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Abstrakt

V nasej praci sme sa zaoberali rozpoznavanim postav v sekvencii obrazov
na zaklade vlastnosti kontary objektu.

Pristup k identifikacii postav je zalozeny na vlastnostiach vzdialenostne;j
funkcie, ktora je v kazdom obrazovom snimku vyhodnocovana pre segmento-
vané objekty. Pre x—ovu stradnicu vztazného bodu pouzivame aritmeticky
priemer xz—ovych stradnic bodov kontury. Y —ov stradnicu vztazného bodu
sme urcili ako 0,8 nasobok vysky kontury.

Na vzdialenostnej funkcii hfaddme lokélne extrémy, ktoré vyuzivame na
vytvorenie zjednoduseného modelu konttary. Tym sme dosiahli velké zjedno-
dusenie informéacie o povahe siluety objektu.

Pre rozpoznanie postavy porovnavame zjednoduseny model kontiry ob-

jektu s niekolkymi typmi péz postavy. Deklarovali sme tieto zakladné typy?:
o I¢ (4 extrémy)
o A [I-“ (6 extrémov)
o T4 F¢ [A-“ (8 extrémov)

o X JE“ (10 extrémov)

Rozpoznanie prebieha v kazdom snimku video sekvencie, pricom pre kazdy
relevantny objekt prebehne rozpoznanie identity a vyhodnoti sa pomer poctu
pozitivne vyhodnotenych testov pre dany objekt k poc¢tu vSetkych rozpozna-
vacich testov pre dany objekt.

Tento pomer nam tak v priebehu celej sekvencie poskytuje pravdepodob-
nostny udaj o identite objektu. V zavislosti od vlastnosti scény, volime prah,

podla ktorého objekty vyhodnocujeme ako postavy.

2pricom sme neuvazovali, zriedkavé pézy & odlisnosti spdsobené oblecenim
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Kapitola 1
Uvod

V tejto diplomovej préaci sa zaoberame zaujimavym problémom rozpoz-
névania postdv v sekvencii obrazov. Otazkou prirodzenou pre Tudské oko a
mysel, nie vSak samozrejmou pre kameru a pocitac.

Stroje vyuzivame na to, aby za nas pracovali, poc¢itace na to aby za nas
ratali a snimacie zariadenia, aby za nas vnimali. A predsa to nestaci, pretoze
[udia vedia viac ako pracovaf, ratat a vnimaft. [udia rozumeji svetu v ktorom
sa nachadzaju, alebo sa o to aspon snazia a ak dochédzaji na okraj svojich
moznosti hladaji niekoho — nie¢o koho moznosti siahaju dalej. Preto naudit
stroje rozumief veciam a javom okolo seba je mytom a zaroven cielom vedy,
presne tak ako prekonanie vlastnych moznosti a schopnosti ¢i tzba lietat.

Najzakladnejsim Tudskym vnemom je zrak. Analdgiou pre pocitace sa
zaobera vedna disciplina pocitacové videnie a rozpoznavanie postavy zo sek-
vencie obrazov, je jeho neodmyslitelnou sucastou.

Treba si vSak hned uvedomit, Ze ¢lovek ma na rieSenie tej istej otazky
mnozstvo skiisenosti, ktoré do jeho zZivota prichadzaji po narodeni a pricha-

dzaju relativne pomaly a s relativne dokonalou technickou vybavou.



Problém rozpoznéavania postavy je mozné delit do mensich skupin podla

kritérii pre kameru, objekty v scéne a scénu nasledovne.

Podla typu, poc¢tu a umiestnenia kamier:
e optické / termo kamery

e 1 kamera — mono videnie / 2 kamery — stereo videnie, rozpoznavanie

po rekonstrukcii 3D modelu

e statické / pohyblivé kamery

PodTla typu a poc¢tu a pohybu objektov v scéne:
e osoby, dopravné prostriedky, zver, predmety ...

e prekryvajice sa, zmensujice sa ...

Podla typu scény:
e Studiové rozpoznéavanie (Specidlne upravend scéna)
e interiér

e exteriér

V nasej stadii sme sa zamerali na vstup z jednej kamery, na typ scény sme
nekladli ziadne obmedzenia, ale pre pozitivne rozpoznané postavy sme urcili
nasledovné podmienky: vzpriamené drzanie tela, neprekryvanie postav a vy-

lacili sme postavy s predmetmi. Pre tieto vstupné podmienky sa da proces
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Obr. 1.1: Tri zédkladné kroky procesu rozpoznavania.

rozpoznania postavy, rozdelit na tri zadkladné kroky, znézornené na obrazku
1.1, ktoré su vykonavané pre kazdy snimok a ktorych vyznam presnejsie pri-
blizime v kapitolach 2, 3, 6.

Pomocou kamery ziskavame obrazové snimky, ktoré vyuzivame ako vstupné
udaje pre segmentaciu. Segmentacia slizi na vyclenenie objektov zo snimku
ako celku a to na zaklade rozliSenia pozadia od popredia scény (kapitola 2).
Sledovanie (tracking) objektu slizi na hladanie vhodnej polohy postavy a
pozorovanie pohybovych zmien objektu (kapitola 3).

Pri rozpoznavani postav nesmieme zabudnit na to, Ze nie kazda situécia
je jednoznacne rozpoznatelna. Toto je otdzka relevantna hlavne pre uplat-
nenie metdd rozpoznania v oblasti bezpecnostnej a straznej techniky. Treba
vSak pripomenut, Ze Uroven rozpoznavania postav nie je tak pokrocila aby
dosahovala kvality Tudskych schopnosti.Vsetci dobre vieme, Ze pri rozpozné-
vani postav moze zlyhat aj Iudsky faktor, kedZze postava ktord méa necisty

umysel sa moéze velmi dobre maskovat.



Kapitola 2
Segmentacia

Nevyhnutnou c¢astou rozpoznéavania — identifikdcie objektov je ich seg-
mentécia, ktord rozdeluje obraz na objekty a tym nam poskytuje prvotni
informéciu o moznom vyskyte postavy. Je to zdkladna cast celého rozpoz-
navania postavy, pretoze na kvalite segmentacie zavisi aj kvalita vysledku
rozpoznania.

Vysledkom segmentéacie byva bindrna maska, odliSujica pohyblivé ob-
jekty od pozadia, ktora reprezentuje vstup pre dalSie spracovanie.

Sposoby segmentacie sa réznia v povahe vstupnych a vystupnych dat,
preto sa stretavame s roznymi typmi segmentacie, ktoré vo svojej praci na

zéklade segmentacnej metédy kategorizovali a opisali [1] nasledovne:

1. pohybovo zameranda segmentécia (Motion-based)
A) 2D:
a) optické toky (Optical flow):
i) Statistické metddy
ii) hladanie blokov (Block matching)

ii) diferenéné metédy (Differential method)

4



b) detekcia zmeny (Change Detection):
i) rozdiely v akumulovanych snimkoch
ii) rozdiely v snimkoch
B) 3D:
a) parametrické metédy (Parametric):
i) 6 parametrov
ii) 8 parametrov
iii) 12 parametrov
b) SFM
i) nelinedrne
ii) linedrne
2. Caso-priestorova segmentacia (Spatio-temploral)

A) casové (Temploral):
a) parametrické
b) sledovanie zmien
c) optické toky
B) priestorové (Spatial):
a) zamerané na oblast(Region-based):
i) rast regiénov (Region growing)
ii) Bayesian
iii) Watersheld
b) zamerané na konttru (Contour-based):
i) Sobelov hranovy detektor (Sobel edge detector)

ii) Cannyho hranovy detektor (Canny edge detector)

3



S ohladom na nase vstupné podmienky sme sa pri vybere metédy seg-
mentovania zamerali na metédy pracujtice na zaklade docasnych zmien (v
2 — 3 poslednych snimkov, kategéria 1.A.b. ) [1], [2], opticky tok [1], [2] [3]
(kategéria 1.A.a) a odhad pozadia [3], [4], [5], [6], (kategéria 2.A.b).

Segmentacia podla docasngch zmien, je velmi vhodné pre rychlo sa me-
niace scény, ale vo vSeobecnych pripadoch nezachytava vsetky relevantné
obrazové body. Optické toky mozu byt pouzité pri selekcii nezavisle pohybu-
jucich sa objektov pri pouziti pohyblivo umiestnenej kamery. St vypoctovo
velmi naro¢né a v sucasnosti nepouzitelné pre aplikdcie uréené pre nespecia-
lizovany hardvér s ¢innostou v readlnom c¢ase, preto sme sa rozhodli pre odhad

pozadia metédou adaptivneho pozadia (adaptive background method).

2.1 Adaptivne pozadie (Adaptive Background)

2.1.1 Vyber metody

KedZe nas celkovy ciel je vytvorit robustny systém pracujici v redlnom
Case, rozhodli sme sa vyuzif na segmentaciu metédu adaptivneho pozadia
(adaptive background method), ktora vytvara model pozadia na zaklade sku-
piny niekolkych gaussovskych pravdepodobnostnych rozlozeni.

Tento pristup umoziiuje korektne pracovat ¢i uz v interiéroch alebo v
exteriéroch, nezachytava pohyby listov svetelné zmeny na vodnej hladine,
jasové zmeny pozadia spésobené zmenou svetelnosti (napr. pohyb mrakov)

¢i zachvevy kamery, [3], [4], [5], [6].



