred kamerou posouvat pravé bézici film. Kinect lze ovladat
také hlasem, nesmi vSak byt v mistnosti vyrazny hluk. Pokud pohlédneme na vyuZziti Kinectu
spolecné s pocitacem, miZeme jako nejvyznamnéjsi novinky jmenovat ovladani pc pomoci gest,
sledovani mimiky obliCeje a pfedevSim vyuZiti Kinectu v robotice. Nova fada zafizeni ma byt
schopna odezirani z dst nebo rozeznavani nalady clovéka, ktery stoji pred kamerou. Ke vSem témto
ukonim se pouziva kombinace informaci z RGB kamery a IR senzoru.

Potencidl kombinace hloubkové a obrazové informace si rychle uvédomili i jiné firmy, takZe
dnes mame na trhu dal$i podobny pristroj znacky Asus. Zaklad monitorovacich zafizeni je vSak velice
podobny (obé snimaci zafizeni navrhovala firma PrimeSence). Déle popiSi zafizeni Kinect, které jsem
pouzila ve své bakalarské praci.

Vidéni Kinectu zajiStuje predevsim jedna klasickd RGB kamera, umisténa uprostred pristroje
(Obr 2.2). Prostorové informace ziskava zatizeni diky emitoru IR €astic, které jsou po odraZeni od
objekti pfed senzorem zachyceny hloubkovym cidlem. Infracervené zareni nevychazi z Kinectu stale
v ploSném rozptylu. Laser pseudonahodné promitne mracno bod do prostoru, vnitiné si Kinect
uchova obraz téchto vyslanych bodd (Obr. 2.3). IR hloubkovy senzor zachyti odrazeny obraz bodd.
Tyto dva obrazy se poté pouziji ke stereo triangulaci vzdalenosti objektli od kamery. Kinect dokaze
vytvorit 30 framu za sekundu s rozliSenim 640x480 [6].



Vyhodou hloubkovych senzort je, Ze nejsou zavislé na osvétleni prostoru, kde se Kinect
nachazi. K nevyhoddm infracervenych lasert patfi to, Ze nékteré materiadly dokazi IR zéafeni pohltit ¢i
pozmeénit jeho odraz. V zachyceném odraZeném obraze poté dany pohlceny bod chybi a v obraze poté
vznikaji nezZadouci artefakty. Tento Sum lze z vétSi Casti odstranit pouZitim néjakého nelinedrniho
obrazového filtru. Pfikladem mtZe byt medianovy filtr nebo konzervativni vyhlazeni. Medianovy filtr
funguje na principu nahrazeni chybéjici hodnoty v matici medianem, ktery se vypocte z hodnot okoli
daného pixelu. Konzervativni vyhlazeni nahrazuje chybéjici ¢i vadnou hodnotu pixelu hodnotou
prahu (maxima nebo minima), ktery byl pro dany pixel prekrocen [12].

IR Emitter Color Sensor
IR Depth Sensor

Tilt Motor

p f’

Microphone Array
Obrazek 2.2: Zafizeni Kinect se zvyraznénymi hlavnimi komponentami (pfevzato z [19])

Kinect samotny stoji na malém podstavci, jeZ je spojen s hlavni ¢asti kloubem, kterym lze
pohybovat pomoci zabudovaného servomotoru. Kinect 1ze nato€it pomoci motoru o 27° nahoru nebo
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pripravku. Motorek ani mikrofony jsem pro svou praci nevyuZila.

Obrazek 2.3: Priklad mrac¢na bodi vyslanych Kinectem (pfevzato z [16])



3 Detekce objektu v obraze

Tato kapitola pribliZuje nékteré postupy, vyuzivané pii detekci vzorl v obraze. Nejprve popisi typy
obrazovych priznakt, poté uvedu nejCastéji pouzivané klasifikatory a na zavér kapitoly se zaméfim na
algoritmy detekce objektli v obraze. BliZe popisuji principy pouZité v této praci.

3.1 Obrazové priznaky

Aby bylo mozné detekovat objekty v obraze, je nutné obraz predzpracovat. K tomu slouzi obrazové
pfiznaky a z nich spoctené deskriptory, které podavaji ucelenou formou informace o tom, jaky objekt
nebo textura se na dané Casti obrazu nachazi. Existuje celd Ffada obrazovych piiznaki. Mezi
nejzndaméjsi a nejpouZivané€jSi priznaky patfi Haarovy priznaky (Haar-like) a Histogramy
orientovanych gradientd (HOG).

Nejznaméjsi pouziti Haarovych pfiznakid je ve spojeni s metodou zvanou Viola-Jones [8],
kterd je zaloZena na spojeni Haarovych priznakii a algoritmu Adaboost (viz kapitola 3.2). Tato
metoda je Casto pouzivana pro detekci obliCeji v obraze a to predevsim pro svoji rychlost

e e
=

Obrazek 3.1: Priklady Haarovych priznaki (prevzato z [10])

Haarovy pfiznaky pracuji s intenzitou jasu oblasti obrazu, kterd se nachazi pod zvolenym
typem obdélnikového pfiznaku. Nejprve se vypocita hodnota jasu oblasti pod bilou ¢asti pfiznaku. Od
této hodnoty se odecte suma jasu pod Cernou casti obrazu a tim se ziska ohodnoceni dané ¢asti obrazu
[8][10]. Priklad nékterych pouZivanych typt pfiznaki je na obrazku 3.1.

a) b)
Obrazek 3.2: a) Priklad vstupniho obréazku pro ziskani HOG deskriptora
b) Gradient ze vzorového obrazku (prevzato z [4])



3.1.1 HOG

Histogramy orientovanych gradientd jsou piiznaky, které se nejvice hodi pro vyhledavani
lidské postavy. Pracuji se zménou jasu v urCité Casti obrazu, predevsim tedy na hranach (viz Obr.
3.2). Nejvice je zndméa metoda, kterd vyuziva HOG pfiznaky v kombinaci s SVM Kklasifikatorem.
Tuto metody popsali panové Navneet Dalal a Bill Triggs. Schéma jejich navrZzené metody je ukazano
na obrazku 3.3. V nasledujicich odstavcich je dle jejich ¢lanku Histograms of Oriented Gradients for
Human Detection parafrazovan popis extrakce histogramii orientovanych gradientti [4].

Lot Normalize Compats Weighted vote Contrast normalize Collect HOG s . Person /
,pu —| pamma & [ ey IPI'I s [ * into spatial & —| over overlapping —»| over detection [—a Li0EAT Ni—Persomn
I ge colour b orientaton cells spartial blocks window SVM classification

Obrazek 3.3: Schéma Dalal-Triggsovy metody (prevzato z [4])
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Pro ziskani deskriptoru musime nejprve obrazek rozdélit na malé ¢asti zvané "buniky" (vétSinou
8x8 pixell). Pro kaZzdou buriku je nasledné spocitam 1-D histogram orientovanych gradienti nebo
smér rtstu hran. Na obrazku 3.4 je zhruba ukazano, jak se obrazek zpracovava. Na obrazku nejvice
vpravo je zvétSeny priklad rozdéleni obrazku na buiiky a zobrazeni jejich gradientd.

Orientation Voting

\—E‘ i ‘\“«—Ove\Ijapping Blocks

{11 ]

_Input Image  Gradient Image

Obrézek 3.4: Priklad zpracovani obréazku - vlevo je vstupni obrazek, uprostied obrazek gradientti
vstupu, vpravo je priklad rozdéleni obrazku na buriky a bloky (pfevzato z [4])

Pro lepsi schopnost vyrovnat se se zménami stinovani nebo osvétleni je vhodné histogram
buiiky normalizovat. Normalizace se provadi nad vétsi plochou obrazu - pres sousedici buiiky. Tuto
oblast, ktera byva dvakrat vétsi nez burka, nazyvame "blok". Kazda burika v bloku se normalizuje
hodnotou miry intenzity celého bloku. Touto dpravou hodnot dosahneme spojitého kontrastu obrazu.
Vysledny deskriptor obrazu se vytvoii kombinaci histogramt jednotlivych bunék. Pro dokonceni
Dalal-Triggsovy metody uZz zbyva jen pomoci deskriptort z trénovacich dat natrénovat SVM
klasifikator (bliZe popséan v kapitole 3.2.1).

3.2  Klasifikatory

Pro rozpoznavani objektti z pripravenych deskriptorii obrazt slouzi klasifikatory. Je jich cela fada,
nejvice pouZivané jsou Neuronové sité, metoda Adaboost a Support Vector Machine. Tuto metodu
popisi bliZe, protoZe ji vyuZivam ve své praci.

Klasifikator Adaboost (Adaptive Boosting) predstavili panové Yoav Freund a Robert E.
Schapire [13]. Klasifikator se nejcastéji pouziva ve spojeni s Haarovymi priznaky (viz kapitola 3.1).
Je zaloZen na slouceni vice slabych klasifikatord (Gspésnost do 50%) do kaskady klasifikatord, které
poté rozhoduji o prisluSnosti vstupnich dat do jednotlivych tfid. Tento algoritmus ma spoustu
modifikaci, hojné pouZivany je napf. Real Adaboost.



Priklad klasifikace dat vidime na obrazku 3.5. Nejprve jsou data rozdélena prvnim slabym
klasifikatorem, jeZ je reprezentovan Carou Cislo 1. Po tuspésné klasifikaci je pfidan klasifikator €. 2.,
a nasledné obdobnym zptisobem Klasifikator ¢. 3 a ¢. 4. VSechny cary tvori dohromady kaskadu
klasifikatorti. Po dokonceni zadkladni klasifikace vznikne na obrazku ohraniCena oblast oddélujici
pribliZné cervené vzorky od zelenych.
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Obrazek 3.5: Priklad klasifikace metodou Adaboost (prevzato z [17])

3.2.1 SVM

Support Vector Machine (SVM) [3] je dalsi z fady klasifikatorti, spadajici do tfidy uceni
s uCitelem. Jak jiZ bylo zminéno v kapitole 3.1.1, SVM Kklasifikator se Casto pouZiva ve spojeni
s HOG priznaky [4]. Po natrénovani dokaze klasifikator dobfe rozpoznavat nauceny vzor objektu,
hodi se predevsim na identifikaci chodcti v obraze.

Tento klasifikator se pouZziva predevSim proto, Ze dokaZe pomoci transformace prostoru oddélit
linearni funkci prvky daného prostoru, které pred transformaci nebylo mozné linearné rozdélit [3] (viz
obrazek 3.6-a). Transformaci prostoru se pridd nova dimenze, kterd umozni oddélitelnost prvkda.
K transformaci se vyuziva jadrové funkce klasifikatoru (ja pro svoji praci vyuzila linedlni jadrovou
funkci). Z prvki ve vyssi dimenzi mtiZe byt poté provedena separace priznaki pomoci nadroviny.

