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ABSTRAKT

Cilem diplomové prace je navrhnout avytvofit program, ktery dokdze detekovat
a rozpoznavat objekty v obraze pirendSeném ze staticky umisténé kamery. Prace je rozdéle-
na do dvou Casti - teoretické a praktické. Teoreticka ¢ast se vénuje analyze obrazu, pohybu
a metoddm rozpozndvani objektti v obraze. Prakticka ¢ast se vénuje navrhu a realizaci pro-

gramu v MATLABAu, testovani a vyhodnoceni vysledkd.

Klicova slova: Pocitacové vidéni, detekce, segmentace, rozpoznani, objekt, klasifikace,

MATLAB, SVM

ABSTRACT

The aim of this master’s thesis is to design and create a program which is able to detect and
recognize objects in image transferred from a statically placed camera. The thesis is divid-
ed into two parts — theoretical and practical. The theoretical part deals with analysis of im-
age, motion and methods of object recognition in the image. The practical part deals with

design and implementation of MATLAB program, testing and evaluation of results.

Keywords: Computer vision, detection, segmentation, recognition, object, classification,

MATLAB, SVM
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UvVOD

Pocitacové vidéni a oblast digitadlniho zpracovani obrazu je progresivné rozvijejici se od-
vétvi vypocetni techniky, které je zaméteno na ziskavani informaci z videa nebo z obrazu
snimaného kamerou. V soucasné dob¢ je trendem pofizovat si monitorovaci a bezpe¢nostni
kamery, naptiklad do méstskych verejnych prostor, ale i pro hlidani soukromych objekta.
Zaznamy z takovych kamer se daji vyuzit v oblasti poc¢itacového vidéni pro sledovani
a rozpoznavani objekttl. Za pouziti pocitacového vidéni je v prumyslovém odvétvi fizeno

stale vice stroji a velkych automatizovanych vyrobnich center.

Diplomova prace je zaméfena na segmentaci a rozpoznavani objektli ze statické
kamery, kterd ma slouzit jako dopln€k vstupnich turniketii, za ucelem klasifikace vstoupi-
vSich osob. Dalsich wvyuziti je mnoho, napf.: hlidani objektti, obchodl, detekce
a klasifikace podezielych osob ve vetejném prostranstvi nebo detekce jinych objektl. Vyu-

ziti se odviji od toho, na jaké objekty ¢i predméty je natrénovan SVM Kklasifikator.

Cilem této prace je navrhnout vhodnou programovou metodiku pro automatickou
detekci a klasifikaci objektt. Nejprve bude potieba nastudovat problematiku rozpoznavani
obrazu, zpracovat literarni reSersi a v neposledni fadé si objasnit zdkladni postupy zpraco-
vani obrazovych dat. V praktické ¢asti bude nasledovat vybér patiicnych metod, realizace

vlastniho programu v MATLABu a vyhodnoceni dosazenych vysledk.
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I. TEORETICKA CAST



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 11

1 UVOD DO PROBLEMATIKY

Tématu detekce a klasifikace osob v obraze z kamery je v posledni dobé vénovana spousta
pozornosti. S tim souvisi i skutecnost, ze obdobnym tématiim se v rdmci zadani diplomové
prace jiz vénovalo n€kolik studentt. Jako ptiklad uvedu dvé diplomové prace. V prvni

3

z nich s nazvem ,,Detekce mobilniho robotu zpracovanim obrazu‘‘ se student zamétil na
lokalizaci robota pomoci dvou riiznych kamer, kde jako metodu segmentace zvolil adap-
tivni prahovani, vice viz [1]. Druha diplomova préce zabyvajici se podobnym tématem
nese nazev ,,Rozpoznavani objektl s vyuzitim programu Matlab‘‘. V této praci se student

vénoval klasifikaci jednoduchych objektli pomoci neuronovych siti, vice viz [2].

Cilem této diplomové prace je navrzeni metody pro vylepSeni turniketl se svételnymi

branami (IR ¢idly) pomoci kamerového systému.