2.1.2 Cinnost metédy

Kazdé gaussovské pravdepodobnostné rozlozenie z pouzitej skupiny, re-
prezentuje hodnotu pre pixel pozadia. V pripade, ze sa hodnota pixla od
strednych hodno6t gaussovskych pravdepodobnostnych rozlozeni dostatocne
odlisuje, je dany pixel vyhodnocovany ako popredie a to az do vtedy, kym
nevyhovuje niektorému zo skupiny gaussovskych pravdepobnostnych rozlo-
zZeni.

V Tubovolnom c¢ase si pre kazdy pixel (zg,yo) pamétame jeho histériu,
¢ize informaciu o farbe v podobe ,RGB* vektora, pricom [ predstavuje dant

obrazovl sekvenciu.

{Xl,...,Xt} :{[(.I'o,yo,i) 01 Slgt}

Histoéria kazdého pixlu sa modeluje pomocou K gaussovskych pravdepob-
nostnych rozlozeni. Pomocou nich dalej vyjadrime pravdepodobnii hodnotu
pixla P(X;). Kde K je pocet distribucii, w;; vaha odhadu i—teho gaussianu
v Case t (vyjadruje aka cast dat ma byt zaratana do gaussianu), u,;; predsta-
vuje hodnotu i—teho Gaussianu v case t, Zi’t je kovarian¢na matica i—teho

gaussianu v case t a 7 je funkcia hustoty pravdepodobnosti gaussianu.

K
P(X;) = Zwi’t * 1) (Xt, ity Z“)
i=1 ’

1 1 T -1
X, 1, ): e 3 (X)X )
DY @m)E|x b

K sa ur¢i podla moznosti pamiite a vypoctovej sily stroja. V stcasnej
dobe sa pouziva v rozmedzi 3 az 5, pricom na ¢innosti metédy sa volba
vysSieho K prejavi v pripadoch, ked bod pozadia nadobida K moznych
podob. Z vypoctovych dovodov predpokladame ze kovarianéna matica mé

nasledujticu formu:



2
=0l
Zk,t k

Kazdy novy pixel, X;, sa prehodnoti K gaussovskymi pravdepobnostnymi
rozloZzeniami, az kym niektorej z nich nevyhovuje. Vyhovovat znamena, ze
hodnota pixla je v rozpéti 2,5 smerodajnej odchylky distribucie. Je to efek-
tivny prah typu pixel na distribtuciu.

Ak novy pixel nevyhovuje ziadnej distribiicii, nahradi sa najmenej prav-
depodobné gaussovské rozlozenie novym, pricom ako stredna hodnota gaus-
sianu sa pouzije hodnota nového pixla inicializovand na vysoku varianciu a
nizku vahu priority.

Vaha priority K —tej distribucie v case t, wy+ je vyjadrena nasledovne:

wpt = (1 — a)wp -1 + a(Myy)

kde o je koeficient ucenia a Mj, je 1 pre model ktory vyhovoval a 0 pre
ostatné modely. Po aproximécii, sa vahy normalizuji. 1/« definuje ¢asovi
konstantu ktord uréi akou rychlostou sa parametre v distribicii menia. p a
o st pre nevyhovujice distribiicie nezmenené. Pre vyhovujice distribucie sa

aktualizuju nasledovne:

pe = (1= p)pe—1 + pXi

Kde
p = an (X|pk, or)

Jednou z najvicsich vyhod tejto metody je, ze v pripade ak na scénu

pride objekt ktory v nej zotrva tak dlho az splynie s pozadim — prestane byt



vyhodnocovany ako popredie, nenarusi informaciu o orginalnom pozadi, pre-
toze ta je obsiahnuta v zvysnych gaussovskych pravdepobnostnych rozlozeni
aj ked v tejto situdcii jej prislicha nizsia vaha. TakZe ak objekt opusti svoju
poziciu orginalne pozadie rychlo naberie na vahe a metéda opif poskytuje
spravne vysledky.

V zavere taktu sa po obnoveni vSetkych parametrov vykona utriedenie
gaussovskych pravdepobnostnych rozlozeni podla w/o od vyhovujicich po
najpravdepodobnejsie distribticie pozadia. (pole gaussovskych pravdepob-
nostnych rozlozeni utriedime od najpravdepodobnejsich — s 0—tym indexom
v poli po najmenej pravdepodobné). Za pozadie potom vyberie prvych B

distribtcii, pricom B volime podla rovnice (2.1).

b
B = argmin, (Z Wi > T) (2.1)

k=1

kde T je miera minimalneho podielu dat, ktoré mozu byt povazované za
pozadie. Ak je hodnota T vysoka, dostavame multimodalny vzor pozadia,
ktory spdsobi ze opakujice sa zmeny (napr. pohyb listov na strome) buda

vyhodnotené ako pozadie. Volba nizkeho T', sposobi opak.

2.2 Filtracia tienov

Jednym z najcastejsich problémov pocitacového videnia pri spractvani
externych alebo interiérovych scén su tiene. Pri urcovani pozadia sa tiene
vyhodnotia ako stcast pohyblivého objektu, ¢o je pre nas systém neziaduci
jav.

Problém detekcie a filtracie tiefiov je velmi néro¢ny na robustnost. V
literattire sa stretavame s niekolkymi pristupmi [7], [8], [9] a [10].

Pre jednoduchost a intuitivnost sme sa rozhodli pre metédu zalozent na
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Obr. 2.1: Praca metédy adaptivneho pozadia znazornené (scatter plot) dia-
gramom pre zelené a Cervené hodnoty daného obrazového bodu. (a) — dva
zhluky toho istého pixlu pocas dvoch minat. (b) — bi-modélna distribucia

povrchu vody. (¢) — bi-modéalna distribticia monitoru (blikania)

jasovych vlastnostiach obrazu a na zmenach v jeho farebnej sytosti [10], [11].
Metéda pracuje s HSV (Hue Saturation Value) farebnym modelom v kto-
rom je navrhnutd klasifikacia tieniov. Idea spociva v odhadnuti stvislosti
medzi identifikiciou tienia a H, S, V hodnotami obrazu. Konkrétne vychadza
z predpokladu, Ze pritomnost tiefia sposobi, Ze prislusné pixle st tmavsie a
menej farebné.
Z prvého predpokladu o zmene vlastnosti pixla ktory je v tieni dostavame

vztah:

kde I predstavuje aktualny snimok, B reprezentuje model pozadia, index %
urcuje i—ty pixel, V naznacuje V hodnotu z modelu HSV. V oblasti tiena
dostavame z daného vztahu vysoké hodnoty a dobre definovany rozsah.

Druhy predpoklad nam taktiez poméha rozlisit bod pozadia od zatie-

10



Obr. 2.2: Praca metdédy adaptivneho pozadia. (a) — pévodny obraz. (b) —
obraz vytvoreny na zdklade najpravdepodobnejsich gaussovskych pravdepo-

dobnostnych rozlozeni modely adaptivneho pozadia. (¢) — pixle popredia

neného bodu. Analogickym vztahom, teraz pre hodnoty S z modelu HSV
dostavame hodnoty s dobre definovanym rozsahom.

Mézeme teda definovat triedu S Py (Shadow point mask) nasledovne:

( , 1V ()
NI (z,y) — BR (x,y) < 75

NI (2, y) = Bl (2, 9)| < 7u

SP, = <

\ 0 otherwise

kde Ij(z,y) a Bg(z,y) predstavuje farebni hodnotu pixla (z,y) v danom
snimku k& a modeli naudeného pozadia pre snimok k. Pouzitie o dovoluje
vyhnutie sa identifikacii bodov ako tiena, kde bolo pozadie ovplyvnené su-
mom, nakolko (3 predstavuje ,silu“ tiena, ¢o je intenzita podla podmienok
prostredia.

Kanal S prahujeme podla rozdielu. Prahovanie kanala H podla absolut-

neho rozdielu dava lepsie vysledky.
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Kapitola 3

Sledovanie postavy

Sledovanie postavy mozme zredukovat na problém sledovania krivky v
obraze. Sledovanie je najbeznejSie pouzivané na odstranenie rusenia po seg-
mentovani. Rusenim rozmumieme, napriklad ak pozadie obsahuje aj objekty
popredia (tento pripad nastava pri sledovani jednej postavy prechédzajicej

davom).

3.1 Vyber metddy

KedZe nase vstupné podmienky nezahfniaju pripady, v ktorych moze dojst
k prekrytiu jedného objektu druhym (z pohladu kamery), uplatiiujeme pred-
ikciu sledovania iba na urychlenie ¢innosti systému (kapitola 6.2.2). Pre tieto
ucely sme zvolili sledovanie Kalmanovym [2], [4], [12], [13] a Casticovym fil-
trom (Particle — ConDensation filter) [2], [4], [14],[15], ktoré su zaloZené na

pravdepodobnostnych metddach.
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3.2 Pravdepodobnostné metody

Tieto metddy vyzaduju sledovanie systému situacii, ktoré sa menia v case,
tieto situacie nazyvame stavmi a casto su vyjadrované vektorom.

Model predstavuje datovu struktiru, ktora reprezentuje redlne informacie
z vizualnej scény.