X, A O . 4
. O O §
n O
] . ]
Ll X
o
a)

Obrazek 3.6: a) Priklad pokusnych rozdéleni roviny
b) VloZeni pomocné nadroviny (prevzato z [14])

Cilem algoritmu je co nejvice vzdalit pomocnou nadrovinu od prvkl ze separovanych tfid.
Vzdélenost nejblizsiho prvku jedné mnoZiny od nadroviny by méla byt idealné stejna jako vzdalenost
nejblizsiho prvku druhé mnoziny od nadroviny. Pfiklad vloZeni nadroviny do mnoziny prvki je vidét
na obrazku 3.6 b). Metoda Support Vector Machine, jak uZ ndzev napovida, pouZiva pro klasifikaci
podptirné vektory, které jsou ziskany z prvkd, které leZi nejbliZe urcené nadroviny. V obrazku 3.6 b)
jsou témito vektory prvky, které lezi na ¢arkované ose. Cim vétsi vzdéalenost je mezi tfidami, tim lepsi
je klasifikator.



3.3  Metody detekce objektu

K identifikaci vzort v obraze neslouZi pouze obrazové deskriptory a klasifikatory. Je nutné znat také
presny postup ziskavani informaci o obraze a o manipulaci s témito daty. Pfi identifikaci objektt
nékteré metody pouZivaji také poznatky o tom, v jaké Casti obrazu se vzor nachazi. Pokud tuto
informaci nezname, lze obraz prohledat cely a tim ziskat informaci o poloze. Nésledujici kapitola
popisuje algoritmus vyhledani vzoru v obraze, ktery je pouZit v této praci.

3.3.1 Sliding Window

Tato metoda urcuje to, jakym zptsobem se bude obrazek prohledavat. Sama o sobé nema Zadnou
detekcni schopnost. Jedna se o metodu, kterd ndm umoZni prohledat obrazek bez ohledu na to, Ze
pfedem nezndme velikost hledaného objektu [5]. VyuZiva se spolecné s HOG pfiznaky a SVM
klasifikatorem. Déle popiSi spojeni téchto algoritmti.

Metoda spociva v tom, Ze se vstupni obrazek projde s nékolika velikostmi detek¢niho okna.
Tento popis vSak neni uplné presny, nebot’ se doopravdy nezvétSuje prohledavaci okno, nybrz
se podvzorkovava prohledavany obraz. To se provadi proto, Ze klasifikatory jsou natrénovany na
konstantni velikost vstupniho obrazu. ZvétSovani okna je tedy nahrazeno zmenSovanim obrazu.

Ziskana cast obrazu je poté predloZena k ohodnoceni pomoci HOG priznaki a dale
se zpracuje SVM Kklasifikatorem [4]. Priklad priichodu okna obrazem je znazornén na obrazku 3.7.
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Obrazek 3.7: Priklad priichodu obrazku klouzajicim okénkem

3.4  Detekce objekti z hloubkového obrazu

Detekce objektd z hloubkové informace obrazu probihd podobné jako z obrazové casti. Metod
detekce lidi a riznych objekti viibec je Sirokd Skéala. Nasledujici podkapitoly popisuji algoritmy
pouzité v této praci.

3.4.1 HOD detekce

Tato metoda (Histogram of Oriented Depths) je zaloZend na ziskavani informaci z hloubkového
obrazu. Pracuje podobné jako Dalal-Triggsova metoda [4]. Jejim zdkladem jen ziskat histogram
z hloubkového obrazu.

Obraz ziskany od hloubkového c¢idla (napf. ze zafizeni Microsoft Kinect) se musi pred
pouZitim pfedzpracovat [1]. Prvnim krokem je vypocet metrické hloubky obrazu. To se provadi podle



rovnice 3.1. Cela rovnice se nasobi jeSté zlomkem M/D,.. Autori lanku People Detection in RGB-D
Data tuto dpravu uvadi jako nutnost pro numerickou stabilitu vypoctu [1].

((EijB*F X)) . DM (3.1)
max —V max

Proménné v rovnici maji nasledujici vyznam. Hledana hodnota - metricka hloubka je reprezentovana
pismenem d. Vzdalenost mezi IR projektorem a IR kamerou v metrech znac¢i proménna B. F, je
horizontalni ohniskova vzdalenost IR kamery, V.« znamena maximalni konverzi pro Kinect. Hodnota
v se méni s kaZdym pixelem - je to hodnota pfichazejici z Kinectu pro dany pixel obrazu. Druhy
zlomek se sklada ze dvou konstant - M je konstantni nariist a Dy, je maximalni dosah Kinectu
v metrech. Pokud vyjde hodnota proménné d zaporn4, vysledek se zahodi a je vhodné ho nahradit
hodnotou okolniho pozadi.

KdyZ je matice naplnénd vyslednou metrickou hloubkou obrazu, mtiZeme ji dale upravit podle
rovnice 3.2. Touto rovnici ziskame pro kazdy pixel jeho vahu s. Vysledek rovnice se ulozi do matice.

F xH
:Yi’"*i (3.2)

T4 TH

w

Proménnad F, znaci vertikalni ohniskovou vzdélenost IR kamery, H, je prumérna vyska clovéka
v metrech a pismeno d je dfive spoctend metricka hloubka pro kazdy pixel. Cela rovnice se nakonec
vynasobi zlomkem, kde participuje vySka detekcniho okna pfi prvnim prohledavani (H,) v metrech.
Po ziskani matice s vahami obrazu zacne prohledavani. To je navrZeno tak, Ze se metodou Sliding
window projde cely obraz a k nalezeni objektu se pouZije nerovnice 3.3.

(A+C)-(B+D)>0 (3.3)

Obrazek 3.8: Zobrazeni pozice bodi uZitych v nerovnici 3.3 (pfevzato z [2])

V clanku People Detection in RGB-D Data detekuji pozitivni okno, pokud je vysledek
nerovnice vétsi nez nula [1]. Pozice pixeld (oznaCenych pismeny A, B, C a D) uZitych v nerovnici,
jsou ukdzany na obrazku 3.8. Okna s pozitivnim nalezem se uloZi do vektoru. Diky vypoctu
pozitivnich oken se znacné redukuje pocet Casti obrazu, jeZ se predkladaji klasifikatoru k ohodnoceni
a tim se algoritmus vyrazné urychli.

3.4.2 ComboHod

Metoda ComboHod, navrZena od pana Luciana Spinella a Kaia Arrase, ma hlavni mySlenku v tom, Ze
spoji vystupy dvou jinych detektorti [1]. Jedna se o vySe popsané metody HOG detekce (viz kapitola
3.1.1 a 3.2.1) a HOD detekce (viz predchozi kapitola). Postup vypoctu metody je zndzornén na
obrazku 3.9.



Tyto metody (HOG a HOD detekce) jsou pouzivany ve své podstaté tiplné stejné, jak jsou
popséany vyse. Jediny rozdil je v tom, Ze konecny klasifikdtor SVM nevraci pfisluSnost obrazku do
tfidy (tedy nézev tridy), ale vraci hodnotu ohodnoceni obrazku. S témito hodnotami se déale pracuje
dle rovnice 3.4, kde pismeno p znaci vyslednou pravdépodobnost vyskytu objektu v obraze.

p:pp+k*(pc_pp) (3.4)

Jak je vidét na obrazku 3.9, proménnad pp zna¢i ohodnoceni obrazku z HOD detektoru.
Proménnad ps znaCi ohodnoceni obrazku od metody pouZivajici HOG pfiznaky. Proménna k
predstavuje konstantu, kterd se spocita z ROC kiivek dvou spojovanych detektori. Pro vypocet této

konstanty se pouZije rovnice 3.5.

02
k=—2L (3.5)

00+ 0%

Proménna op se spocita tak, Ze se vyde€li hodnota chybovosti pfi EER (equal error rate) pro HOD
detektor hodnotou chybovosti HOG detektoru pro EER. Proménné o5 je definovéana rovnici 3.6.

oi=1-03 (3.6)

Hodnota vysledné proménné p se porovna s urCenym prahem detektoru (préh se ur¢i pomoci ROC
kiivky). Hodnota vétsi neZ zvoleny prah znamena pritomnost objektu v obraze.

PD | j e
A2 A

p=pp +k(pc—pp)
Detection probakbility

Obrazek 3.9: Schéma metody ComboHod (prevzato z [1])
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4 Navrh detektoru postavy

Zacatkem kapitoly predstavuji program jako celek, jeho predpoklddanou funk¢nost a popisuji
zakladni rozdéleni aplikace na casti. Poté popisuji algoritmy detekce lidi a zpisob ziskavani
informaci z detekovanych objekt. Dale uvadim detaily navrhu statistické ¢asti programu a zpisob,
kterym zamyslim prezentovat ziskana data.

Mym cilem bylo vytvorit detektor lidské postavy, jenZ vyuziva obrazova i hloubkova data
atim se stane robustnéjsim. Detektor je poté prakticky vyuZit pro realizaci aplikace, ktera
shromazd'uje statistické informace o lidech, pohybujicich se ve sledovaném prostoru. Program pocita
lidi, ktefi prosli pred statickou kamerou, umisténou ve vyloze obchodu. Ziskané informace poté dle
volby uZivatele zobrazuje ve formé grafi. Rozdélila jsem tedy aplikaci na dvé hlavni Casti, které
funguji nezavisle na sobé. Program obsahuje tyto ¢asti:

o Detek¢ni Cast - zameéfena na detekci lidi v obraze pomoci metody ComboHod (viz kapitola
3.4.2), jez sluCuje vystupy dvou nezavislych klasifikaci obrazu [1].

e Statistickd Cast - prezentuje vysledna statisticka data ziskana navrZenym detektorem. Tuto
Cast predstavuje grafické uZivatelské rozhrani, ve kterém uZivatel vybere poZadovana data,
ktera se zobrazi grafem.

DtileZitou polozkou pro mij program jsou také testovaci data, ktera bliZze popisuji v kapitole 4.3.

P¥i pohledu na aplikaci jako celek by bylo idedlni realizovat vystup detekéni ¢asti aplikace do
databaze. Databaze vSak neni predmétem mé bakalarské prace, a proto budu ukladat informace do
soubord v .xml formatu.

4.1 Detekcni Cast aplikace

Detektor, ktery identifikuje lidskou postavu na videu, jsem navrhla podle popisu pana Luciana
Spinella a Kaia Arrase [1]. Jejich navrh pocita s detekci z obrazovych i hloubkovych dat (viz kapitola
3.4.2). Detekce probiha zaroven dvéma podobnymi zptsoby (viz Obr. 4.1). Prvni detektor pracuje
s obrazovymi daty, vyuziva kombinaci HOG pfiznaki a klasifikatoru SVM. Druhy zptisob je detekce
z hloubkovych dat, kde se vyuzivda HOD pfiznakti a SVM Kklasifikatoru. Klasifikator pro hloubkova
data bylo nutné si rucné natrénovat. Vystupy z téchto dvou klasifikatord se poté slouci do jednoho
vysledku, ktery podle zvoleného prahu oznaci, zda se osoba v obraze opravdu nachdzi ¢i nikoli. Ke
slouceni vystupli z detektord se vyuZiva také konstanta k, kterou si predem vypoctu pomoci grafii
ROC kiivek detektord. Ziskavani konstanty je popsano v kapitole 3.4.2.