Turnikety pracuji na principu prerusovani paprski dopadajiciho svétla na senzor.
Téchto senzort je n€kolik desitek a pti prichodu objektu jsou paprsky postupné pieruso-
vany. Data jsou prabézné zpracovavana softwarem, ktery vyhodnocuje vzniklé odezvy.
Nicméné IR ¢idla nejsou zcela dostatecnd, proto bylo nutné jejich doplnéni o schopnost
klasifikace objektii. Pro realizaci se nabizelo feSeni prostfednictvim levnych webovych
kamer az po velmi drahé 3D kamery za cenu desitek tisic korun. Z divodu co nejvétsi
uspornosti v praxi byla pro navrzeni vhodné metody vybréna levnéjsi varianta, tedy webo-
va kamera. Umisténi webové kamery bylo zvoleno pfimo nad turnikety z diivodu nemoz-
nosti zabranéni detekci a nasledné klasifikaci objektt. Takto umisténa kamera ma piehled

nad celou scénou a neda se nijak obejit.
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2 PRACE S OBRAZEM

Pro moznost zpracovani obrazu na pocitaci je nejprve nutné pievést obraz do digitalni po-
doby. Tim je mysleno pievedeni okolniho (analogového) redlného svétla, které je okem
viditelné, do digitalni podoby. Jednd se o konverzi optické veli¢iny na elektrickou. Oblast
digitalniho zpracovani obrazu je dnes jiz velmi rozvinutou disciplinou, uplatiiuje se hlavné
v §iroké Skale pramyslovych vyuziti, kde je velké mnozstvi automatiza¢nich procest zalo-

zeno na metodach rozpoznani obrazu. [8]

Retézec posloupnosti zpracovani obrazové informace lze vyjadfit nasledujicim ob-

razkem (viz Obr. 1).

nizéi droven ‘ vyssi droven
zpracovani zpracovani =
‘ . —{ klasifikace
ohjektty ‘ —Idetekce defektii
Ilm AD predzpracovani —— segymentace —‘— popis méreni rozmérii
- snimani - navzorkovani do - odstrandni Sumu - oddéleni objekty | - kvantitativai 3D meéfeni
obrazu matice MxN - zvyraznéni hran a pozadi (piiznakaovy)
- kvantizace do K - restaurace obrazu - kvalitativni detekce pohybu

drovni jasu (syntakticky)
OCR

Obr. 1. Retézec snimani a zpracovani obrazu [5]

2.1 Digitalizace

Cidla a senzory pro vstup obrazové funkce jsou vétsinou zdrojem spojitého signalu. Pokud
chceme obrazovou funkci zpracovavat na pocitaci, musime ji digitalizovat. Digitalizace
spo¢ivad ve vzorkovani obrazu v matici o rozmérech M * N bodl a v kvantovani spojité
jasové funkce do K intervali. Kvantovanim za¢ne nabyvat jasova funkce v digitalnich ob-
razech celo&iselnych hodnot. Cim jemné&jii je vzorkovani a kvantovani (¢im vétsi je rozli-

Seni matice M * N), tim lépe je aproximovan plivodni spojity obrazovy signal. [7][5]

V souvislosti se vzorkovanim spojité obrazové funkce je tieba vytesit dalsi otazky.
Prvné je nutné urcit interval vzorkovani, nasledné vybrat vzorkovaci miizku. [5][4]
2.1.1 Interval vzorkovani

Intervalem vzorkovani, jinak feceno rozliSenim obrazu, se rozumi vzdalenost mezi nejbliz-

$imi vzorkovacimi body v obraze. Interval vzorkovani je definovan Shannonovym teor¢é-
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mem zobecnénym pro vicerozmérné signaly. Interval vzorkovani je nutné volit tak, aby byl

mensi nebo roven poloviné rozméru nejmensich detaili v obraze. [7][5]

2.1.2 Volba vzorkovaci mrizky

Volba vzorkovaci mfizky je chapana jako vybér plosného uspotadani bodu pti vzorkovani.
Nejcastéji je pouzivana pravidelna ctvercova mtizka, kromé té vsak existuji dalsi tfi pravi-
delné mnohothelniky, jejichz sit’ uplné pokryva rovinu. Typy vzorkovacich mtizek jsou

zobrazeny na nasledujicim obrazku (Obr. 2). [5]