Na odhad stavu systému predpokladdme vhodnt a presni znalost modelu
a jeho parametrov. Parametre predstavuju veli¢iny, ktoré popisuji model,
ale menia sa pomalsie ako stav. Casto st zname a statické. Vektor merania,
reprezentuje vstupné data zo senzora.

Na reprezentaciu modelu je $pecifikované:

e odhadovana dynamika zmeny stavu z jedného ¢asového momentu do

druhého

e motdda na ziskanie vektora merania.

3.3 Kalmanov Filter

Vo vSeobecnosti nekladie poziadavku stacionarity a preto moéze posky-
toval optimalne odhady aj pre nestacionarne signaly. Okrem toho neobme-
dzuje apriori rozsah zberu informacie o signale na poslednych N vzoriek, ale
vyuziva vsetky dostupné empirické informéacie, ktoré poskytuje pozorovany
signal od pociatku merania ¢i prijmu.

Struktira Kalmanovho Filtra je rekurzivna, pricom jeho koeficienty sa v
kazdom takte upravuji na zaklade dostupnej informacie tak, aby poskytli
optimalny odhad signalu.

Zavedenie uvedeného typu modelu umoznilo pocitat premenné parametre

filtra rekurzivne, t.j. novy filter v kazdom kroku vznika opravou filtra z pred-
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chadzajiceho kroku na zaklade ziskanej novej informaécie, bez toho, aby bolo

potrebné uchovéavat vSetky predchédzajice hodnoty vstupného signélu.

3.3.1 Cinnost metédy

Predpokladom pre jednorozmernt Kalmanovu filtraciu je, ze signal moze
byt modelovany pomocou vektorového dynamického modelu prvého radu.
Tento vektor sa nazyva stavovy vektor. Stavovy vektor zahriiuje v sebe mini-
malne mnozstvo informacie o predchadzajucich odhadoch ako aj informéacie
budtcej odpovede, danej budicou zasumenou vzorkou na vstupe systému.

Dany dynamicky model je opisany nasledujicimi rovnicami:
z(m) = Fx(m — 1) + Gw(m)

y(m) = Ha(m) + vo(m)

kde z(m), x(m — 1) su signélové stavové vektory, y(m) je pozorovany signal,
w(m) je vektor Sumu nahodného procesu, v(m) je pozorovany Statisticky
sum, F' je systémova matica, G je budica matica a H je sledovacia matica.
V rovniciach st w(m) a v(m) dva navzajom nekorelované Gaussove biele

sumy, ktoré maja nulovi stredntt hodnotu a korelaciu dant:

Ew(m)w"(n)] = Qudmn
Eu(m)v"(n)] = Qubmn (3.1)

kde @, a @, su korelacné matice a 9,,, je Kroneckerova delta, pre ktortu
plati:
1 prem=n
Gm =4 (3.2)
0 prem#n

Algoritmus na vypocet Kalmanovej filtracie pre tento uvazovany model

je potom nasledovny:
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Bo(m) = Faa(m—1) (3.3)
P(m) =  FP(m—1)FT +GO,GT (3.4)
K(m) = B(m)H"(HP(m)H” + Q,)"" (3.5)
Fa(m) = By(m) + K (m)(y(m) — HEy(m))

Pu(m) = (I — K (m)H)P,(m)

pricom

Py(m) = E[(z(m) = Zo(m))(z(m) — Ta(m))"]
Py(m) = E[(x(m) = Zp(m))(x(m) — Zy(m))"]

kde P,(m) je kovarianénd matica vektora filtracnej chyby, P,(m) je kova-
rian¢nd matica vektora predikénej chyby, z(m) je vektor skuto¢nych hodnét,
z(m) je estimovand hodnota. Indexy a, b vyplyvajui zo slov ,after a ,before”.

Vsetky uvedené rovnice maju jednoduchi interpreticiu. Rovnica (3.1)
popisuje poslednu predikciu, vyuzivajicu dynamiku systémového modelu.
Potom v rovnici (3.4) dochadza k vylepsSeniu tejto predikcie vyuzivajic nové
pozorovanie y(m). Rovnica (3.3) slizi na ziskanie matice zosilnenia pre vylep-
Senie odhadu v rovnici (3.4). Zvy$nymi rovnicami (3.2) a (3.5) sa vypocitaju

kovarianéné matice chyby potrebné pre vypocet matice zosilnenia.

3.4 Casticovy Filter (Particle Filter)

S ¢asticovym filtrom sa v literattre stretavame aj pod nazvom ConDen-
sation (conditional density propagation) Algorithm.
Je zalozeny na Statistickej metéde Monte-Carlo, takze sa vyhyba analytic-

kym vypoctom. Idea algoritmu sa opiera o pouzitie ndhodne vygenerovanych
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Time Update Measurement Update
(*Predict™) ("Cormect™)

Obr. 3.1: Kalmanov filter - schéma ¢innosti

vzoriek na aproximaciu pravdepodobnostnej funkcie. Vzorky si nahodne ge-

nerované stavové vektory a pri Starte metddy ich inicializovat manuélne.

3.4.1 Cinnost metédy

Metdda pracuje na linearnom stochastickom dynamickom systéme:

Tpy1 = Axp + wy, (36)

S meranim z.

Pocas prvej fazy algoritmu sa kazd& vzorka aktualizuje podla rovnice
(3.6).

Skor ako ziskame vektor miery z, metédda odhadne podmienené pravde-
podobnosti husnét kazdej vzorky p(X,|z) na zdklade Bayesovho pravidla z

rovnive (3.7).
p(x|z) = kp(z[x)p(z) (3.7)

kde k je normaliza¢na konstanta nezavisla na x.
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Po vypocitani pravdepodobnosti mozno vyhodnotit napriklad vyznam
sledovaného procesu v konkrétnom ¢ase (obr. 3.2).

Vo v8eobecnosti mozno metédu opisat v troch zékladnych krokoch:

1. Vyber n—tej vzorky v Case t, zo starej j—tej vzorky pre ¢as t — 1
preratanim pravdepodobnosti pre ¢as t — 1 a vzorku j. Co sa da G¢inne

spravit pouzitikumulativnych vah (konstruovanych v trefom kroku).

2. Predpovedat ndhodnym vzorkovanim z podmienenych hustot pre dy-

namicky model na vytvorenie vzorky pre novit mnozinu vzoriek.

3. Miera za ucCelom generovania vah pre nové vzorky. Kazda vaha je
vyhodnotena z ,pozorovanej“ hustoty pravdepodobmnosti, ktord je vo

vSeobecnosti obycajne multimodélna.

drift

diffuse

cbservation
density

measure

— il

Obr. 3.2: Casticovy filter - schéma ¢innosti

17



Kapitola 4

Specifikacia softvérového diela

4.1 TUvod

Cielom nasej aplikdcie je zo vstupnej video sekvencie rozpoznaf a vizualne
znazornit na vystupe nasho systému pozicie objektov, ktoré reprezentuji

postavu.

4.2 Vstupné data

Kedze celkovéd problematika rozpoznéavania postav je nad ramec diplo-
movej prace, vybrali sme si pre nasu metédu nasledujiice obmedzenia na

charakter vstupnej sekvencie.

4.2.1 Kamera

Scénu snima statickd kamera, ktord poskytuje farebni (RGB) video sek-

venciu. Tato kamera snima scénu pod uhlom 0° az 60°.
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4.2.2 Postavy

Za kladne rozpoznané budeme vyhodnocovat najméi postavy, ktoré:

e s v scéne viditelné celé (ziadna cast ich tela nie je mimo obrazovy

snimok)
e nemaju predmety (uchopené v rukéch, alebo inak spojené s telom)

e maji vzpriamené drzanie tela (hlava je nad droviiou brusnej ¢asti, pri-

¢om postava nie je v podrepe, alebo leziaca) a neprekryvaju sa.

4.3 Vystupné data

Vysledkom nasej metddy je rozpoznané video sekvencia, pri¢om byt roz-
poznand znamena, ze na vstupe graficky odlisime rozpoznané postavy od

ostatnych objektov zachytenych v scéne.

Cinnost met6dy relevantne neovplyvni chod sekvencie v redlnom ¢ase.
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Kapitola 5

Implementacia

Aby bola nasa metéda vyuzitelnd v Specifickom prostredi podla poziada-
viek koncového uzivatela a ¢o najmenej obmedzovana z nasej strany, rozhodli
sme sa metédu implementovat v podobe DirectShow filtra (sekcia 5.1.1),
ktory je mozné zapojit do roéznych DirectShow aplikécii, priom je mozné

jeho chod stale upravit nastavenim jeho vlastnosti [16].

Od tohto rozhodnutia sa odvija aj volba programovacieho jazyka ktorym
je C++ a vyvojové prostredie Microsoft Visual Studio 2003. Dalsou vyho-
dou prostredia C++ je moznost pracovat s grafickou kniznicou OpenCV. Z
nej sme okrem obrazovych struktar vyuzili aj implementaciu Kalmanovho a

Casticového filtra. [2]),

5.1 DirectShow

Microsoft DirectX SDK je nizko uroviiové aplikacné rozhranie (APIs)
ur¢ené na vytvaranie hier, alebo inych vysokovykonnjch multimedidlnych

aplikacii. Zahtna podporu 2D aj 3D grafiky, zvukovych efektov, vstupnych
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zariadeni v siefovych aplikacii (napr. hry pre viac hracov). DirectX SDK sa

sklada z nasledovnych celkov:
e DirectX Graphics
e Microsoft DirectInput
e Microsoft DirectPlay
e Microsoft DirectSound
e Microsoft DirectMusic
e Microsoft DirectShow
e DirectSetup
e DirectX Media

V nasej préaci vyuzivame ¢ast DirectShow, ktora sa v poslednej dobe stala

komponentom Windows Platform SDK.