RGB vst

extrakce
HOG
pfiznaki klasifikator

ComboHod

extrakce hloubkovy
HOD SVM

pfiznaki klasifikator

RGB-D vstupni obraz
Obréazek 4.1: Schéma metody ComboHod
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Pro nasazeni detektoru v praxi je nutné, aby se zpracovani dat provadélo ihned. Proto jsem
detektor navrhla pro praci v redlném case.

41.1 HOG

Detektor zaloZeny na HOG priznacich pracuje s obrazovymi daty, kterd se pouZitim Kinectu nijak
nemeéni od obrazii z béZné kamery. Podrobné jsou HOG priznaky popsan v kapitole 3.1.1. Pomoci
funkci z knihovny OpenCV a HOG priznakti ziskavam z framu deskriptory. Tyto deskriptory
predkladdm jiZ zminénému naucenému SVM Kklasifikatoru.

Nevyhoda této metody spociva v tom, Ze se do klasifikatoru posila velké mnoZstvi dat. PFi
kombinaci metody Sliding window s detekci multi-scale je deskriptori tolik, Ze se klasifikace
znatelné zpomali. Naproti tomu je tento zpisob detekce velice odolny proti vzdalenosti hledaného
objektu od kamery.

4.1.2 HOD

Ke zpracovani hloubkovych dat je tfeba natrénovat si vlastni klasifikator. K trénovani jsem pouZzila
datovou sadu ziskanou z internetu [1][2] v kombinaci s vlastni datovou sadou (popis datovych sad
pribliZen v kapitole 4.3).

Hloubkova data zpracuji podobné jako obrazova, coZ je podrobné popsano v kapitole 3.4.1.
Nejprve se vSak musi upravit format vstupnich dat. Pfichozi matice hloubkovych dat je v odliSném
formatu, nez ktery vyzaduji funkce, které nasledné budu pouzivat pro dalsi vypocty.

K urychleni detekce vypocitavam nejprve vahu obrazu pro kazdy pixel. Tyto vahy se ukladaji
do specialni matice. Tuto matici poté prochazim metodou klouzajiciho okénka, viz kapitola 3.3.1. Dle
clanku People Detection in RGB-D Data [1] jsem navrhla vektor, do kterého uloZim pouze ty casti
obrazu, kde se nachazeji vahy s pozitivni hodnotou pro vyskyt clovéka. Tento vypocet vah provedu
pii metodé Sliding window dle nerovnice 3.3.

-
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Obrazek 4.2: Dohlednost Kinectu - Cernd preruSovana ¢ara znaci podlahu.
Zelena teckovana Cara znaci zorné pole Kinectu, ktery je umistén na podstavci (cca jeden metr nad

zemi). Cervena teckovand ¢ara znaci zorné pole, ve kterém se vyskytla postava. Sedé poteckovana
plocha za prvni postavou znaci misto, které je v zakrytu za touto postavou.
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4.1.3 ComboHod

Tuto metodu jsem prevzala podle popisu pana Spinella [1] a upravila jsem ji pro svou potfebu.
Metoda spociva ve spojeni vystupi dvou SVM Klasifikatord. Pan Spinello v ¢lanku tyto vystupy jesté
dale upravuje pomoci sigmoidy, ale pro moji praci tato uprava nebude nutnd. Metoda je pfiblizena
v kapitole 3.4.2.

Po provedeni vSech vypocetnich krokli metody se vysledny vektor s obdélniky jesté upravuje.
Uprava spocivé v tom, Ze se upravi velikosti obdélniki, které se z v&tsi ¢asti prekryvaji. Proch4zim
cely vektor a porovnam kaZzdy prvek z ostatnimi. Pokud jsou v zakrytu, slouci se tyto dva obdélniky.
Pokud jsou dva obdélniky nad sebou, slouci se také. Tento krok si mohu dovolit proto, Ze nikdy
v redlném svété nemize nastat, Ze budou dva objekty pfesné (nebo velmi blizko) nad sebou. To je
dano predevsim umisténim Kinectu (idealné 1 metr nad zemi) a perspektivou objekti - bliZsi objekt
by vzdy piekryl vzdaleny vzor (viz obrazek 4.2). Tento vzor poté nemtize byt zachycen hloubkovym
¢idlem ani obrazovou kamerou.

4.1.4 Sledovani objekti

KaZdy objekt je uloZen v seznamu detekovanych postav. Sledovani lidskych postav probiha tak, Ze
se porovnavaji souradnice a parametry zaznamenanych objektl. Pfi nové detekci se prochazi seznam
jiz detekovanych objektl, zda se nejedna pouze o presun jiZ zaznamenaného objektu. Mohou nastat
tfi situace:

e Pokud neni nalezena shoda, vloZi se novy objekt do seznamu. Pfi ziskavani informaci
o novém objektu se ulozZi jeho parametry a také Cas, kdy byl detekovan. Navic se ulozi jesté
jeden pomocny cas, ktery se méni s kaZdou novou detekci daného objektu a je vyuZivan pro
zjiStovani, zda se dany objekt pohybuje. Pfi prvni detekci clovéka se také dle jeho x-ové
souradnice urc¢i smér, ze kterého pfiSel pred kameru.

e Pokud jsou parametry nového objektu velice podobné néjakému jiZ zaznamenanému objektu
(predevsSim tedy x-ova souradnice a Sifka objektu), jedna se o tentyZ objekt, ktery se pouze
posunul. Prepisi se tudiZ souradnice a velikostni parametry starého objektu na nové. Vypocet
pro pohyb objektu po x-ové soutradnici pro objekt je popsan koncem této kapitoly.

e Pokud jsou rozdily mezi parametry nového a starého objektu minimdlni, program prohlasi
objekt za staticky. Pfi prvni detekci stagnace se ulozi cas, kdy k zastaveni doSlo. Zaroven
se také podle x-ové souradnice objektu urc¢i ¢ast vylohy, ve které k zastaveni doslo. Program
dale provede zménu parametrii starého objektu tak, jak bylo popsano v predeslém bodu.
Hodnota doby stagnace se ziska odectenim Casu zacatku a konce stagnace. Zastavi-li
se objekt znovu, pak se pred uloZenim poctu sekund nehybnosti porovna stavajici uloZena
hodnota a nova ziskana hodnota. Nakonec se uloZi vétsi ¢islo a informace s nim spojené.

P¥i zvoleni limitu pro pohyb ¢lovéka po x-ové ose jsem vychazela z primérné rychlosti lidské
chtize, za coZ je obecné brana rychlost 4km/h (= 1,1 m/s). Pfedpokladam, Ze moje aplikace bude
zvladat kvili pomalym algoritmim zpracovat jeden frame za vtefinu. Vezmeme-li v Givahu parametry
chodby obchodniho centra, zabird Kinect do Sitky prostor zhruba o osmi metrech. Vypocetla jsem
tedy pomérnou velikost, jakou znamena jeden pixel pro tuto délku (dle rovnice 4.1).

délka prostoru{mm| 8000
rozliSeni obrazu| pix] =~ 640

= 12,5 mm/pix (4.1)

Pokud beru, Ze zpracuji 1 frame za sekundu, clovék za tuto dobu ujde 1,1 metru. Vypocet, o kolik
pixeld se Clovék zhruba pohne v rdmci dvou odliSnych obrazii, jsem provedla dle nasledujici rovnice
(4.2):

, délka uslé trcEy. za 1s[r‘nm] _ 1100 _ oo pix 42)
délka ,kterou znaci jeden pixel| mm | 12,5
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Spoctena hodnota oznacuje vétsi polovinu Sitky clovéka. Budu tedy brat jako mezni pohyb polovinu
Sitky objektu.

Pro detekci se také vyuziva jeden pomocny cCas, ve kterém se uchovava doba, kdy byl
naposledy objekt detekovan. Limit nastavim na 3 sekundy (za tuto dobu program zpracuje pfiblizné
tfi framy). Pokud béhem nich neni objekt znovu detekovan, nastavim danému objektu priznak a dale
se s nim nepocita. Za kazdym 60. framem se pouZivaji metody, které ukladaji informace z vyfazenych
objektt z listu do souboru. Po zapisu jsou vyrazené objekty ze seznamu smazany.

4.1.5 Ziskavani informaci o detekovaném objektu

Informace o detekovaném objektu ziskavam pomoci jednoduchych vypoctd. Vychazim pritom
z velikosti a pozice detekované ¢asti obrazu.

Udaje o pozici ¢lovéka v okné pro statistiku ¢islo jedna a pét ziskavam jednoduSe podle pozice
objektu ziskané z detektoru. Statistiky jsou probirany v nasledujici kapitole. Pfi detekci nového
objektu zaznamenam cCas detekce, ktery se vyuziva pro druhou statistiku. Pokud zaznamenam, Ze
se objekt prestal hybat, uloZi se druhy cas a jeden pomocny. Tyto Casy se pouZiji ve tfeti a pro
vypocet Ctvrté statistiky. Informace pro ctvrtou statistiku se spocitaji tak, Ze se méni pomocny cas po
dobu stagnace objektu.

4.2  Statisticka Cast programu

Aplikace pocita osoby, které se vyskytnou pred kamerou. Déle jsem se zamyslela, jaké informace by
se daly z detekovaného objektu ziskat a pro jakou sféru by byly vhodné. Navrhla jsem tedy aplikaci,
ktera je diky detektoru schopna pocitat lidské postavy, které se vyskytnou pred vylohou kamenného
obchodu, umisténého v obchodnim centru. Umisténi v obchodnim centru je dileZitd polozka pro tuto
aplikaci, jelikoz Kinect, jez vyuZiji pro tuto praci, je citlivy na zménu osvétleni. Chodby v ndkupnich
centrech jsou konstantné osvétlovany stejnou intenzitou svétla (vétSinou se sviti zafivkami i ve dne)
a jsou §iroké zhruba Sest aZ osm metrl. Tyto parametry jsou pro Kinect témér idedlni.

Graf zajmu o sledovani pohybu lidi

[J informace o

37,50% pohybu lidi kolem
obchodu (kolem
vylohy)

M informace o
pohybu lidi v
obchodé

62,50%

Obrazek 4.3: Vysledky dotazniku - prostor pro sledovani lidi

Interakci programu s uZivatelem zajist'uje grafické uZivatelské rozhrani, které je prizpisobené
oCekavané kvalifikaci uZivatele (mirné pokrocila aZ stfedné pokrocild). Rozhrani nabizi uZivateli
moznosti volby z péti statistik.