Obr. 2. Typy vzorkovacich mtizek [5]

Jednomu vzorkovacimu bodu odpovida v digitalizovaném obraze obrazovy element, tj.
pixel. Po uspotadani do vzorkovaci mtizky pokryvaji pixely cely digitalizovany obraz. [7]
2.1.3 Kvantovani hodnot obrazové funkce

Kvantovani predstavuje diskretizaci jasovych trovni, tedy rozd€leni spojité jasové urovné

vSech obrazki do K urovni. Jedna se o jasové rozliSeni pixela (viz Obr. 3). [§]
Pro pocitatové zpracovani obrazu je dan pocet intervali druhou mocninou.
K = 2P (D

Pocet kvantovacich urovni udava, jak presné budou vyjadieny jemné detaily obrazu. Obraz
musi byt proto dostatecné velky, aby nevznikaly nepravdivé obrysy a citlivost zafizeni se

blizila citlivosti lidského oka.
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Obr. 3. Spojity obraz ve vzorkovaci mtizce (vle-

vo) a vysledny obraz po vzorkovani a kvantovani

hodnot (vpravo) [8]

Hodnota kvantovani u ¢ernobilého obrazu miize nabyvat pouze hodnot 0 a 1 (K = 21),

v ptipadé RGB obrazu miize nabyvat hodnot od 0 az 256 (K = 28).

2.2 Reprezentace obrazovych dat

Obraz (obrazova data) lze reprezentovat jako spojité rozlozeni jasu (intenzity a optické

hustoty) v rovin€. Rozlozeni hodnot jasu je definovano obrazovou funkci:
f(x,y) pro staticky obraz (2)
f(x,y,t) pro dynamicky obraz (proménny v ¢ase t) 3)

Funkce f je redlna spojita funkce s realnymi argumenty (x, y definuji bod v roving a t pied-

stavuje hodnotu v Case).

Pro dalsi zpracovani je obraz prakticky vzdy diskretizovan v Case a lze si jej predstavit

jako nespojitou sekvenci obrazovych funkci f(x,y).
Defini¢ni obor D hodnot obrazové funkce je uren nasledovné:
X € (Kmin) Xmax), ¥ € Vmins Yimax) (4)
Obor hodnot H obrazové funkce vyjadiime jako:
0 < f(*,y) < fnax )

Takto definovana obrazova funkce je schopna reprezentovat pouze Sedo tdénovy (mo-
nochromaticky) obraz (obraz s proménnou intenzitou jedné barvy). Barevny obraz lze de-

finovat jako soubor nékolika obrazovych funkci:
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frR(,y); 6 (2, y) 5 f5 (%, ¥) (6)

Zde jednotlivé funkce reprezentuji intenzitu jasu pro danou barevnou slozku ve zvoleném

barevném modelu (RGB, HSV, atd.). [5]

2.2.1 RGB

RGB je aditivni (s¢itaci) model, kde barvu vidime jako kombinaci tfi slozek Red (Cervené),
Green (zelené) a Blue (modré¢). Tento model pracuje na principu ptiddvani barev do cerné.
U RGB modelu nejde o fyzické michani barev, ale o michani tii svételnych zafeni. Pii
slouceni téchto tfi barev (mozna intenzita 0 az 255) dojde k secteni, po kterém vznikne
vyslednd barva. Pfi plné mtenzité vSech tii barev vznikd bila barva (255;255;255), pfi nu-
lové hodnoté¢ vznikd ¢erna (0;0;0). VySe uvedené je zobrazeno na nasledujicim obrazku

modelu krychle RGB (viz Obr. 4).[4][14]

RGB=255,255,0 RGB=255,255,255

RGB=255,0,0

RGB=255,0,255

RGB=0,255,0

RGB=0,
255,255

Intenzita svétla éerveného (0..255)

.
RGB=0,0,0 » RGB=0,0,255

Intenzita svétla modrého (0..255)

Obr. 4. RGB model krychle [13]

Na obrazku nize (Obr. 5) je snimek zachyceny kamerou, ktery je zobrazeny v RGB mode-

lu.