5.1.1 GraphEdit

Aplikaciu poskytujacu vizualny ekvivalent funkénosti SW, ktory pracuje
s DirectShow filtrami, nachddzame medzi zédkladnymi DirectShow nastrojmi
a je to GraphEdit.

Umoznuje spajat rozne filtre do grafu. Graf sa sklada zo samotnych filtrov
(vrcholov) pospajanych vstupnymi a vystupnymi pinmi (hranami), pri¢om ho
je mozné jednoducho editovat, takze uzivatelovi poskytuje jednoduchi pracu

s DirectShow.
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Filtre

Pri spajani filtrov je potrebné dodrzat pravidla kladené na vstupné a vy-

stupné piny (obr. 5.1).

;" Udecoder.GRF - GraphEdit - o] x|

File Edit View Graph Favorites Options Help
D|S|E| & :[w|@] »|u|s| sl 6] 2| 2| S|
[

. IJ‘-' I Output I | MR In?utD
s DShowFilter Filter Wideo Renderer

|

Ready L Inum y

Obr. 5.1: Filtre: Kazdy rdm predstavuje filter. Sipky spéjajtce filtre (vstup
— vystup), a tiez vyjadruju tok dat.

Rozpoznavame tri zakladné typy filtrov:
e Zdrojovy (source filter)
e Transformacny (transform filter)
e Renderovaci (render filter)

Zdrojovy filter musi obsahovat kazdy graf, pretoze slizi na ziskavanie
zdrojovych dat. Podporuje ziskavanie dat zo suboru, z URL, z TV-karty
a tiez aj z iného zariadenia (napr. video zdznam prostrednictvom firewire
rozhrania).

Transformacny filter mé za lohu modifikovat nim prechadzajtci datovy

tok, do jedného grafu je mozné zapojit niekolko transformacnych filtrov.
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Poslednti ¢ast z hladiska smeru datového toku tvori rendrovaci filter.
Tento filter, reprezentuje napr. video okno — pre prehravanie vystupného vi-
dea na obrazovku, zvukova karta — pre vystupny zvuk a stibor s ukladanymi

datami, ktory bude zapisany na disk.

Piny

Prostrednictvom pinov spajame jednotlivé filtre v grafe. Kazdy filter bez
ohladu na jeho typ, musi mat aspoii jeden pin pre spojenie s inym filtrom.

Pri spajani dvoch filtrov, prechadzaju informécie ich pinmi a overi sa, ¢i
akceptujuci filter moze prijat data z odosielajiceho filtra. Ak sa piny tspesne
rozpoznaju typ spracuvanych dat nastane spojenie medzi danymi filtrami.

Na pocet vstupnych ¢i vystupnych pinov pre filter, nie st kladené obme-
dzenia. Napr. MPEG-1 Stream Splitter filter potrebuje poslat audio a video

¢asti oddelene dekdédovacim filtrom.

5.2 Parametre nastavitelné uzivatelom

Aplikacia metéd zameranych na pocitacové videnie je vo vicsine pripa-
dov zavisla na Specifickych vlastnostiach danej scény. Preto sme sa pri navrhu
nasej metddy snazili vytvorit systém, ktory by bol v prevaznej miere nasta-
vitelny uzivatelom.

Na zmenu parametrov nam sltzia vlastnosti Direct Show filtra (property
page), alebo dialég Property page v Direct Show aplikacii (obr. 5.2).

Vlastnostami filtra (aplikicie) moze uzivatel riadit vizudlnu podobu vy-
sledku a tiez parametre jednotlivych funkénych ¢asti metédy, ktoré podrobne

opiseme v nasledovnych sekciach !.

!Prednastavené hodnoty st optimalizované na rozmer snimku sekvencie 320 x 240
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Obr. 5.2: Dialég vlastnosti (property page) systému

5.2.1 Adaptive Background

Factor

e realne ¢islo

e prednastavena hodnota: 2,5

e faktor pre urcenie toho, ¢i novy pixel vyhovuje niektorému z K Gaus-

sianov (kapitola 2).

Weight

e realne ¢islo

e prednastavena hodnota: 0,05

e podiato¢na vaha Gaussianu (kapitola 2).

Covariance
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e realne cislo
e prednastavena hodnota: 8

e kovariancia Gaussianu (kapitola 2).

Alpha
e realne cislo
e prednastavend hodnota: 0,005

e rychlost ucenia — zmensenim tohto parametru spomalime proces sply-

vania nehybnych objektov s pozadim. (kapitola 2)

Threshold
e realne ¢islo
e prednastavend hodnota: 0,7 (kapitola 2)

e miera minimélneho podielu dat, ktoré mozu byt povazované za pozadie,
ak je hodnota tohto parametra vysoka, dostavame multimodélny vzor

pozadia.

Num. Of Gaussians
e celé cislo
e prednastavend hodnota: 3

e urcuje pocet pravdepodobnostnych (gaussovskych) rozdeleni s ktorymi

metdda adaptivneho pozadia pracuje,

25



e Kazdé jedno pravdepodobnostné rozdelenie v sebe obsahuje informa-
ciu o farebnej pravdepodobnej hodnote obrazového bodu pozadia. Po-
uzitim vécsieho mnozstva pravdepodobnostnych rozdeleni, zvysSujeme
schopnost segmentéacie, pracovat s pozadim, ktoré moze mat rozne fa-

rebné hodnoty (napr. ak v scéne vlaje viacfarebné zastava),

e zmenou tohto parametra, sa systém nastavi na fazu ucenia sa poza-
dia, pricom sa ostatné informacie o doteraz rozpoznavanych objektoch

vynuluju.

Num. Of Learning Fr.

celé cislo,

prednastavena hodnota: 50

e urcuje pocet snimkov vyhradeny pre fazu ucenia sa pozadia,

zmenou tohto parametra, sa systém nastavi na fazu ucenia sa poza-
dia, pricom sa ostatné informacie o doteraz rozpoznavanych objektoch

vynuluju.

Ucenie by malo byt tak dlhé, aby sa pocas neho pre dany obrazovy bod

scény, vystriedali vsetky farebné hodnoty, ktoré pozadiu zodpovedaja.

Full segmentation period
e realne ¢islo,
e prednastavena hodnota: 1

e urcuje v akych intervaloch dochadza k tplnej segmentacii obrazového

snimku (kapitola 2)
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e zvySenim parametru urychlime chod systému, ale znizime pocet snim-
kov v ktorych vyhodnocujeme objekty, ktoré na zaciatku ciastocnej
segmentacie v scéne neboli. Ak je interval prili§ velky v porovnani s
intenzitou svetelnych zmien v scéne, moze sa stat, ze pri nasledovne;j
uplnej segmentdcii, segmentujeme ako pohyblivé objekty aj o cast po-

zadia.

5.2.2 Shadow
Alpha
e redlne cislo
e prednastavenad hodnota: 0,1

e parameter dovoluje vyhnutie sa identifikdcii bodov ako tiera, kde bolo

pozadie ovplyvnené Sumom (sekcia 2.2)

Beta
e realne Cislo
e prednastavena hodnota: 0,6

e paramater predstavuje ,silu“ tiefla, ¢o je intenzita podla podmienok

prostredia (sekcia 2.2)

Saturation (threshold)
e realne ¢islo
e prednastavend hodnota: 0,1

e prahovanie kandla S (sekcia 2.2)
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Hue (threshold)
e realne cislo
e prednastavena hodnota: 0,5

e prahovanie kandla H (sekcia 2.2)

Filter Shadow
e prepinac filtrovania tienov

e prednastaveny stav: vypnuty.

5.2.3 Blob
Blob Min Area
e celé cislo
e prednastavena hodnota: 40

e segmentované objekty, ktorych velkost (pocet obrazovych bodov) je

menSia ako urcuje parameter, nie st systémom dalej spractivané.

e parameter, zavisi od velkosti relevantnych objektov v scéne a velkosti

vstupnej sekvencie.

Blob Max Area
e celé Cislo
e prednastavena hodnota: 40000

e segmentované objekty, ktorych velkost (pocet obrazovych bodov) je

vicsia ako urcuje parameter, nie s systémom dalej spractivané.
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e parameter, zavisi od velkosti relevantnych objektov v scéne a velkosti

vstupnej sekvencie.

Blob Min Aspect Ratio
e realne Cislo
e prednastavena hodnota: 0, 2

e segmentované objekty, ktorych pomer stran (aspect ratio) je mensi ako

urcuje parameter, nie s systémom dalej spractivané.

e parameter, zavisi od tvaru ohrani¢ujiceho obdlznika relevantngch ob-

jektov v scéne.