Volbu statistik jsem provedla nasledovné. Pfi zacatku prace na tomto projektu jsem vytvorila
dotazniky zaméfené na lidi, ktefi vlastni nebo pracuji v néjakém obchodé. Anketu jsem poté rozeslala
po internetu. Ptala jsem se cilové skupiny, které statistiky by povaZovali za nejpfinosnéjsi. Dalsi
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poloZka se tykala umisténi kamery (pfed nebo v obchodé). Dale jsem do dotazniku zaradila dotaz, za
jaké obdobi by se mély statistiky idedlné zobrazovat. Na zakladé vysledkl z tohoto dotazniku jsem
navrhla kone¢nou podobu statistické casti programu. NejdileZitéjsi vysledky dotazniku jsou uvedeny
v grafech na obrazku 4.3, 4.4 a 4.5. Zbyla ¢ast vyhodnoceni dotazniku se nachazi na konci této prace
(viz Priloha 2).

Statistiky zatazené do aplikace:

e Statistika ST1 - zobrazuje graf, z jaké strany vylohy lidé nejvice k obchodu prichazeji. Sitku
videa jsem si rozdélila na tfi Casti. Zleva a zprava jsem urcila interval 120 pixeld. Pokud
se postava ve videu prvné objevi v tomto rozmezi, je uren pfisluSny smér. Jinak je brano, Ze
se postava ke kamefe pribliZuje zpfima.

e Statistika ST2 - zobrazi pocet lidi, ktefi proSly kolem vylohy za zvoleny ¢as. Den jsem
rozdélila na osm usekt po tfech hodinach. Toto rozdéleni vyuzivam i ve tfeti statistice.

e Statistika ST3 - ukazuje pocet lidi, ktefi se béhem dne zastavi pred vylohou obchodu.

e Statistika ST4 - znazorni, na jak dlouho se lidé pfed vylohou zastavili. Rozpéti Casu je
rozdéleno do péti skupin po tfech vtefinach.

e Statistika ST5 - ukazuje, v jaké Casti vylohy se lidé nejvice zastavuji. Vylohu (celou Sitku
videa) jsem rozdélila taktéZ na pét ¢asti. Useky jsou stejné velké a oznacila jsem je slovné dle
umisténi ve videu.

Graf volby statistik - pfed obchodem

5,00%

19,00%

13,00% B Kolik lidi proslo kolem B Pfed jakou ¢asti vylohy

vylohy za den? se lidé nejvice
zastavuji?
B Kolik lidi se zastavilo B Jak dlouho se lidé na

pred obchodem za vylohu divaji?

den?

16.00% [0V kterou denni dobu se M Kolik lidi se pred
16,00% JU70 lidé nejvice pred obchodem otoci a

obchodem zastavuji? odejde?

B Z jaké strany pfichazi k
obchodu vice lidi?

18,00% 13,00%
s (]

Obrazek 4.4: Vysledky dotazniku - volba statistik

4.2.1 GUI

K modelovani rozhrani vyuzivdm knihoven a frameworku Qt, jelikoZ nabizi spoustu moZnosti pro
modelovani vizualni stranky projektu. Diiraz je kladen predevS§im na jednoduchost a intuitivnost
ovladani této Casti programu. Rozhrani jsem navrhla tak, aby odpovidalo formalni normé. PouZité
barvy by nemély nijak rozptylovat pozornost ¢lovéka, ktery s programem pracuje.

Rozhrani dava na vybér typ grafu, kterym se poté zobrazi vybrana statistika. Na vybér je z péti
statistik, k nimZ se vztahuji vysvétlivky ve spodni ¢asti GUI.

Za jediné misto v uZivatelském rozhrani, které by mohlo byt sloZit€jSi na pochopeni ovladani,
povazuji volbu dni, ze kterych se zobrazuje statistika. Do rozhrani je vloZen maly kalendar klasické
podoby. Pri kliknuti na vybrany termin v kalendari se po potvrzeni zobrazi data z vybraného dne.
Nebo je zde mozZnost vybrat si zobrazeni dat za minuly mésic ¢i minuly tyden od data oznaceného
v kalendéfi (tuto moZnost jsem zvolila na zadkladé vysledki z dotazniku - viz Obr. 4.5). Data
z vybranych statistik 1ze uloZit do textového souboru. Tato moZnost je uZivateli pfistupnd z hlavniho
menu.
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Obrazek 4.5: Vysledky dotazniku - seskupeni dat do ¢asovych tsekt

Obrazek 4.4: Priklad trénovacich dat [1][2]
vlevo je hloubkovy obraz, vpravo je frame z RGB kamery

4.3 Datova sada

Detektor pro hloubkova data jsem si musela sama natrénovat. K trénovani jsem se rozhodla pouZit
datovou sadu od pana Spinella [1][2] (Obr. 4.4) a pridala jsem sadu vlastnich anotovanych obrazkd.
Sada anotovanych obrazkd od pana Spinella je pro mne vyhodna v tom, Ze je obrazkt vice jak tfi
tisice a tim bude SVM Kklasifikator lepsi. AvSak nékteré obrazky jsou anotovany i pro malou
hloubkovou zménu (napf. vyskyt objektu ve vzdalenosti cca 15 metri od Kinect), coZ miiZze v mych
zamyslenych podminkach zptisobit chybnou detekci. Muj klasifikator nemusi byt tak jemny, protoZe
idealné nebudu snimat data do hloubky vice jak deseti metrt, proto jsem nakonec vyuZzila jen zhruba
polovinu datové sady od pana Spinella.

Ke zjednoduSeni testovani aplikace jsem natocila sadu vlastnich videi, kde jsem se snaZila
napodobit podminky, které by mély byt idedlné v obchodnim domé. Videa jsem natocila pomoci
prikladové aplikace z OpenNI knihovny.

Druha testovaci sada obsahuje videa, kde jsem se snaZila napodobit extrémni podminky, které
mohou pfi pouZivani aplikace nastat (viz Obr. 4.5).
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Obrazek 4.5: Piiklad obrazkt z datové sady videi, pofizené za nepriznivych podminek
a) ostré slunce - zpisobuje ruSeni hloubkového obrazu,
b) velky hloubkovy prostor - misto pozadi hloubkova data chybi,
¢) noc - chybi RGB obraz (obrazek vlevo s pozadim, obrazek vpravo s vétsi hloubkou obrazu),
d) Sero - zptisobuje ruSeni pro RGB kameru,
e) zarivkové svétlo (idedlni stav).

17



5 Implementacni detaily

Tato kapitola pribliZuje postup prace na projektu, problémy, které nastaly pfi vyvoji aplikace,
vyuzité algoritmy a metody, uplatnéné v této praci. Postupné popisuji nejdilezitéjsi tfidy, které
implementuji hlavni ¢ast funkénosti mého projektu.

Aplikaci jsem vytvérela pod systémem Linux (Ubuntu 10.04). Jako vyvojaFské prostfedi jsem
si zvolila Qt framework, nebot’ je dobfe dostupny. PouZivdm ho Casto pro vyvoj jinych projektd
a obsahuje efektivni prostfedky pro modelovani grafického uzivatelského rozhrani. Pro zobrazovani
grafti jsem vybrala program Gnuplot verze 4.6, ktery je multiplatformni a snadny na ovladéani. Tento
program je taktéZ volné dostupny na internetu. Pro detekcni Cast programu vyuZivam dvé specialni
volné dostupné knihovny. Pocitacové vidéni umoziiuje knihovna OpenCV [14][9], OpenNI je
knihovna zajistujici interakci se zafizenim Kinect [15]. Je vhodné pfi instalaci nejprve pridat
knihovnu OpenNI a poté OpenCV.

5.1 Treénovani SVM klasifikatoru

Pro vytvoreni HOD detektoru jsem si musela natrénovat vlastni klasifikator obrazki. V ¢lanku People
Detection in RGB-D Data je doporucen linearni SVM Kklasifikator [1] (viz kapitola 3.2.1). Dle
dokumentace knihovny OpenCV dostupné na internetu a ¢lanku A Tutorial on Support Vector
Machines for Pattern Recognition [3], jsem si vytvofila aplikaci k trénovani klasifikatoru. Aplikace
zprvu nacte obrazek a jeho anotaci z predem pripraveného textového souboru. Poté spocita deskriptor
dané vyseCe obrazu. Deskriptory se uklddaji do matice, kterd se pozdéji pouZzije pro trénovani
klasifikatoru. Spolecné s deskriptory se uklada do specialni matice, kterd ma jen jeden sloupec, tfidni
zafazeni obrazku. Jeden Fadek trénovaci matice odpovida fadku v matici s tfidnim ohodnocenim.
Témito maticemi jsem nasledné natrénovala SVM Kklasifikator. K trénovani a testovani jsem pouzila
datovou sadu popsanou v kapitole 4.3. Na obrazku 5.1 jsou pfiklady spravné a faleSné detekovanych
lidskych postav.

Obrazek 5.1: a) spravné pozitivné detekovany obrazek, b) faleSné negativni obrazek,
¢) faleSné pozitivni obrazek, d) spravné negativni obrazek (prevzato z [1])
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5.2 Trida detectors

Tato tfida obsahuje hlavni funk¢ni jadro projektu. Jedna se o implementaci dvou detektorti, které
se nasledné spoji v jeden vystup. Pro implementaci prvni ¢asti detektoru, ktery je zaloZeny na HOG
ptiznacich z RGB obrazu, jsem se rozhodla vyuZit jiZ natrénovany detektor z knihovny OpenCV . Pro
mij projekt byla nutna tGprava detekcni funkce tohoto objektu, coZ je pfibliZeno v kapitole 5.2.1.
Vytvoreni druhého detektoru, zaloZeného na ziskavani obrazovych priznakt z hloubkovych obrazk,
popisuji v nasledujicich odstavcich.

Postup natrénovani klasifikatoru pro hloubkovy obraz jsem popsala v predeslé kapitole. Rozdil
mezi dvéma klasifikatory je ten, Ze SVM pro hloubkova data neklasifikuje kazdy kousek obrazu pod
kaZdou velikosti detek¢éniho okna, tak jako detektor z knihovny OpenCV. Do tohoto klasifikatoru
posilam pouze oblasti, které predzpracujici funkce oznacila za oblast, kde je pravdépodobné umistén
hledany objekt. Tato predzpracujici funkce znacné zkrati ¢as vyhodnocovani.