Obr. 5. Obréazek zobrazeny v RGB modelu
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2.2.2 HSV

Model HSV vypliuje pravidelny Sestiboky jehlan s vrcholem obracenym dold. Ve vrcholu
je umisténa barva s minimalnim jasem, tedy ¢ernd barva. Tento model se nejvice ptiblizuje
fyzickému michani barev, kdy se nové odstiny barev vytvareji pfidanim bile a ¢erné do

jinych barev, za G¢elem vytvofeni jejich nadechu, viz Obr. 6.[14]
Model HSV sklada barvu ze tii slozek:

= Hue (barevny ton) — urcuje pievladajici spektralni barvu. Udava se jako poloha na
barevném kole (0° az 360°).

= Saturation (sytost barvy) — urcuje ptimées jiné barvy, predstavuje mnozstvi Sedi
v poméru k odstinu v procentech (0% Seda az 100% pln¢ syta barva).

= Value (hodnota jasu) — ur¢uje mnozstvi bilého svétla. Vyjadiuje, kolik svétla barva

odrézi. [13]

Obr. 6. HSV Barevny model [13]

Naésledujici obrazky ptedstavuji (Obr. 7) oddélené a zobrazené jednotlivé slozky HSV mo-
delu.

Obr. 7. Obrazky se zobrazenymi jednotlivymi slozkami HSV (zleva: Hue, Saturation, Va-

lue)
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2.2.3 Sedo ténovy obraz

Sedo tonové obrazy, nékdy oznadovany jako monochromatické, jsou vétinou reprezento-
vany 8 bity na pixel. Mohou tedy nabyvat hodnot 0 az 256, kde 0 pfedstavuje ¢ernou bar-
vu, hodnota 256 prfedstavuje bilou barvu a rozmezi mezi témito hodnotami jsou odstiny
Sedi, viz nasledujici obrazek (Obr. 8). Sedo ténové obrazy jsou vyuzivany v technice pra-

hovani (threshold) za uc¢elem analyzy histogramu v digitalizovaném obrazu. [4][6]

Obr. 8. Sedo tonovy obraz

2.2.4 Binarni obraz

Binarni obraz je z hlediska barevné hloubky vzdy reprezentovan matici s hodnotami 0 a 1.
Bitova hloubka u binarnich obrazili je vZdy rovna jedné. Ackoliv binarni obrazy obsahuji
mnohem méné informaci nez Sedo tonové obrazy, obsahuji informace o tvaru a velikosti,
které jsou dulezité pro lokalizaci objektu. Bindrni obraz se nejcastéji pouziva pro definici
obrazové masky. Nasobenim prvkii obrazu a masky se stejnou velikosti l1ze jednoduse od-
filtrovat odpovidajici ¢asti obrazu, viz nasledujici obrazek s binarni mapou objektu (viz

Obr. 9). [3][6]

Obr. 9. Binarni maska
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3 ANALYZA OBRAZU A POHYBU

V nésledujicich kapitolach jsou popsany metody pro odstranéni Sumu, detekci pohybu
a rozpoznani objektt. Jedna se o literarni resersi konkrétnich metod, které by s ohledem na

zadani bylo mozné vyuzit pro tuto diplomovou praci.