Blob Max Aspect Ratio
e redlne cislo

e prednastavena hodnota: 1,0

.....

urcuje parameter, nie s systémom dalej spractivané.

e parameter, zavisi od tvaru ohrani¢ujiceho obdlznika relevantngch ob-

jektov v scéne.

Draw Contour

e prepinac zobrazenia vSetkych obvodovych bodov segmentovaného ob-

jektu,

e prednastaveny stav: vypnuty.
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5.2.4 Contour

Pre kazdy segmentovany objekt pri rozpoznavani spracuva iba vyber z
jeho bodov, ktory oznacujeme ako konturu (sekcia 6.4.4).

Num Of Points
e celé ¢islo
e prednastavend hodnota: 200

e urcuje aky pocet obvodovych bodov segmentovaného objektu bude za-

radeny do kontury (sekcia 6.4.4).

Spline
e celé cislo
e prednastavena hodnota: 4

e urcuje v akych odstupoch? budt pre vzdialenostntt funkciu hladané

lokalne extrémy (sekcia 6.4.4).

e zvic¢senim parametru, odstranime Sum na vzdialenostnej funkcii.

Draw Points

e prepinac¢ zobrazenia kontiry obvodovych bodov segmentovaného ob-

jektu

e prednastaveny stav: vypnuty

Draw Dist. function

2step v rovnici (6.1)
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e prepinaé zobrazenia vzdialenostnej funkcie, v grafe (os x—body kon-

tary, os y—vzdialenost od vztazného bodu)

e prednastaveny stav: vypnuty

Draw Center

e prepinaé¢ zobrazenia vzfazného bodu

e prednastaveny stav: vypnuty

Draw Splines

e prepinac zobrazenia odstupov bodov kontury, podla ktorych sa hladaju

lokalne extrémy vzdialenostnej funkcie segmentovaného objektu

e prednastaveny stav: vypnuty

Draw Boxes
e prepinac zobrazenia ohranicujiceho obdlZznika segmentovaného objektu

e prednastaveny stav: vypnuty

Draw ROlIs
e prepinac zobrazenia ROI pre segmentované objekty (sekcia 6.2.2)

e prednastaveny stav: vypnuty

View Info

e prepinac zobrazenia informécie o aktudlnom snimku sekvencie a pocte

segmentovanych oblasti, ktoré st rozpoznavané
e prednastaveny stav: vypnuty
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5.2.5 Tracking

Draw Prediction

e prepina¢ zobrazenia predpovedanej polohy ohrani¢ujiiceho obdlznika
objektov v nasledujicom snimku pri sledovani objektov Kalmanovym

alebo Casticovym filtrom

e prednastaveny stav: vypnuty

Draw Old State

e prepinaé zobrazenia polohy ohrani¢ujiiceho obdlznika objektov v pred-
chadzajicom snimku, pri sledovani objektov Kalmanovym alebo casti-

covym filtrom

e prednastaveny stav: vypnuty

Draw Samples

e prepinaé¢ zobrazenia vzoriek pre predpoved polohy ohrani¢ujiceho ob-

dlznika, pri sledovani objektov ¢asticovym filtrom
e segmentovanych oblasti, ktoré st rozpoznavané

e prednastaveny stav: vypnuty

Type of Tracking

e prepinac sposobu sledovania objektov pre ¢iastoéntt segmentaciu (ka-

pitola 6.2.2),

e prednastaveny stav: None. (Ziadne sledovanie)
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Kapitola 6

Metoda na rozpoznavanie

postav (pedestrian tracker)

V tejto kapitole podrobne popiSeme ¢innost metédy, ktord dopliia iné
relevantné prace z tejto vednej oblasti a vzadjomné prepojenie jej jednotli-
vych funkénych modulov. Zakladnym rozdielom nasej metddy v porovnani s
pristupmi v sekcii 6.1 je rozpoznanie postavy na zaklade vlastnosti obrysu
objektu ako vzdialenostnej funkcie.

Cinnost metédy je mozné rozdelit do troch zékladnych modulov, ktoré st
medzi sebou prepojené. Tieto zakladné moduly si segmentéacia pozadia (ka-
pitola 2) a, sledovanie objektu (kapitola 3) a rozpoznanie postavy (obr. 1.1),
tieto operacie su aplikované v kazdom snimku, okrem zaciatocnej sekvencie,

v ktorej prebieha len ucenie — ,jinicializacia pozadia‘“.

6.1 Relevantné prace

V rozpoznéavani objektov — postav sa stretdvame s roznymi pristupmi a za-

mermi. Vyhody jednotlivych pristupov, st zavislé na vlastnostiach ocakava-
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ného vysledku a pociatocnej situécie scény.

My sme sa rozhodli pre rozpoznavanie objektov z videosekvencie na za-
klade vlastnosti obrysu. S podobnym problémom, ale inym pristupom sa
stretavame v niekolkych zaujimavych pracach [8], [17], z ktorych najblizsie
k nasej metéde maju z hladiska vstupnych a vystupnych hodnot préace [3] a
[18].

Préca [17] pontka identifikdciu postav za tcelom odliSenia dvoch (viace-
rych) objektov, ktoré po segmentovani tvoria stvisly celok, ale zachovavaji
si farebnt odlignost

Identifikacia zamerana na 3D rekonstrukciou postavy je priblizena v studii
8].

S identifikdciu podla povahy obrysu daného objektu, pricom si rozpoz-
navané tri triedy objektov: osoba, skupina oséb a motorové vozidlo iba na
zéklade maximéalnych lokalnych extrémov vzdialenostnej funkcie obrysu sa
stretavame v ¢lanku [3].

Rozpoznanie postavy na zaklade naucenej siluety z 3D prostredia po sni-
mani 6smimi virtudlnymi kamierami rozmiestnenymi rovnomerne v okruhu
trénovacieho 3D modelu postavy a po segmentovani vstupnej videosekvencie

metédou Canny-ho detekcie hran spractva systém opisany v [18].

6.2 Segmentacia

Utenie pozadia je prvy krok nasho systému. Dlzka uciacej sa sekvencie je
zavisld na roznorodosti pozadia (svetelné zmeny, pohyb objektov z pozadia
— stromy...) a pocte pravdepodobnych rozdeleni s ktorymi segmentovanie
metédou adaptivneho pozadia rata (kapitola 2).

Vysledkom segmentovania je pre nas systém binarna maska velkosti vstup-
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nej sekvencie. V oblastiach, ktoré predstavuju popredie, sa overi metédou
opisanou v sekcii 2.2 ¢i dany pixel masky reprezentuje tien. Ak éno, prira-

dime mu hodnotu pozadia.

6.2.1 Dodato¢né spracovanie

Masku ziskant segmentaciou dodatocne spracujeme. Pre toto spracovanie
sme sa rozhodli, aby sa dodato¢ne odstranili neziadané artefakty, ktoré vzni-
kaji segmentovanim vstupného obrazu, napr. v dosledku sumu a kompresie
videa.

S tymto krokom sa stretdvame aj v inych metddach, kde pouzili napr.

kombinaciu: dvakrat dilatacia — jedenkrat erézia [3].

My sme zvolili dva alternativne pristupy:

a) maska 1 by maska 2 C) &tvorcova
maska

Obr. 6.1: Masky pouzité pre dodato¢né spracovanie

Prva kombinacia: erodovanie podla vlastnej masky 3 x 3 (obr. 6.1 a)), s
prazdnymi rohovymi a stredovym bodom, dilatovanie podla Stvorcovej masky
3 x 3 (obr. 6.1 ¢)) a opit to isté erodovanie a po nom ta ista dilatacia.

Pre tento postup sme sa rozhodli na zéklade priebeznych vysledkov, pocas
ktorych sme spozorovali, Ze mnohé chybne segmentované oblasti mali cha-

rakter Sumu, a ten sme sa tymto pristupom snazili zredukovat — rozdrobit na
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samostatné mensie oblasti.

Druha kombinacia: otvorenie podla Stvorcovej masky 3 x 3 (obr. 6.1 ¢)),
otvorenie podla vlastnej masky 3 x 3 (obr. 6.1 b)), s prazdnymi lavymi a pra-
vymi bodmi, dilatovanie podla vlastnej masky 3 x 3 (obr. 6.1 b)), dilatovanie
podla vlastnej masky 3 x 3 (obr. 6.1 a)) s prazdnymi rohovymi a stredovym
bodom.

Pre tento postup sme sa rozhodli, ked sme spozorovali, Ze ak st pre nas re-
levantné objekty v snimku malé ¢i nestvislé prvou kombinaciu ich poskodime
a nie je mozné aby boli spravne rozpoznané. Vtedy volime opacny pristup
oblasti.

Vyber kombindcie je nastavitelny zo strany uzivatela (sekcia 5.2).

6.2.2 Zrychlenie

KedZe segmentovanie je proces, ¢asovo zavisly od velkosti obrazu, rozhodli
sme sa urychlit tito metédu segmentovanim iba tej Casti obrazu, na ktorej
je mozné ocakéavat objekt popredia. Z toho dévodu sme zaviedli ¢iasto¢ni
segmentaciu.

Segmentovat snimok ¢iasto¢ne znamend, ze metédu adaptivneho pozadia
neaplikujeme na vsetky obrazové pixle daného snimku, ale iba na vybrané
pixle. Aby sme vedeli vyber spravne urc¢it pred c¢iastoénou segmentéciou,
je nutné na predchadzajuci snimok aplikovat tplni segmentéciu (vyhodnotit
metédu adaptivneho pozadia pre vSetky obrazové body snimku) a vyhodnotit
z masky informéacie o polohe objektov (presny postup sekcia 6.3).