Do predzpracujici funkce jsem zahrnula vypocty metrické hloubky a vahy pixelu, popsané
v kapitole 3.4.1. Hodnoty proménnych v rovnici pro vypocet metrické hloubky jsem prevzala
z clanku People Detection in RGB-D Data [1] (konkrétné hodnoty pro maximalni konverzi pro
Kinect, pro konstantni zesileni, pro maximalni dosah Kinectu a pro primérnou vysku ¢lovéka - viz
Obr. 5.2). Diky spojeni OpenNI a OpenCV knihovny jsou dostupné priznaky pro objekt, ktery
predstavuje zafizeni Kinect. Pres tyto priznaky ziskavdm hodnoty pro proménnou znacici vzdalenost
mezi IR projektorem a IR kamerou a proménnou pro horizontalni ohniskovou vzdalenost. Vertikalni
ohniskovou vzdalenost jsem zjistila na internetu [6]. Hodnota ohniskové vzdalenosti v milimetrech je
ziskéna ze stranek CVUT [11]. Konstantu k, uZivanou pfi spojeni vystupi detektord, jsem urcila po
ziskani ROC krivek detektord. Nejprve jsem pro kaZzdy detektor vypocitala prah, pfi kterém je
chybovost faleSné pozitivnich a faleSné negativnich detekci stejna. Tyto hodnoty jsem poté vydélila,
jak je popsano v 3.4.2. Hodnota chybovosti pfi EER pro HOG detektor byla 17, pro HOD detektor 9.

=
~
- £

Obrézek 5.2: Primérna vyska clovéka z testovacich dat, prevzato z [1]

Po ziskani matice s vdhami pixell ji dale zpracovavam tak, Ze porovnavam vahy sousednich
pixelG (viz nerovnice 3.3). Pfi vétSim rozdilu hodnot uloZim pfisluSnou Cast obrazu do vektoru.
Rozdil hodnot vah je v ¢lanku People Detection in RGB-D Data [1] porovnavéan s nulou. Pro moji
pocitam s omezenou hloubkou videa, kterd je urCena ucelem aplikace. V ramci experimentovani
s hloubkovym dosahem detektoru budu tuto konstantu ménit.

PTi prochazeni obrazu odshora logicky nejprve narazim na hlavu ¢lovéka. Proto se pfisluSnou
casti obrazu, zminénou v predchozim odstavci, rozumi to, Ze do vektoru uloZim ¢ast obrazu
o velikosti minimalniho rozméru detek¢niho okna, které ma detekovany bod v poloviné své Sirky
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(nebot’ hlava byvéa ve vétSiné ptipadii pfi chlizi na nebo blizko svislé osy lidského téla). Pfi dalSim
porovnani se pred uloZenim hodnot do vektoru dotazuji, jestli novy detekovany bod neleZi v n€jaké
jiZz detekované oblasti, ktera ma podobnou hodnotu vah. Pfi vétSim rozdilu vah se jedna o dva objekty
v prostoru, co se pravé prekryvaji a proto se ulozi novy zaznam do vektoru. Toho, Ze by minimalni
okno nepojalo celé lidské télo se nemusim bat, jelikoZ na konci funkce prochazim tento vektor
stiznou velikosti oken. Velikosti detek¢nich oken jsou predmétem experimentu popsaného
v kapitole 6.1. Vysledkem predzpracujici funkce je vektor, ktery obsahuje obdélniky, kde je
nejpravdépodobnéjsi vyskyt hledaného objektu.

Po predzpracovani ohodnotim useky obrazu, uloZené ve vektoru. Vahy, ziskané od SVM
klasifikatoru, uloZzim do vektoru. Mista mozného vyskytu seskupim' a ponechdm pouze véhy, které
mistim pfislusi. Dané vahy, ziskané z HOD detektoru, jsou vynasobeny ¢islem -1, protoZe pozitivni
nalez objektu pro HOD detekci je oznaCen vahou mensi nez nula, ale pro HOG detekci je pozitivni
nalez vétsi nez nula. Hodnoty vah z HOG detektoru se pohybuji v rozmezi® od -1 do +1, rozmezi vah
HOD detektoru je -2 azZ +2. Proto aby se Skaly hodnot vyrovnaly, nasobim vahy z HODu navic jesté
jednou polovinou.

Nyni mam pfipravené vystupy z HOD i HOG detektoru - dva vektory s vahami a dva vektory
s moznymi oblastmi vyskytu. Tyto vystupy spojuji tak, jak je popsano v kapitole 3.4.2. Identifikaci
oken moznych vyskyti z jednotlivych vektorti provadim podle toho, jak moc se blizka okna
prekryvaji. Pokud neni nalezena shoda pro néjaké okno z vektoru moznych vyskytl, je misto
chybéjici hodnoty vah v druhém vektoru dosazena nula (nula znaci stav, kdy si klasifikator neni jisty,
zda objekt na misté je ¢i neni). Vysledek sluovaci rovnice se porovnava s hodnotou 0,05 (prah pfi
EER pro detektor ComboHod - urceno pfi experimentovani). Je li vysledek rovnice vétsi, jsou
vypocteny souradnice ramecku a ten je uloZen do finadlniho vektoru. Po ohodnoceni vSech oken
ziskanych z HOG a HOD detektoru, se vektor jesté findlné poupravi (popsano v kapitole 4.1.3). Tato
Uprava zajiStuje, Ze nejsou ve vektoru duplicity ani obdélniky s velkym prekrytim. Po dokonceni
uprav parametri obdélnikli z vektoru se ziskaji o vyslednych objektech informace dileZité pro
statistickou cast.

5.2.1 Trida MyHogDescriptor

Kvili spojeni vystupii dvou detektori bylo zapotiebi ziskat ohodnoceni dané Casti obrazu pfimo
z vystupu ohodnocovaci funkce a nikoli ziskavat popisovaci hodnotu tfidy, do které byl obrazek
piifazen SVM Kklasifikatorem. Knihovna OpenCV nenabizela funkci, kterd by vracela pfimé
ohodnoceni obrazu pro danou vyseC obrazu®. Proto jsem vytvorila tfidu, kterd zdédila vlastnosti
objektu HogDescriptor. Nasledné jsem prepsala metodu detectMultiScale tak, aby
navracela pozadovanou kombinaci vysledku, pficemZ jsem si urcCila, Ze poradi prvki vektoru
s ohodnocenimi bude zéavislé na pofadi prvki vektoru, ktery vraci pozitivni ¢asti obrazu. Obsah
knihovny myhogdescriptor.h je ptevzat z knihovny OpenCV, metoda myDetectMultiScale je
upravena pro Gcely této prace.

Redukci ohodnoceni, ziskanych po detekci, provadim vypoctem podle x-ové soufadnice
obdélniku, ktery je urCen jako misto nalezu detekovaného objektu. Pfed ziskdnim jedinecného
detek¢niho obdélniku si tento vektor nalezti zkopiruji. Na prvni vektor s obdélniky pouZiji funkci
z knihovny OpenCV, kterd vyhodnoti Cetnost oken v jednotlivych oblastech obrazu, a vrati pro danou
Cast obrazu jen jeden obdélnik, ktery detekuje objekt. Poté identifikuji vybrany obdélnik v kopii
prvotniho vektoru. Ohodnoceni daného obdélniku spocitam tak, Ze pro jeho x-ovou soufadnici vezmu

(24

okoli 10 pixeli. V tomto okoli najdu nejvyssi ohodnoceni a to prifadim danému obdélniku. Pozice

1 Seskupenim se mysli smazani mensSich obdélniki, které vétSinou svého obsahu leZi v jiném obdélniku.

2 Hodnoty nejsou presné omezeny dale popsanymi intervaly, avSak prekracuji je jen zfidka kdy. Pokud se in-
terval prekroci, zpravidla je to v obou pfipadech (pfekroceni u HODu i HOGu).

3 Knihovna OpenCV obsahuje funkce, které vraci ohodnoceni obrazu. Ale pfi metodé DetectMuliScale vraci
vektor hodnotici ¢islo pro vSechny pozitivni detekcéni okna, nicméné nedokéaze urcit konkrétni Cislo pro
vyse€ obrazu, kterou vrati jako pozitivni nélez objektu.
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ohodnoceni ve vektoru je stejnd jako pozice detekovaného obdélniku ve vektoru detekovanych oken,
ke kterému Cislo pfislusi. Upravena metoda myDetectMultiScale vraci vektor moZnych oblasti
vyskytu ¢lovéka a vektor prislusnych vah obrazu.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7=>
<PERSON=
<DIR>F</DIR><STOP>L</STOP><COME=>22:21</COME><L00K>22: 22</L00K><TIME>5</TIME=>
</PERSON=
<PERSON=
<DIR=L</DIR><5TOP>R</5TOP><COME=08: 16</COME><LO0OK=08: 16</L00K><TIME>9</TIME=>
</PERSON=

Kaéd 5.1: Priklad vystupniho souboru z detektoru

5.3  Tridy pro ukladani informaci o objektech

Operace s daty jako ukladani a nacitani ze souboru provadi tfida Op_with_data. Pro
usnadnéni prace s daty jsem si navrhla vlastni tagy pro ukladani do .xml soubori (viz Kéd 5.1). Nazev
téchto soubort vytvafim pomoci data, kdy byly informace ziskany (ve formatu DD_MM_RRRR),
a klicového slova data_file, které identifikuje dany specialni soubor.

Informace o lidské postavé ukladam predné ve tfidé nazvané People_base. Tato tfida ma
funkci pouze jako objekt udrzujici zékladni data k zobrazeni pomoci grafu, vyuziva se v Casti pro
zobrazeni statistik. Od této tFidy dédi vlastnosti tfida People. Tento objekt je vyuZit v detekcni Casti
aplikace. Jsou v ném udrZovana pomocna data pro ziskavani informaci o detekovaném objektu.

Trida People implementuje funkce pro ziskani informaci potfebnych pro zobrazeni statistik.
Detekované objekty se udrzuji v seznamu objektd. Princip vkladani objekti do seznamu je
implementovan dle kapitoly 4.1.4. Identifikace objektd neprobihd uplné idealné. Vlivem
nedokonalosti detektoru se zaznamena vice objektd, neZ kolik jich v obraze doopravdy bylo. Po
kazdych 60ti zpracovanych framech se vyvola zapis dat z objekt do souboru. ZapiSi se pouze data
z objektd, které maji nastaveny piiznak expirace. Po zapisu se dané objekty smazZou ze seznamu.

& cul

Soubor MNastaveni Napovéda

Vyberte typ grafu:
® sloupkovy spojnicovy bublinowy bodovy

Vyberte casové obdobi:

® masic tyden den < kvéteny 2013 B>
P U s € P S N

Vyberte typ statistiky: 18 29 30 1 2 3 4 5
19 6 7 8 9 10 11 12

= S1 52 S3 54 S5
20 13 14 15 16 17 18 19

21 20 21 22 23 24 25 26
22 27 28 29 30 31 1 2

e . 23 3 4 5 6 7 8 9
Vysvétlivky statistik:

51: 7 jaké strany wylohy lidé pfichazeji za vybrany cas

52: Statistika poctu lidi, ktefi progli kolem vylohy za zvoleny cas
S3: Zobrazi pocet lidi, co se zastavili pfed vylohou za dany Cas
S4: Na jak dlouho se lidé pred vylohou zastavi za dany cas

55: U jaké casti wylohy se lidé zastawvuji za zvoleny cas

| Zobrazit || UkonCit |

Obrazek 5.6: Grafické uZivatelské rozhrani pro volbu statistik
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5.4  Tridy pro GUI a zobrazovani graft

Pro vytvoreni grafického uZivatelského rozhrani jsem vyuZila Qt knihoven. Pomocné funkce
a implementace ¢innosti tlacitek jsou umistény ve tfidé s ndzvem gui.