3.1 Odstranéni Sumu

Odstranéni Sumu je hlavnim ukolem ptedzpracovani obrazu. Cilem odstranéni Sumu je
zredukovat riizné obrazové poruchy a jiné rusivé elementy. Pti odstranéni Sumu se zlepSuje

kvalita obrazu, ktera je podstatna pro nasledujici zpracovani obrazu. [19]

3.1.1 Konvoluéni filtrace

Konvolu¢ni filtrace patfi k nejjednodussim metodam pro potlaceni Sumu. Jedna se
0 obycejné prumérovani okolnich boda (pixelil). Tato metoda je zalozena na odfiltrovani
kmitoctovych slozek mimo pasmo uzitecného signdlu. Nejvétsi nevyhodou konvoluéni
filtrace je zhorSeni prostorové rozliSovaci schopnosti. Vyhodou je jednoduché konvolu¢ni

jadro provad¢jici primérovani. [15][16]

Priimérovani pomoci konvolu¢ni masky, kde nova hodnota kazdého pixelu je urce-

na jako pramér z hodnot pixelli v okoli masky (napft. 3x3), je zobrazeno na Obr. 10. [5]

Filtrované

O | —
[R— — —
P —_— —_
. . [

Obr. 10. Filtrace obrazu maskou 3x3 [16]

Pro primérovani je mozné vyuzit nékolik dal§ich masek, u kterych je dokonce moZné

upravovat vahu okolnich bodi, viz matice h,, hs.
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TR O R O i I
1= 3 y N = 7 y N3 = ——
9111 10111 16121

U masky h; je pouzit separabilni filtr, ktery je mozné rozlozit na dva 1D filtry.

1
2
1

®)

1
hsy =11 2 1]; hsp = ; g=1—6[h31><(h32><f)]

3.2 Detekce objektii (segmentace obrazu)

Segmentace je dilezity proces, ktery slouzi k rozpoznavani a oddélovani objektii od pozadi
a detekci celych oblasti, kterymi jsou objekty reprezentovany v obraze. Segmentace se
snazi obraz rozdelit do Casti, které tizce souvisi s pfedméty ¢i oblastmi redln¢ho svéta.
Hlavnim cilem je oddélit objekt od pozadi a zredukovat zpracovana data. Jakmile je obraz
segmentovan, vysledné jednotlivé objekty (nebo oblasti) mohou byt popsany, analyzovany

a klasifikovany. [3][8]

Segmentaci obrazu lze ziskat riznymi metodami. Kazdd z metod je pro své vlast-
nosti aplikovatelna na rtizné situace. V ramci této kapitoly se zaméfim pouze na metody,
které by bylo mozné aplikovat na zadani prace, tj. prahovani, odecitani pozadi, detekce

hran a 3D hloubkové mapa.

3.2.1 Prahovani

Prahovani je metodou nejjednodussiho mozného rozpoznani obrazu, vyuzivaného ptede-
v§im pro predméty na bilém pozadi. Diilezitou roli u této metody hraji histogramy. Po pie-
vedeni obrazkl do stupiii Sedi vznikne histogram intenzity. [12]

Histogram udavéa grafickou informaci o rozloZeni jednotlivych jasovych slozek

v obraze. Histogram digitalniho obrazu s hodnotami jasu (0,L — 1) je diskrétni funkci,

L udava pocet urovni sedi. [10]
h(ri) = ny )
1%, je k-t uroven Sedi, n; je celkovy pocet pixeld v obraze s ur¢itou urovni Sedi 1y,

U normalizovaného tvaru jsou jednotlivé slozky histogramu podéleny celkovym poctem

pixelll n v obrazu, viz nasledujici rovnice: [§]
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n

=k (10)
p(ri) "
k=0,12,....,L —1ap(r) udava pravdépodobnost vyskytu trovné Sedi 7,

Histogramy jsou obvykle zobrazeny pomoci sloupcového grafu, kde kazdy sloupec pred-
stavuje jednu hodnotu trovné Sedi. Vyska sloupce je umérna poctu pixeld, které odpovidaji

konkrétni urovni Sedi, viz Obr. 11. [10]

0.35
Gray Level (r;) ny pre)
0 1120 0.068 =
1 3214 0.196 0.25
2 4850 0.296 o
3 3425 0.209
4 1995 0.122 0.15
5 784 0.048
6 541  0.033 ¥
7 455 0.028 0.05
Total 16,384 1.000

Obr. 11. Priklad histogramu s osmi urovni Sedi [10]