Vyber pixlov pre ¢iastocnt segmentaciu potom urcujeme jednym z troch

pristupov, ktoré je mozné nastavit zo strany pouzivatela (parametre) a to na
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zéklade nasledujicich moznosti:
e poloha ohrani¢ujtceho obdlZnika objektu,

e predikcia polohy ohrani¢ujiceho obdlznika objektu Kalmanovym fil-

trom,

e predikcia polohy ohrani¢ujtceho obdiznika objektu ¢asticovym filtrom.

Tymto spésobom dostavame pre kazdy objekt v obraze ohranicujuci ob-
dlznik, ktory je zviicSeny o epsilénové okolie, tiez nastavitelné zo strany uzi-
vatela a pre kazdy objekt vymedzujeme ROI (Region of interest).

Vyber pixlov vstupného snimku, na ktorych bude prebiehat Ciastoc¢na
segmentacia, dostaneme zjednotenim pixlov patriacich do jednotlivych ROI
objektov.

Ak pouzivame c¢iastoénii segmentaciu, dostavame sa do pozicie, ze ob-
jekty ktoré na scénu vstiupia, nie st najdené, pretoze bud nie su v Castiach
ktoré segmentujeme, alebo su z casti obsiahnuté v ROI niektorych zo seg-
mentovanych objektov. V tom pripade ich vSak opif nendjdeme, pretoze ak
segmentujeme dany ROI objektu rozliSime v 1iom oblast s najvicsim obry-
som — kontdrou a ten priradime prave tomu objektu, ktorého ROI sme prave

segmentovali.

6.3 Analyza masky — hladanie objektov

Po segmentovani ziskame masku, ktort sme dodato¢ne spracovali morfo-
logickymi operaciami. Takto vzniknutéd maska je bindrna a obsahuje oblasti
reprezentujice pozadie a popredie, z ktorych je nasim zadmerom rozpoznat
postavu ¢loveka a elementarnym spoésobom vylucit ¢o najviac chybnych vy-

sledkov — objekty, ktorych vizudlny charakter je jasne odlisitelny od postavy.
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7 tohto dovodu kazdu konttiru oblasti popredia, najdenti v maske overu-
jeme podla kritérii na maximalnu a miniméalnu velkost oblasti, ktort ohrani-
¢uje a podla maximélneho a miniméalneho pomeru stran (aspect ratio) ohra-
ni¢ujaceho obdlznika danej konttury. Kritéria st nastavitelné zo strany uzi-
vatela, sekcia 5.2.

Ak najdend kontira spliia kritéria, je priradend novej oblasti (blob-u).
Kazdé oblast moze byt dalej sledovand Kalmanovym alebo ¢asticovym fil-

trom. Podla toho, pre aky typ Ciasto¢nej segmentécie sa uzivatel rozhodol.

6.4 Rozpoznanie postavy

Téato Cast je ciefom nasho systému. Pri ndvrhu Struktiry a funkénosti na-
sej metédy sme kladli déraz na ziskavanie ¢o najvicsieho mnozstva informa-
cie o objekte pouzitim ¢o najjednoduchsich vyhodnoteni. Takymto pristupom
vSak nie je mozné dosiahnut plni robustnost systému — troven rozpoznania
Tudskym okom a Iudskym tsudkom.

Plné robustnost je vSak nad rdmec nasej prace, pretoze rdoznorodost redl-
nych vstupov je velmi naro¢né a aplikacia by nepracovala v redlnom c¢ase. Vo
vacsine pripadov vsak systémy pracuju na vstupnych datach zo Specifickych
scén a preto ani plnt robustnost nevyzaduju.

Aby sme sa k tplnej robustnosti ¢o najlahsie priblizili, je dobré si uvedo-
mif tri vlastnosti ludského tisudku. Nevyhodnocuje scénu bez informécii o nej
a ak ano, vysledok vypractva zdlhavejsie. PouZiva na rozpoznanie niekolko
pristupov podla narocnosti danej redlnej situacie.

Ak uvazime, ze kazdy cClovek alebo objekt ma urcity tvar, urcita farbu a

pohybové vlastnosti mézme tieto pristupy rozdelif na nasledovné:

e rozpoznanie podla siluety — takto rozpoznévame napr. objekty pri sla-
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bych svetelnych podmienkach,

e rozpoznanie podla farebnych vlastnosti objektu, napr. na odliSenie dvoch
spolocne sa pohybujicich postav, ¢i rozpoznanie bez pohybovych infor-

macii,

e rozpoznanie podla pohybovych vlastnosti objektu, najmi na rozpoznéa-

vanie zivych postav od figurin.

V realnom zivote je nutné a pre cloveka aj prirodzené tieto pristupy in-
teraktivne kombinovat.
Pre ,redlne“ pracujicu aplikéciu je vhodné zvolit jeden z pristupov, najv-

hodnejsi pre vstupné situacie danej scény.

My sme sa rozhodli pre prvé kritérium — rozpoznéavanie podla siluety. Z
hladiska tvaru je ¢lovek charakterizovany svojou kostrou (rozmiestnenim rik,
noh, trupu a hlavy).

Ako prvé sme zvazovali dva pristupy:

e rozpoznanie postavy na zaklade kostry najdenej pomocou morfologic-

kého algoritmu na hladanie kostry ,

e rozpoznanie postavy pomocou algoritmu vzdialenostnej funkcie! (sekcia

6.4.2).

6.4.1 Kostra

Prednostou tohto pristupu je, Ze dostaneme abstrahovani informéciu o
kostre objektu, ktortt mézeme priamo porovnat so zjednodusenym modelom

kostry c¢loveka.

ldistance function
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Tento algoritmus mé velk ¢asovi naroc¢nost, ktora by privelmi obmedzo-

vala ¢innost systému v redlnom case.

6.4.2 Vzdialenostna funkcia

Tymto pristupom si pre postavu ur¢ime funkciu, ktora vyjadruje vzdia-
lenost obvodovych bodov siluety, od vztazného bodu (napr. faziska alebo
stredu objektu). Tato funkciu pouzijeme ako vzor. Pre nezndme objekty ur-
¢ime ich vlastné vzdialenostné funkcie, ktoré budeme so vzorom porovnéavat.

Nevyhoda spociva vo velkej pocetnosti vzorovych vzdialenostnych funkeii.

6.4.3 Kostra alebo vzdialenostna funkcia ?

Obe z uvazovanych metéd maju svoje kladné aj negativne stranky. Preto
sme sa rozhodli pre ich skilbenie. Hladali sme sposob, akym by sme nasli
abstrahovani informaciu o kostre zo vzdialenostnej funkcie pricom sme sa
zamerali na pozitivne kritéria, ¢ize sme skiimali situdcie v ktorych sme vy-
hodnocovali postavu ¢loveka.

Pozorovali sme, Ze ak je postava vzpriamend a vztazny bod pre vypocet
vzdialenostnej funkcie je priemerom, vsetkych bodov kontury objektu, tak
pre vzdialenostni funkciu plati, Zze hlava, ruky aj nohy predstavuju lokalne
maxima tejto funkcie.

Pospajanim lokdlnych maxim spolu so vztaznym bodom sme dostali ob-
jekt podobny zjednodusenej kostre ¢loveka (obr. 6.2).

Aby sme dosiahli silnejsie kritérium, rozhodli sme sa, Ze pre danu vzdiale-
nostnu funkciu budeme vyhodnocovat aj lokdlne minimé. Spajanim vsetkych
extrémov so vztaznym bodom vzdialenostnej funkcie sice nedostaneme abs-

trakciu kostry, ale spajanim extrémov vytvorime jednoduchy model postavy

(obr. 6.3).
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Obr. 6.2: Zjednoduseny model kostry objektu, dosiahnuty pospajanim bodov
kontary objektu zodpovedajicim maximalnym lokalnych extrémov vzdiale-

nostnej funkcie s jej vztaznym bodom

S tymto pristupom, je problém rozpoznania postavy zredukovany na prob-

lém najdenia a overenia jednoduchého modelu postavy.

6.4.4 Hladanie extrémov

Na hladanie kontir z masky pouzivame algoritmus pracujici na béze
4—susednosti (ktort sme pred 8—susednostou uprednostnili z dévodu rych-
lejsieho vyhodnocovania). Pre urychlenie metédy sme sa dalej rozhodli, ze

nebudeme vzdialenostnt funkciu ratat na mnozine vSetkych bodov kontury.
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Obr. 6.3: Zjednoduseny model kontiry postavy, dosiahnuty pospajanim bo-
dov kontury objektu zodpovedajicim lokalnych extrémov vzdialenostnej fun-

kcie

Pri vybere bodov postupujeme nasledovne. Z kazdej nadjdenej konttury sme
v danom snimku urobili pevny vyber n bodov. Mohutnost pevného vyberu
je nastavitelna uzivatelom (kapitola parametre). Body vyberame z pévodnej
kontiry rovnomerne. Lokélne extrémy potom urcujeme porovnanim troch po

sebe iducich bodov

Ljy Lijt1y Lit2; 0 S 1< n.