Data, které uZivatel poZaduje, ziskavdm funkcemi implementovanymi ve tfidé graph. Tyto
funkce manipuluji s objekty typu people_base, popsanymi vySe. Funkce na zobrazovani
statistickych dat pracuji na jednoduchém principu seskupeni poZadovanych dat ze zékladnich objekta.
PoZadovana data poté odeSlou bud’ na zapsani do souboru, nebo na vykresleni pomoci grafu. Tento
ukon je fizen dle volby uZivatele v grafickém uzivatelském rozhrani.

Po spusténi GUI aplikace cek4, aZ si uZivatel vybere statistiku a obdobi, za které chce data
zobrazit. Po potvrzeni vybéru nactu data ze souboru a v podobé objekttli typu people_base ulozim
do seznamu. PFi opétovném potvrzeni volby statistiky (i rizné od posledni volby) se nejprve
zkontroluje datum, na ktery se vztahuje novy pozadavek. Pokud je datum totoZné s posledni volbou,
nactou se data z uloZeného seznamu. Pokud je datum rdzné, uloZeny seznam se smaZe a naplni
novymi objekty z poZadovaného data.

UZivatel ma na vybér z péti statistik, ke kterym je v dolnim rohu GUI umisténa napovéda. Dale
si uZivatel miZe zvolit typ grafu, kterym budou data reprezentovdna. Priklad konec¢né vizualni
podoby GUI k mé aplikaci je uveden na obrazku 5.6.

5.4.1 Nastroj Gnuplot

Pro zobrazeni grafii vyuzZivdm program Gnuplot. Tento nastroj se mi hodi predevSim proto, Ze je
snadno ovladatelny z pfikazové fadky a ma Sirokou Sk&lu moZnosti vyuZiti. Program obsahuje
preddefinované styly grafi. Tyto styly vyuZivam a dale upravuji. Jejich stylistiku mam uloZenou
v pomocnych souborech.

P¥i vytvéreni prace jsem vSak narazila na problém, ktery spociva nejspiSe v ovladani programu
Gnuplot z Qt frameworku. Pfi odesilani ptikazti pro vykresleni grafu se nékde prekddovavaji data
a proto tento program neni schopny vypisovat text prislusici grafim v ceském jazyce s diakritikou.
Proto jsou popisky grafti psany bez diakritiky.
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6 Experimenty a vyhodnoceni

Tato kapitola se vénuje experimentim s detekCni Casti aplikace. Na zacatku kazdé podkapitoly
popisuji navrh a zptisob experimentovani. Poté ukazuji a hodnotim vysledky, které jsem popsanymi
pokusy ziskala. K vyhodnoceni experimentt pouzivam ROC krivky, které vynasi do grafu pomér
uspésné detekovanych prvki viici mylné detekovanym [7]. Provedla jsem tfi sady experimentt:

e Prvni sadou experimenti urcuji velikosti detek¢nich oken jedné tretiny Skaly pro
prohledavani hloubkového obrazu, které povedou k nejlepsi funkénosti detektoru vzhledem
ke zvolenému prostiedi.

e Druha sada experimentti ma za tikol porovnat funk¢nost ¢asti detektoru s finalnim detektorem
Combohod.

e Ve tieti sadé experimentd ménim podminky pfi detekci (zéafivka, ostré slunecni svétlo, Sero,
Uplnd tma, zaméfeni do vétSi vzdalenosti) a zjistim rozsah pouZitelnosti vytvoreného
detektoru.

6.1 Detekcni okna pro HOD

Prvni typ experimentii se zabyva volbou velikosti detekéniho okna pro HOD detektor. Pro detektor
zaloZeny na HOG pfiznacich z RGB dat jsem vyuZila funkce z knihovny OpenCV a zde je jiz
implementovana funkce, kterd prohledd obrazek se Skalou priblizné dvaceti velikosti detekcnich
oken. Autori clanku People Detection in RGB-D Data pisi, Ze je vhodné prohledavat hloubkovy
obrazek pouze s jednou tfetinou celé Skaly detekCnich oken [1]. Touto dpravou se ma docilit
znatelného sniZeni vyuZiti paméti. V ¢lanku nejsou uvedeny hodnoty, které by se mély v dané jedné
tretiné zachovat. CoZ je logické, nebot” tim autofi rozSifuji moznost vyuzZiti daného algoritmu. Prvni
sadou experimentt tedy ur¢im velikost zdkladniho detek¢niho okna* a poCet jeho zvétSeni (Skalu
detek¢niho okna). V experimentu sleduji uspéSnost detekce a jeji Cas a pokouSim se urcit nejmensi
moZzné mnoZstvi prohledavacich oken. Se sniZenim poctu prohledavacich oken by se méla imérné
sniZi i pamét'ova narocnost.

Pocet navyseni a primérny ¢as, ktery zabere nasledna detekce [ms]
pocet lidi v obraze 4x 6X 8x 10x 12x 14x 16x
0 28 43 74 92 142 292 349
1 56 73 103 152 207 436 712
2 67 98 121 191 289 626 832
3 96 145 167 265 410 705 972

Tabulka 6.1: Detekce s riiznym poctem navyseni oken

Pii experimentovani s ¢asti detektoru, zamérenou na hloubkova data, jsem zjistila, Ze nejmensi
vhodna velikost zdkladniho detek¢niho okna je 128x256 pixeld. Tato velikost je vztaZena na to, jak
daleko se objekty od kamery pohybuji (se zvétSujici se hloubkou obrazu se sniZuji rozdily mezi
objektem a pozadim a to znemoZiiuje detekci) a také k jejich primérné vySce. Zakladni okno je
zvoleno tak, aby bylo co nejtésnéji kolem objektu. P¥i prochazeni vyslednou stupnici se velikost okna
navysi a i vétsi objekty jsou detekovany. Pokud se pfed kamerou ocitne ¢lovék mensSiho vzristu,
zakladni detek¢ni okno bude vyhovovat nejvice. Mensi velikosti zadkladniho okna nejsou prilis
vhodnd, jelikoZz se vzristajici hloubkou obrazu ztraceji data svoji presnost, Castéji dochazi
k artefaktlim v obraze a tim se detekce znemoziiuje. P¥i velké hloubce obrazu data tipIné chybi.

.....

prirdstek.
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Jako inkrementacni hodnoty jsem pro Sifku okna urcila ¢islo 16 a pro vysku 32. Tyto hodnoty
jsem musela zvolit s ohledem na omezeni funkci knihovny OpenCV (velikost okna musi byt

.....

Pocet navySeni oken 4x 6X 8x 10x 12x 14x 16x
Uspé&snost detektoru | 84% 88% 90% 90% 90% 90% 90%

Tabulka 6.2: Procentudlni ispésnost detekce vztaZena ke Skale detekénich oken

Experimentovani se Skalou oken jsem provadéla tak, Ze jsem ménila konstantu urcujici,
kolikrat k navySeni zakladniho okna dojde. Nékteré vysledky experimentt jsou uvedeny v tabulce
6.1, kde je vidét, jaky Cas zabere detekce s danou Skalou oken pro danou obtiZnost detekce (= pocet
objektli v obraze). Tabulka 6.2 ukazuje, jak se ménila tspésnost detekce s tim, jak klesala Skala
prohledéavacich oken. Z experimentti jsem urcila, Ze budu v projektu prochazet okno se Skalou osmi
oken. ZatiZzeni paméti se mezi jednotlivymi testovanymi hodnotami uvedenymi v tabulce prilis
nemeni.

Cas detekce byl pro zvolenou hodnotu, tedy osm, pfi jednom objektu v obraze pfiblizné 100
milisekund a tispéSnost detekce postavy se s touto hodnotou nijak neomezila. Mensi hodnota stupnice
byla vyloucena z diivodu, Ze i pfi maximalnim navyseni detek¢ni okno nepokrylo celou vysSku obrazu,
takZe objekty dosahujici maximalni velikosti obrazu byly detekovany jako malé a dochazelo
k zkresleni vysledného detek¢niho ramecku.

6.2 Funkcnost jednotlivych casti detektoru

Druhéa sada experimentti ma za tkol porovnat funkcnost finalniho detektoru a jeho jednotlivych casti
zvlast’ - nejprve zhodnotim obrazovy detektor, poté pouze hloubkovy detektor, nakonec porovnam
hodnoty s cilovym detektorem ComboHod. V tivahu vezmu cas detekce a tispéSnost, s jakou detektor
urci objekt v obraze za béZnych podminek. Vysledky ispéSnosti detektort ukazi na ROC kiivkach.

Po prvnim natrénovani klasifikatoru, ktery je zaloZeny na hloubkovych datech, nebyla detekce
uspésna dle ocekavani. Klasifikator pracoval hiife (zhruba 60%). Ackoliv je SVM Klasifikator do
urcité miry tolerantni k natoCeni objektu, zhodnotila jsem, Ze je mozné, Ze za zhorSenou funkcnost
milZe to, Ze sada od pana Spinella [1][2] je o 90° otoCena doprava. Proto jsem zkusila natrénovat
klasifikator pouze na své nepocetné anotované sadé. Klasifikator fungoval priblizné na 76%, této
uspésnosti bylo dosaZzeno na mé testovaci anotované sadé obrazkid (klasifikator nepracoval lépe
z toho dtivodu, Ze nebyl natrénovan na rozsahlejsi sadé dat). Proto jsem na zacatek aplikace pridala
funkce na otoCeni obrazkid od pana Spinella a na vypocCet novych anotacnich soufadnic. Po tipravé
datové sady se tispéSnost klasifikatoru zlepsila.

Predtrénovany klasifikator z knihovny OpenCV, ktery jsem nijak neupravovala, dosahl na mé
testovaci sadé tspésnosti 81%. Mnou natrénovany klasifikator fungoval na testovaci sadé na 90%.
Vysledné ROC kiivky obou detektort jsou zndzornény na obrazku 6.1.

Detektory a Cas jejich detekce [ms]
pocet lidi v obraze HOG HOD ComboHod
0 850 74 942
1 860 103 978
2 870 121 1036
3 890 167 1075

Tabulka 6.3: Priimérné Casy® detekce objektu jednotlivych detektori

5 Pramérny cas detekce je spocitan aritmetickym primérem z jednotlivych Casti 5 pozorovanych detekci.
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ROC kiivka vysledného detektoru ComboHod je vidét také na obrazku 6.1. Detektor dosahl na
testovaci sadé uspésnosti 92,5%. Prah pro porovnani uspéchu detekce (EER) byl urcen na ¢islo 0,05.