Ekvalizace histogramu (vyrovnani histogramu) je algoritmus, ktery zméni rozlozeni inten-
zit v obraze tak, aby se v ném vyskytovaly intenzity pfiblizn¢ se stejnou ¢etnosti. Jeho uce-

lem je tedy zvySeni kontrastu. [5]

Ekvalizace zvySuje kontrast pro urovné jasu blizko maxim histogramu a snizuje

kontrast blizko minim histogramu. Histogram pfed a po ekvalizaci je uveden na Obr. 12.[8]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 21

Obr. 12. Piivodni obraz s histogramem (nahote)

a ekvalizovany obrazek s histogramem (dole) [5]

Nasledujici obrazek (Obr. 13) vykresluje situaci ped a po prahovani.

Obr. 13. Sedo tonovy obraz pied prahovanim (vlevo) a po prahovani (vpravo)

Tato metoda nebyla vybrdna pro realizaci z divodu nemozZnosti zcela odfiltrovat pozadi,

v ptipad¢€ nastaveni vétSiho prahu by se odfiltrovala 1 ¢ast postavy.

3.2.2 Odecditani pozadi

Od¢itani pozadi, znamé také jako detekce popfedi, je metodou v oblasti zpracovani obra-

zu a pocitatového vidéni, kde se poptedi obrazu extrahuje pro dalsi zpracovani obrazu.

Od¢itani pozadi je Siroce vyuzivana technika pro vytvareni masky v popiedi (kon-
krétn€ binarni obraz obsahujici pixely patfici k pohybujicim se objektim ve scén€) pomoci
statické kamery. Metoda odecitani pozadi odecitda mezi aktudlnim snimkem a modelem
pozadi obsahujicim statickou ¢ast scény nebo obecné vse, co lze povazovat za pozadi, a to

vzhledem k charakteristice pozorované scény. Nésledné vypocitd masku v poptedi.
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Nize na obrazku (Obr. 14) je znazornéno zakladni schéma algoritmu se tfemi hlav-

nimi kroky metody odecitani pozadi.
Metoda odecteni pozadi
Video-
snimek
v

Predzpracovani

y
Modelovani pozadi
v
Detekee popredi

r

r

[Maska popf*edl’]

Obr. 14. Schéma algoritmu

odecitani pozadi
Aplikaci metody ode€itani pozadi je ziskdna bindrni maska, kterd vyjadiuje déleni boda
aktualniho snimku na body popiedi a body pozadi. Cerné pozadi zastupuje hodnota 0, bilé
poptedi zastupuje hodnota 255.

Pro detekci poptedi je nutné spravné nastavit prahovou hodnotu. Prahova hodnota urcuje,
zda jesté patii pixely k pozadi, ¢i nikoliv. Odecitani pozadi lze provadét ise snimky
v RGB, ale bylo by nutné odecitat kazdy kanal zvlast. Z toho diivodu se pouziva odecitani
pozadi s Sedo tonovymi snimky, kde je pouze jeden kandl. Na obrazku (Obr. 15) je zobra-

zeno idedln€ odectené vysledné popiedi.
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N
A

Aktualni snimek

b

(
\

Obr. 15. Algoritmus pro ziskani masky popiedi

Metoda byla zvolena pro realizaci v programu MATLAB z davodu jednoduchosti

a efektivnosti.

3.2.3 Detekce hran

Detekce hran je postupem v digitalnim zpracovani obrazu, ktery slouzi k nalezeni oblasti
pixeld, u kterych se podstatné méni jas. Hrana mtze byt definovana jako hranice mezi
dvéma obrazovymi oblastmi, které maji odliSné charakteristiky podle né€kterych vlastnosti
(napt. uroven Sedé, barvy nebo textury). Hrana v objektu se nemusi kryt s hranici mezi

objekty ve scéné. Hrany mohou vznikat a zanikat v zavislosti na pohybu osob nebo véci.
[3][8]

Nize na obrazku (Obr. 16) je uveden model idealni hrany a model skute¢né hrany,
ktera je vlivem vzorkovani a jinych vlivii rozmazana. Tloustka hrany je uréena délkou

skoku. [8]
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Model idedlni hrany Model skute¢né hrany

Profil jednoho iadku obrazku Profil jednoho iadku obrazku

Obr. 16. Model idedlni a skutecné hrany [8]

Na nasledujicim obrazku (Obr. 17) je vyobrazena aplikace detektoru hran na Sedo

tonovy obraz a na bindrni mapu po odecteni pozadi.