KedZe vyber bodov obsahuje isty Sum, rozhodli sme sa, Ze nebudeme

porovnavat body
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Tis Tit1, Tit2; 0<1< n,

ale

.on
Tise, T(it1)xe, L(ig2)re; 0 <1< = (6.1)

¢ predstavuje parameter metédy (kapitola 5.2). Ak (j11). je maximom
(minimom) spomedzi tychto bodov, hfaddme maximélnu (minimalnu) hod-

notu vzdialenostnej funkcie na intervale .., T (i+2) (obr. 6.4)

DF

Obr. 6.4: Urcovanie lokalnych extrémov pre vzdialenostni funkciu

6.4.5 Vztazny bod vzdialenostnej funkcie

V nasej préaci sme spociatku klasicky pouzivali ako vztazny bod aritme-
ticky priemer vSetkych bodov kontury. Neskor sme sa rozhodli, ze pre z—ova
sturadnicu vzfazného bodu pouzijeme aritmeticky priemer x—ovych stradnic
bodov konttury. Y —ovi stradnicu vztazného bodu sme urdéili ako 0, 8 nasobok
vysky kontury.

K tomuto rozhodnutiu nés viedlo pozorovanie, ze ak ma postava vystreté
koncatiny, a spojime body zodpovedajice lokdlnym maximam vzdialenost-

nej funkcie s tymto vztaznym bodom tseckou, zostane vnutri zjednoduse-
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ného modelu postavy, ktory ziskavame spajanim bodov kontury, ktoré zod-
povedaju lokdlnym extrémom. Preto sa model vytvoreny z takto najdenych
extrémov podobd na postavu viac, ako model vytvoreny zo vztazného bodu

umiestneného v priemere bodov.

6.4.6 Rozpoznanie postavy

Pre kazdy neznamy objekt v scéne vyhodnotime vzdialenostnt funkciu
podla nami navrhnutého urcéenia vztazného bodu a uréime body kontury,
ktoré zodpovedaju lokalnym extrémom vzdialenostnej funkcie. Pozicie tychto
bodov st rozhodujtce pri rozpoznavani konttiiry neznameho objektu.

Zakladny zjednoduseny model siluety postavy, urceny lokdlnymi extré-

mami vzdialenostnej funkcie, nezahina pripady:
e postava ma obleCenie vycCnievajice z linie samotného tela postavy

e postava mé v obleCeni vyrazni ¢ast pliec (muzi) alebo hrudne (zeny)

V redlnych situaciach sa ale s takjmto typmi postav stretavame, v zavis-
losti od klimatickych podmienok ¢i médnych trendov. Preto sme sa rozhodli
vytvorit kategdrie postav podla oblec¢enia nasledovne.

Zaklad: postava nema oblecenie, ktoré by vyc¢nievalo z linie samotného tela
postavy.

Nohy: nohavice vy¢nievaju z linie samotnych néh (napr. postava ma oble-
¢ené bermudy, Sirokt sukiiu).

Ruky: rukavy vycnievaju z linie hornych koncatin (napr. postava ma oble-
¢ené tricko so Sirokymi rukavmi).

Trup: oblecenie vy¢nieva z linie trupu (napr. postava ma oblecent volni

vetrovku).
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Urcité narusSenie linie sposobené obledenim mozno odstranit pri hladani
extrémov vzdialenostnej funkcie (sekcia 6.4.2). Preto sme s rozhodli imple-
mentovat kritéria na overenie extrémov iba pre zédkladna kategériu.

Podla poc¢tu extrémov vzdialenostnej funkcie sme zaviedli nasledovné
triedy péz pre zakladni kategériu postav z pohladu kamery (obr. 6.5), pri-
¢om sme neuvazovali pripady, ak mé postava jednu z dolnych koncatin (alebo
obe) nad troviiou pasu alebo ak s ruky vyssie ako hlava a z hladiska siluety

s nou splyvaju.

typ 1" z ]
E
typ “A” k ¥ typ e
S
v T e 1 @r: typ “A .
vp X /ﬁ\ typ ‘E” _:i
ARTAR

Obr. 6.5: Triedy p6z pre zékladni kategdériu postav z pohladu kamery
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Zakladna kategoria
4 extrémy:

o I — stoji znozmo, ruky ma umiestnené, tak ze splyvaja s hrudnou

castou tela,

6 extrémov:

e I — postava stoji znozmo, jednu ruku mé umiestnen, tak ze splyva

s hrudnou castou tela, druhé vyc¢nieva do priestoru,
e _A“ — postava nestoji znozmo, ruky ma umiestnené, tak Ze splyvaju s
hrudnou ¢asfou tela,

8 extrémov:

e T — postava stoji znozmo, ruky ma umiestnené, tak ze nesplyvaju s

hrudnou ¢astou tela ani s hlavou,

o F“ — postava stoji znozmo, ruky ma umiestnené, tak ze nesplyvaju s

hrudnou ¢astou tela ani s hlavou a obe st na jednej strane tela,
e  A“ —postava nestoji znozmo, jednu ruku ma umiestnena, tak ze splyva

s hrudnou c¢astou tela, druhd vyc¢nieva do priestoru,

10 extrémov:

e  X“ — postava nestoji znozmo, ruky ma umiestnené, tak ze nesplyvaju

s hrudnou casfou tela ani s hlavou,

e E“ — postava nestoji znozmo, ruky ma umiestnené, tak ze nesplyvaju

s hrudnou c¢astou tela ani s hlavou a obe st na jednej strane tela.
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6.4.7 Rozpoznanie postavy

Objekt je rozpoznany ako postava ak:

.....

ako 10

e hodnota kazdého najdeného extrému patri do pripustného intervalu

hodnét.

Pripustny interval hodnot pre dany extrém urcujeme osobitne podla toho,
aky typ pozy rozpoznivame?® a ¢i testujeme lokdlne maximum (ocakavame,
ze extrém reprezentuje: hlavu, dlain ¢i chodidlo) alebo lokdlne minimum.

Lokalne minimé sa nachadzaji medzi lokalnymi maximami, preto sme ich

rozlisili na nasledovné typy:

e hlava — dlan,

hlava — chodidlo,

dlaii — dlai,

chodidlo — chodidlo,

dlant — chodidlo.

Hodnoty vzdialenostnej funkcie v jednotlivych extrémoch, sme dali do
pomeru s vyskou testovanej konttiry aby sme dosiahli relativnost a pripustné

hodnoty pre dany pomer sme urcili na zaklade pozorovani nasledovne:
e ak testujeme lokalne maximum:

— uvhlava : 0,5 - 0,3

2pripominame, Ze ten zavisi na pocte najdenych extrémov
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— uvdlan : 0,23 - 0,4

— uvchodidlo : 0,2* - 0,85
e ak testujeme lokalne minimum:

— uvhlava — dlan : 0,0 — 0,29
— uvhlava — chodidlo: 0,0 — 0,25
— uvdlan — dlai : 0,26 - 0,4
— uvchodidlo - chodidlo:0,27 — 0,79
— uvdlan — chodidlo : 0,0 — 0,39
Ak ocakavame pézy typu ,I¢, A testujeme ¢i pomer stran ohranicu-

jiceho obdlZnika testovanej kontiri nieje nepomerne vadsi k pomeru stran

ohrani¢ujiceho obdlZznika daného zjednodugeného modelu.

6.4.8 Presnost rozpoznania

Roztriedenim péz postéav podla poc¢tu extrémov vzdialenostnej funkcie
sme neobsiahli vSetky realne situacie. Je teda zrejmé, ze v nasom rozpoznava-
com systéme budu negativne vyhodnotené aj tie objekty, ktoré reprezentuju

postavu. Preto je nasa metdda do istej miery nepresna.

3minimalny pomer vzdialenostnej funkcie v bode mimimalnej sirky trupu é&loveka k
vyske kontury

4miniméalny pomer vzdialenostnej funkcie v najnizsom bode trupu éloveka k vyske kon-
tary

®minimalny pomer vzdialenostnej funkcie v bode maximélnej $irky trupu ¢loveka k
vyske kontury

Sminimalny pomer vzdialenostnej funkcie v bode mimimalnej sirky trupu é&loveka k
vyske kontury

"miniméalny pomer vzdialenostnej funkcie v najnizSom bode trupu ¢loveka k vyske kon-

tary
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Pripady ktoré uvazujeme st pre spravanie ¢loveka v beznych situaciach
prirodzené preto mozeme predpokladat, Ze postava pohybujica sa v scéne,
bude v niektorych snimkoch vstupnej sekvencie rozpoznana pozitivne — spra-
vny vysledok. Analogicky sa moze stat, Ze objekt nereprezentujtci postavu,

bude rozpoznany pozitivne — chybny vysledok.

Preto sa v naSej praci opierame o predpoklad, Zze nase kritéria bude castej-
Sie spliiat objekt reprezentujtci postavu, ako iny objekt. Tento predpoklad
reprezentuje parameter rozpoznania kazdého pohyblivého objektu v scéne.
Uzivatel moze nastavit prah ktorym vylaéi objekty ktoré boli v scéne roz-

poznané ako postava mélokrat teda je nepravdepodobné, ze ide o postavu.