Vysledny detektor nema o moc lepsi tispésnost, nez jeho jednotlivé ¢asti. To je nejspiS dano
tim, Ze je testovaci sada vytvorena dle toho, jaky mam predpoklad idedlniho prostfedi pouziti. Pro
zamysSleny tcel je vhodny detektor zaméfeny na menSi vzdalenost, na coZ je specializovan HOD
detektor. HOG detekce je prinosna pokud se clovék od kamery vzdali. Spojenim téchto dvou
detektorti vznikl dobry detektor na vzdalenost do priblizné deseti metrt.
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Obrazek 6.1: Graf ROC krivek pro jednotlivé detektory

HOG detekce méa obcas problémy s rozpoznanim vzoru, pokud je nepfiznivé natocen
ke kamefe. Tim vznik4 nesouvisla detekce objektu. Naproti tomu HOD detektor snasi natoCeni vzoru
vaci kamefe pomérné dobte, diky cemuz je i vysledny detektor ComboHod vii¢i natoCeni objektu
pomérné odolny (do maximalni vzdalenosti, kdy jeSté ziska kinect kvalitni hloubkova data).

Cas detekce HOG detektoru se s pribyvajicimi objekty v obraze pfili§ nenavySuje, zatimco
HOD detekce se s kaZdym objektem navic navysi zhruba o tfetinu. Proto i vysledny ComboHod
detektor je zavisly na poCtu vzorG v obraze. Vysledny detektor zpracuje primérné jeden frame za
vtefinu. Casy detektordi jsou vidét v tabulce 6.3.

Pri mensi vzdalenosti objektu od kamery je HOG detektor primérné funkcni a detekce trva
pomérné dlouhou dobu (pfi samotné detekci HOG se zpracuje pribliZné pét obrazi za Ctyfi vtefiny).
HOD detektor je na mensi vzdalenost 1épe funkéni nezZ HOG detektor, ale Cas jeho detekce je zavisly
na poctu objektli v obraze a hiife detekuje objekty na krajich scény. S vétsi hloubkou obrazu prestava
HOD detektor fungovat. Vysledny detektor ComboHod slucuje vyhody obou detektorti za cenu
delSiho Casu straveného detekci. Prebira také chyby, které maji oba detektory stejné - a to je, Ze pokud
je pozadi hodné clenité a riznobarevné, dochazi k oznaceni obrazu jako pozitivniho, i kdyZ se v dané
Casti obrazu hledany objekt nenachazi.
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6.3 Nepriznivé podminky pri detekci

Tteti sada experimentli spoCiva v tom, Ze budu ménit podminky pro detektor. Program necham
idedlné nastaveny podle vysledkt z predchozich experimentti. Pro tyto testy pouZiji sadu vlastnich
testovacich videi (viz kapitola 4.3). Sady videi se 1liSi v mife osvétleni prostoru (zafivka, ostré
slunecni svétlo, Sero, iplna tma) a ve vzdalenosti, do které je Kinect zaméfen. Detektor budu hodnotit
ROC kiivkami v porovnani s idedlnim stavem (zafivkové svétlo). Podle chovani detektoru za
zminénych podminek zhodnotim rozsah pouZitelnosti vytvoreného detektoru.

6.3.1 Primé slunecni svétlo

Slunecni zafeni neprospiva ani jednomu typu kamery. Pokud slunce sviti na RGB kameru, dochazi
k presvétleni casti obrazu, odkud zéfeni vychazi. Zbylé Casti obrazu ztraci své vlastnosti (barvy jsou
zaSedlé, jsou Spatné rozpoznatelné textury) a mize dochazek k rozostreni kontur objektt.

Pfi dopadu pfimého zateni na Kinect funguji hloubkova ¢idla velmi Spatné. V mistech, odkud
slune¢niho zafeni zkresli zafeni vyslané IR emitorem Kinectu. Hloubku postrannich Casti obrazu
(téch, které jsou néjak v zakrytu nebo daleko od zdroje zéfeni) Kinect zaznamend, avSak skvrna od
slunce je zpravidla pres vétSinu framu. Pokud je scéna jen extrémné osvétlena sluncem, avSak pfimy
zdroj zareni je zakryt, Cerna skvrna je zhruba pres polovinu framu a moznost tspéchu detekce se tim
zlepsuje. Vyslednou funkcionalitu detektoru a jeho ¢asti demonstruje graf na obrazku 6.2.

Celkova funkcnost se nejvice zhorSila HOG detektoru a to z diivodu, Ze v tomto prostredi
splyvaji kontury objektt z okolim (vzor je spravné zaznamenan jen ziidka). Navic pfi tomto nasviceni
prostoru vznika spousta faleSnych detekci, které se podepisuji i na vysledné ROC krivce.
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Obrézek 6.2: ROC krivky detektorii za pfimého slunecniho zéareni
(k porovnani jsou uvedeny i kiivky za normalnich podminek)

Funkc¢nost HOD detektoru se sice sniZila, ale nedosahla tak Spatnych vysledkd, jak bylo

e

se znemoZzni pozitivni nalez ale také faleSna detekce. Objekty jsou detekovany jen po stranach obrazu,
velice zaleZi na mife osvétleni prostoru. Dochazi zde k mylnym detekcim v prfipadech, kdy je cerna
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skvrna od slunce pres vétSinu obrazu, ale nedosahuje napfiklad az na spodni okraj, takZe jsou vidét
nohy c¢lovéka, ktery projde pred kamerou.

Jak je zfejmé z obrazku 6.2, pri Spatné cinnosti ¢asti detektoru ComboHodu ani on nedava
uspokojivé vysledky. Detektor ComboHod zde trpi predevsim absenci pozitivnich hodnot od HOD
detektoru. Z toho pri chybéjicich datech pfichazi vétSi zdporné hodnoty, takZe po dosazeni do
vypocetni rovnice ComboHodu se vyrusi s pozitivni vahou hodnot z HOG detektoru. To zpisobuje
Casté nedetekovani postavy ale také to znatelné eliminuje faleSné detekce prichazejici z HOGU.

6.3.2 Sero

Pri zhorSeném osvétleni scény trpi pfedevSim obraz z RGB kamery. Na hloubkova ¢idla tato zména
bézné viditelnosti nema znatelny vliv, jelikoZ nejsou zavisla na intenzité osvétleni scény (pokud neni
extrémni, jak je popsano v predchozi kapitole). Pfi Spatném osvétleni scény dochazi k ¢astecnému
zasuméni barev. Cim dél je sledovany objekt od kamery, tim hife je rozeznatelna jeho barva
a textura. Pozadi je zaSedlé - pokud je objekt tmavych barev, miizZe splyvat s okolim. Vyhodu v tomto
prostiedi pro RGB obraz maji objekty jasnych zafivych barev (i po zaSuméni jsou dobie
rozpoznatelné).

Hloubkovy detektor HOD funguje pii téchto podminkach srovnatelné s tucinnosti za
optimdalnich podminek. SniZena bézna viditelnost se na ziskavani obrazovych dat nijak neprojevila.

Obrazovy detektor HOG ma zhorSenou uspésnost zhruba o 15%. Toto zhorSeni je zplisobeno
tim, Ze jsou Castéji hledané objekty klasifikovany jako faleSné negativni (z divodu splyvani
s okolim). Pfi téchto podminkéch se snizil i pocCet faleSné pozitivnich detekci. Pokud je vzor dal od
kamery (vice jak cca 5 metrti), je pravdépodobné Ze bude klasifikovan jako faleSné negativni.
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Obrazek 6.3: ROC kiivky detektorti pouzitych za Spatnych osvétlovacich podminek

Uspésnost detektoru ComboHod je jen lehce sniZzend nez za béznych podminek a to diky tomu,
Ze detektor HOD funguje srovnatelné s tucinnosti za béZnych podminek (viz Obr. 6.3). Toto jen
nepatrné zhorSeni ComboHodu je zpisobeno HOG detektorem. Ten ma sice sdm o sobé stiedné
zhorSenou funkcnost, nicméné jeho ohodnocovaci vysledky nejsou nijak extrémni. VétSina vah
obrazu se pohybuje kolem zvoleného prahu (rozpéti hodnot je #0,3), takZe ve sluCovaci funkci
ComboHodu tyto hodnoty nepfehlusi jednoznacné vysledky z metody HOD.
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6.3.3 Uplna tma

Pokud scéna neni viibec prozarena viditelnym svétlem, HOG detektor logicky nefunguje viibec.
V tom pripadé funkcnost vysledného detektoru ComboHod spociva Cisté na HOD detekci. Hloubkovy
detektor je zaloZen na infraCerveném svétle, takZe mu tiplna absence viditelného zafeni nijak nevadi.

Detektor HOD funguje za téchto podminek srovnatelné s ti¢innosti za bézZnych podminek. Pfi
zaméteni zafizeni do vétsi vzdalenosti se detekce zhorSuje se vzristajici vzdalenosti objektu od IR
emitoru (pfi vétsi hloubce obrazu chybi hodnoty pozadi a castéji vznikaji obrazové artefakty na
zaznamenanych objektech).

Detektor ComboHod pracuje jen o malo htife neZ za béznych podminek. Je to ddno absenci
ohodnoceni obrazu od HOG detektoru ve vypocetni rovnici. Pfi absenci téchto hodnot (ohodnoceni
z HOG detektoru) se vZdy bude ohodnoceni od HOD detektoru o polovinu sniZovat, takZe se tim krati
hloubka, do které je detektor schopny zaznamenat objekt a také se tim zhorSi detekce objektu, pokud
neni celym obsahem v obraze. M4 to ale také pozitivni vliv a to ten, Ze se vyrazné eliminuji faleSné
pozitivni detekce z HOD detektoru. Vysledné ROC kfivky jsou zndzornény na obrazku 6.4.
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Obrazek 6.3: ROC kiivky detektort pfi Gplné tmé

6.3.4 Velka hloubka obrazu

Vzdalenost, do které je detektor ComboHod schopny zaznamenat objekty, je spjata predevsim s HOG
detektorem. Ten ovSem také ovliviiuji dalsi faktory, jako naptiklad osvétleni vzdaleného prostoru
a barva objekt, které se v ném pohybuji.

HOD detektor funguje nejlépe na omezenou vzdalenost, pokud je zaméfen do vétsi dalky
nepodava tak dobré vysledky. Data o vzdalené prostoru Casto chybi, takZe i kdyZ se v ném pohybuje
objekt, hloubkové ¢idlo ho nedokazZe zaznamenat. Objekty, které se pohybuji vice jak dvanact metr
od emitoru IR Castic, nelze ve vétSiné pFipadi znamenat®. Po pfibliZeni postavy na zhruba deset
se uspésnost detekce zlepSuje s kaZdym posunem vzoru smérem ke kamefe. Pfi téchto podminkach

6 Pokud ma objekt povrch, ktery dobfe odrazi infracerveny paprsek, 1ze jeho pritomnost zachytit. OvSem clo-
vék vétSinou nebyva pokryt od hlavy aZ k paté podobnou latkou (¢i materidlem). Program tedy dostane in-
formaci pouze o urcité casti téla, pokryté danym materialem, a to nestaci k tomu, aby byl objekt identifiko-
van jako Clovek.
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pracuje detektor pfiblizné o deset procent hiife. Toto zhorSeni je zpiisobeno mirnym navySenim poctu
faleSné pozitivnich obrazii a tim, Ze postavy na hrané dohlednosti byvaji oznaCeny za faleSné
negativni (objekty mivaji nepfesné kontury a vyskytuje se na nich vice artefaktli, neZ na bliZsich
objektech).
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Obrazek 5.4: ROC kiivky detektorti pfi zaméfeni do vétsi vzdalenosti

HOG detektor pracuje pfi zaméfeni do vétsi vzdalenosti jen zhruba o 5% hiife nez za béZnych
podminek. Toto sniZeni Gcinnosti je zptisobeno tim, Ze objekty v dalce zhruba 20 metrd jsou hodné
zavislé na osvétleni prostoru, ktery je obklopuje. Pokud jsou objekty jeSté vzdalenéjsi, casto jsou
oznaceny jako faleSné negativni. P¥i téchto podminkach se nezvysil pocet faleSné pozitivnich detekci,
ale zvysil se pocet faleSné negativnich objektt (pfedevsim tedy téch velice vzdalenych).

Detektor ComboHod funguje pfi téchto podminkach na 81%. Je ovliviiovan predevsim
hodnotami z HOD detektoru, ktery vzdalené objekty nezachyti. Proto se misto ohodnoceni z HOD
detektoru dosazuje do vypocetni rovnice nula, pokud ohodnoceni obrazu chybi (jestlize ohodnoceni
obrazu existuje, nabyva pak zaporné hodnoty, coZz ma jesté vétsi sniZujici efekt na hodnotu z HOG
detektoru). Vysledny detektor ziskal stejnou miru fale$Sné pozitivnich obrazii jako HOD detektor. Jako
HOG detektor se poté chova pfi zpracovani obrazu se vzdalenym objektem. V tomto obraze nebyvaji
falesné pozitivni detekce, spiSe tispésnost trpi faleSné negativnimi oznacenimi vzor.

6.4 Zhodnoceni aplikace

Pfi implementaci jsem se zaméfila predevsim na detektor lidskych postav. Identifikace pohybujicich
se objektli je zde TeSena okrajové. Pokud se trajektorie pohybujicich se objekti protinaji, dochazi
k chybové identifikaci objektl (prficte se osoba navic). VyteSeni této chyby vyZaduje implementaci
algoritmt na sledovani pohybujicich se objektd. Toto je ale jiZ nad ramec mé bakalarské prace, je
mozZné to brat jako perspektivu dalSiho vyvoje projektu.

Program v soucasném stavu zpracuje pribliZné jeden obraz za vtefinu, coZ je pomérné
nedostatecné pro realné pouziti v praxi. Tato casova narocnost je zptisobena predev§im pomalym
algoritmem HOG detekce, kterd na jednom framu trva vice jak ptl vtefiny. Urychleni by bylo mozné
s pomocnymi algoritmy nebo s akceleraci na grafické karté.

Pokud by aplikace méla zaznamenat i velky pocet kolemjdoucich lidi, bylo by tfeba pfidat
navic jedno snimaci zafizeni (postacila by obrazova kamera), aby bylo mozZné zachytit i lidi jdouci
v Gplném zéakrytu.
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7 Zaver

Tématem bakalarské prace byla detekce postavy s vyuZitim hloubkovych dat. V ramci prace
jsem vytvorila detektor lidskych postav zaloZeny na metodé ComboHod, ktera spojuje vystupy dvou
jednotlivych detektord - HOG detektoru a HOD detektoru. Prvni detektor (HOG) pracuje
s obrazovymi daty, druhy (HOD) zpracovava hloubkové informace obrazu. Hloubkovy detektor jsem
vytvorila za pomoci datové sady ziskané na internetu. Pro svou praci jsem vyuzila zafizeni Microsoft
Kinect, jeZ mi poskytovalo oba typy vstupnich dat pro detektor lidskych postav. Diky tomuto zafizeni
jsem vytvorila vlastni testovaci sadu videi, ur€enou pro detektor postav. K prezentaci funkcnosti
detektoru jsem vytvorila aplikaci, ktera na zakladé detekce lidské postavy ziskava statistické udaje
o sledovaném prostoru. Ziskana statisticka data program uklada do souboru. UZivatel si miZe ziskana
data jednodusSe zobrazit ve formé grafi. Komunikaci uZivatele s programem zajiStuje jednoduché
grafické uZivatelské rozhrani.

V praxi je program urcen k vytvoreni predstavy majitele obchodu o tom, jaké mnoZstvi lidi
prochazi kolem, v jakou denni dobu, pfipadné u jaké Casti vylohy se zastavi. Tyto informace jsou
uZitecné napfiklad k tpravé reklam ve vylohach.

Aplikace je urCena pro pozorovani pohybu lidi pfed vylohou obchodu. Primarni podminky pro
zarizeni Kinect jsou prostory uvnitf budov. V téchto podminkéch dosahoval detektor postav
nejlepSich vysledkd. Proto je aplikace urcena predevSim do obchodlG v obchodnich centrech.
V experimentech jsem testovala pouziti detek¢ni Casti aplikace za rtiznych podminek. Pokud by byl
obchod umistén napfiklad na namésti, mél by sledovany prostor vétsi hloubku a také nestalé
osvétlovaci podminky. Z experimentli jsem zjistila, Ze na prfimém slunci detektor nepfinasi
uspokojivé vysledky. Detekce z barevné casti obrazu je zde sniZovana Spatnymi ohodnocenimi
z detekce z hloubkovych dat a také vypoctenou konstantou poméru. Nedomnivam se vSak, Ze by bylo
uZzitecné tuto konstantu ménit, nebot” i samotna detekce z obrazovych dat pracuje za téchto podminek
velice Spatné.

Pokud se zafizeni nachdzi v absolutni tmé, funguje detektor zhruba o 30% htife neZ
v optimalnim prostfedi. Zde zavisi tuspésnost detekce na hloubce sledovaného prostoru.
Se zvétSujicim se prostorem se UspéSnost sniZuje. Za Sera pracuje detektor srovnatelné jako za
béZznych podminek diky nezménéné funkcnosti hloubkového detektoru. Pfi vétSim hloubkovém
zaméfeni se funkcCnost vysledného detektoru jen lehce zhorSi. V téchto podminkach se nejlépe
projevuje, jak se dané dva detektory dopliiuji. Pokud by bylo snimaci zafizeni umisténo v prostredi
bez moZnosti dopadu pfimého slunecniho svétla, mohlo by byt uZivano i pro zaméfeni do venkovnich
prostor. Uspésnost detekce ¢lovéka metodou ComboHod neklesla pod 80% vyjma experimenti
s pfimym slune¢nim svétlem.

Jako dalsi vylepSeni programu vidim implementaci algoritmt na zrychleni HOG detektoru.
Dale by bylo vhodné sniZit pamétovou naroCnost aplikace. Nasledné bych navrhovala upravit
implementaci tak, aby bylo mozné pracovat s dalsi kamerou, diky které by aplikace zaznamenala
i velky pocet kolemjdoucich lidi, ktefi se prekryvaji.
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Priloha 1

Manual pro spousténi aplikace z konzole

Detek¢ni i statisticka Cast programu se spousti s konzole pomoci jednoduchych prepinaci.
Seznam prepinact a priklady pouZziti:

e -h, --help - zobrazeni napovédy
® s - spusténi statistické ¢asti programu
e I - spusténi detektoru pro ziskavani dat v redlném case (nutné mit

pfipojeny Kinect), aplikace se ukonci stiskem libovolné klavesy

® -r <video.oni> - spusténi detektoru, za parametrem musi nasledovat mezera a jméno
souboru s videem ve forméatu .oni, aplikace se ukon¢i stiskem libovolné klavesy
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Priloha 2

Vyhodnoceni dotazniku

Graf volby statistik - v obchodé

0,
1,08% 13.98% B U jakého vyrobku se M Kolik lidi za den

19,35% lidi nejcastsji navativilo obchod
zastavili
B Na jak dlouho se [ Kolik lidi v obchodé
lidé u daného nakoupilo
vyrobku zastavili
13.98% 19.35% @y jaké casti M Jiné

obchodu se lidé

nejCastéji zastavuji
M Jakou Casti

obchodu lidé

18,28% 13,98% nejéas:téji_'
prochazeji

Graf zajmu o aplikaci
Koupili by si respondenti program?

0,06%

M Ano

B Spise ano
[J Spise ne
B Ne

0,47%



Priloha 3

Obsah DVD

Seznam soubori na priloZeném DVD:

e technické zprava ve formatu .pdf a jeji zdrojovy soubor
e zdrojové kddy aplikace

e testovaci videa

e priklad trénovacich dat

e README - je zde popsana instalace potfebnych knihoven a programt, dale je zde postup jak
prelozit a spustit aplikaci

e spoustéci skript

e plakat
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Priloha 4

Plakat

Detekce lidskeé

= el postavy na L =
HI - videu m

Autor: Daniela Johanova Vedouci: Ing. Michal Spanél, Ph.D.
Detektor lidskych postav Zpracovani dat
- zpracovani hloubkové a obrazové - vstupni data pro detektor - wvyuZiti
infornace z obrazu zafizeni Microsoft Kinect
- metoda ComboHod - sloZena z; - zpracovani dat a komunikace
= HOG detekce s Kinectem - knihovny
« HOD detekce OpenCV a OpenN|

—

Schéma metody ComboHod

mxkrakcs limednrni
matoda 5 HOG pfiznakd | | obrazovy -
= Sliding Window | |ﬁ " & ziskani 5WM p=pd+ kipg - pd)
deskriptari klasifikator || glufovaci rownice

wystupl
z klasifikator:
matoda axtrakoe limgdnrmi | = - pd - r RGE-D dat
Sliding Window HOD piznakd hilaubkawy - pg - 2 RGE dat
“|a spaciaimi S "| & zizkani "l swmM -
™ pledzpracowani »~ deskripterh klasifikatar

- wystupy z klasifikator( se slucuji do vysledné pravdépodobnosti vyskytu
hledaného vzoru v obraze

Experimenty: ROC kfivky HOGu, HODu a ComboHodu

- ROC kfivky detektord za normalnich podminek
(prostor uvnitf budovy osvétleny zarivkou)
fipET Uspésnost:
R - HOG - 81%
CombaHod - HOD - 90%
- Combohod 92%

- MoZné vyuziti - statisticka aplikace, ktera sbira

5 kB 0E % informace o pohybu osob pfed vylohou obchodu
falesné pozitivni

spravng pozithenl

Daniela Jehanova, xjohan03@stud.fit.vuthr.ez, FIT VUT v Brné 2013
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