Parameter rozpoznania sa urcuje ako pomer poctu snimkov v ktorych bol
objekt pozitivne rozpoznany (objekt je vyhodnoteny ako postava) k poctu

snimkov pocas ktorych je objekt v scéne.
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Kapitola 7

Testovacie data a vysledky

K aplikacii prikladdme aj testovacie subory. KedZe nasa préaca je kompo-
ziciou niekolkych mensSich casti, vytvorili sme testovacie data zamerané na
testovanie funk¢nosti jednotlivych casti aj pre metédu ako celok.

Pre casti segmentéacie a sledovania, sme zvolili syntetické data, aby sme
overili ich zdkladni funkcénost. Vysledky syntetickych dat boli presné, ¢o
potvrdzuje spravnost ¢innosti samostatnych casti.

Pri testovani na realnych datach sa stretavame najmé s nedostato¢nymi
vysledkami segmentécie pozadia a filtraciou tieriov. Oba problémy st z hla-
diska robustnosti velmi naro¢né, ale nie st predmetom vyskumu nasej préce.
Metody ktoré sme pouzili st zavislé na nastaveni vhodnych parametrov, ktoré
st rozne podla charakteru scény (sekcia 5.2). Ako predvolené sme sa rozhodli
pouzit parametre odporucané autormi [5] [11].

Pri vybere vstupnych sekvencii z redlneho zivota sme sa zamerali na naj-
castejsSie nastavajuce situacie: prechod chodcov a dopravnych prostriedkov, s

ohladom na tri zdkladné kritérié:

e pozadie scény
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e svetelné podmienky

e poloha kamery

Nagim cielom bolo pripravit aj také vided, na ktorych sa ukazu hranice
nasej metddy, preto nie vSetok testovaci material spliia poziadavky dané
Specifikaciou.

Testovacie vided st komprimované. Pre uniformnost som pouzila to isté
kédovanie, ktoré vyhovovalo nasim technickym moZnostiam. Pre tiplnost sme

k testovacim datam pridali aj kodek (ffdcodec div3).

7.0.9 Testovaci stroj

AMD Athlon(tm) 64 2800+ (1,8 GHz), 768 MB of RAM.

7.1 Rychlost

Pri testovani videosekvencii sme pouzili zviac¢sa predvolené hodnoty paramet-
rov.

Test rychlosti chodu metédy v zavislosti od obrazového rozliSenia a vel-
kosti periody tuplnej segmentacie sme vykonali pre testovacie videosekvencie
odlisné iba vo velkosti snimku. Pre typ ¢iastoCnej segmentacie sme volili
nastavenie ROI podla ohrani¢ujiiceho obdlzniku. Ziskané vysledky s v prie-

mernom! pripade nasledovné:

(320x240) / (640x480)

periéda tplnej segmentécie: 1 — pocet snimkov za sekundu: 19 fps / 5 fps

lnapr. S_50fr_postava(320 x 240).avi
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periéda tplnej segmentéacie: 10 — pocet snimkov za sekundu: 29 fps / 10 fps

periéda tplnej segmentécie: 20 — pocet snimkov za sekundu: 30 fps / 10 fps

Test rychlosti chodu metédy v zavislosti od typu segmentacie (Gplnej

alebo ¢iastocnej (sekcia 6.2.2) ) a volby typu sledovania nasledovné:

rozliSenie: 640 x 480, peridda uplnej segmentacie: 1
sledovanie: ziadne — pocet snimkov za sekundu: 5fps
sledovanie: Kalmanov filter — nepouziva sa

sledovanie: Casticovy filter — nepouziva sa

rozliSenie: 640 x 480, peridéda uplnej segmentacie: 10
sledovanie: ziadne — pocet snimkov za sekundu: 10 fps
sledovanie: Kalmanov filter — pocet snimkov za sekundu: 12,4 fps

sledovanie: Casticovy filter — pocet snimkov za sekundu: 12 fps

rozlisenie: 640 x 480, peridéda uplnej segmentacie: 20
sledovanie: ziadne — pocet snimkov za sekundu: 10fps
sledovanie: Kalmanov filter — pocet snimkov za sekundu: 14,8 fps

sledovanie: ¢asticovy filter — pocet snimkov za sekundu: 13 fps

7.2 Presnost

Pre scény v ktorych sa objekt vyskytuje dlhsSie na jednom mieste, sme pre
segmentacny parameter alpha zvolili hodnotu 0,0005. Pre dosiahnutie lepsich

vysledkov sme menili typ dodato¢ného spracovania (postprocessing), pocet
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vyberovych bodov pre kontiru ¢ odstup pre hladanie extrémov (spline) podla
velkosti ocakavanej postavy.
Tato sekcia je zamerana na presnost vysledkov?, ktoré treba overovaf

manuélne®.

7.2.1 Exteriér

Hodnoty uvaddzame v poradi: pozitivne vyhodnotené testy, vSetky vyhodno-
tené testy, pomer pozitivnych ku vsetkym testom.

objekt je postava: 17, 21, 76.

objekt nieje postava: 20, 6, 100%.

7.2.2 Interiér

Hodnoty uvaddzame v poradi: pozitivne vyhodnotené testy, vSetky vyhodno-
tené testy, pomer pozitivnych ku vsetkym testom.

objekt je postava: 19, 32, 59

objekt nieje postava: 1, 9, 11

7.2.3 Syntetycké scény

Hodnoty uvadzame v poradi: pozitivne vyhodnotené testy, vSetky vyhodno-
tené testy, pomer pozitivnych ku vsetkym testom.
objekt je postava: 186, 517, 35

objekt nieje postava: 2, 36, 5

2 Automatické overovanie vysledkov nie je mozné, pretoze to vedie k ,zacykleniu“ :-)
3Preto pre presnejsiu predstavu o vysledkoch, odporti¢ame testovat prilozené testovacie

data.

4y0 vicésine pripadov v reélnej scéne objekt ako postavu zamietneme na zaklade velkosti

a pomeru stran
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7.3 Vysledky inych

Porovnanie nasich vysledkov s vysledkami kolegov, v tejto oblasti velmi né-
ro¢né, pretoze vo velkej miere zavisi od daného vstupu, ktory vSak pre néas
nieje pristupny. Aby sme my umoznili ¢o najréznorodejsie porovnanie, po-
skytli sme niektoré z nasich testovacich dat na CD nosi¢i prilozenom k textu.
Z hladiska rychlosti je porovnanie zavadzajlce, pretoze netestujeme na rov-
nako silnych strojoch, pri¢om treba pripomentt, ze vSetky metddy sa snazia
(Casto uispesne) o chod v redlnom case.

Detailné opisatie vysledkov inych prac je nad ramec nasej témy, preto

odporucame préce [3] a [18].
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Kapitola 8
Budica praca

KedZe pocitacové videnie je dynamicky rozvijajica sa oblast vyskumu
radi by sme nas systém v buducnosti zdokonalili. Vylepsenia by sme chceli
uskuto¢nit najméi v zrychleni systému a v presnejsich vysledkoch.

Uvazujeme o implementovani nasho systému v jazyku nizsej Grovne a v
implementacii na grafickej karte.

Pre dosiahnutie lepsich vysledkov, by sme radi implementovali robustnej-
siu metédu pre filtrovanie tienov a pridali by sme triedy rozpoznania aj pre
postavy v inych ako vzpriamenych polohach, ktoré sme do systému nezara-
dili v tejto verzii, pretoze sme boli limitovany rychlostou rozpoznania, ktora

pozadujeme v realnom case.

95



Kapitola 9

Zaver

V nasej praci sme vytvorili systém urceny pre rozpoznavanie postav v sekven-
cii obrazov. Jeho ¢innost stru¢ne charakterizuje obr. 9.1. Pre segmentovanie
sme zvolili metédu adaptivneho pozadia, pre sledovanie Kalmanov a casti-
covy filter.

Pre detekciu postavy sme implementovali vlastnii metodu, zaloZent na
zjednoduseni tvaru obrysu rozpoznavaného objektu. Tvar obrysu analyzu-
jeme prostrednictvom vzdialenostnej funkcie, ktora je v kazdom obrazovom
snimku vyhodnocovand pre segmentované objekty. Pre x—ovi stradnicu
vztazného bodu pouzivame aritmeticky priemer z—ovych stradnic bodov
kontury. Y —ovi stradnicu vztazného bodu sme uréili ako 0,8 nasobok vysky
kontury.

Po najdeni lokalnych extrémov vytvorime zjednoduseny model kontury,
¢im dosahujeme rychlu a zaroven vystiznt informaciu o povahe siluety ob-
jektu. Rychlost vytvorenia zjednoduseného modelu siluety ndm umoziuje
vykonavat rozpoznanie v kazdom snimku a tym pre kazdy objekt vyjadrit
pravdepodobnost toho, ¢i je rozpozndvany objekt skutocne postavou. Ak je

pomer pozitivne vyhodnotenych testov rozpoznania k pomeru vsetkych vyko-
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nanych testov pre dany objekt viicsi ako uzivatelom zvolend hodnota, objekt

je vizualne spracovany ako postava.

Vintervaloch % kaFdam
=ni mku
SEGMEMNT ACIA ROZPOZ HAMIE SLEDOWANIE z
wetup N . wystup
kazd i zaber kaédy zaber
[podl'= ablasti]
Obr. 9.1:
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