Obr. 17. Detekce hran aplikovana na Sedo tonovy obraz (vlevo) a na binadrni mapu (vpravo)

Metodu by bylo mozné pouzit stejn¢ jako odecitani pozadi, pouze s tim rozdilem, ze by se
k uceni klasifikatoru pouzily misto binarnich map obrysy objektii v podobé hran. Detekce
hran je ale metoda Casové narocnéjsi a na vypocty by bylo zapotiebi lepSiho hardwaru,

proto nebyla zvolena pro realizaci.

3.2.4 3D hloubkova mapa

Nejjednodussi zptsob ziskani 3D hloubkové mapy je pomoci 3D kamery. Pasivni 3D ka-
mery vyuzivaji triangulace a aktivni 3D kamery promitaji do scény matici IR svétla

a nasledné vyhodnocuji, jak se toto svétlo odrazi od objekti.

U pasivnich 3D kamer je snimdni zaloZeno na stereo snimani, obraz je ziskdvan ze
dvou oddélenych kamer. Obé kamery musi byt prvné zkalibrovany, aby bylo nésledné
mozné vyuZzit triangulace pro urceni pfesnych soutfadnic ve 3D scéné. Zjisténim pfesnych

soufadnic v jednotlivych snimcich je ziskana informace o vzdalenosti pixelu od senzoru.
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Cim vétsi je vzdalenost objektu od kamer, tim je v hloubkové mapé tmavsi pixel (viz Obr.

18). [23]

Obr. 18. Obraz z kamery a hloubkova mapa [23]

Relativné novym zatizenim jsou specialni aktivni 3D kamery s oznacenim Time-of-Flight,
které vyuzivaji detekce zpozdéni mezi vyslanym modulovanym svétlem a odrazenym sig-
nalem. Pfesnost zafizeni je omezena vykonem vestavéné¢ho IR svétla. Kamery jsou bud
barevné (RGB), nebo Cernobilé. Nize na obrazku (Obr. 19) je vystup z barevné RGB ka-

mery s odpovidajici hloubkovou mapou. [23]

Obr. 19. Obraz barevné RGB aktivni kamery a odpovidajici hloubkova

mapa [23]
Jednd se o metodu, u které se nemusi ziskdvat maska poptfedi. Vystupem z kamery je
hloubkova mapa, ktera by se dala thned vyuZit k detekci a klasifikaci. Tato metoda nebyla
vybrana z divoda vysokych cen 3D kamer, kdyZ cena vhodnych kamer pro tuto ulohu se

pohybuje v fadech desitek tisic korun.

3.3 Odstranéni stinu

Stiny v obraze zabranuji spravnému vyhodnocovani objektii, proto je nutné je z video

snimku odfiltrovat. Pro odstranéni stinl se nejcastéji vyuziva prevodu na takovy barevny
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model, ve kterém je mozné jednotlivé slozky odd¢lit, jako je tomu napt. u HSV modelu
(viz kapitola 2.2.2). Tato metoda pracuje na principu toho, Ze stin dopadajici na né€jakou
plochu nezméni barvu, ale méni jen sytost a jas. Algoritmus detekce stinu je patrny na Obr.

20. [10]

[ Odecteni pozadi ]

Pievedeni na HSV
barevny model

)
Ziskani jednotlivych
slozek H, S,V

Detekce stinu

Obr. 20. Algoritmus detekce stinu

Kamera sejme obraz v barevném modelu RGB. Pro odstranéni stinli je nutné obraz prevést
do modelu HSV, u kterého dochazi k filtraci jednotlivych slozek. Nasledné je obraz preve-

den na Sedo tonovy snimek, ktery je odecten od pozadi, jehoz vystupem je binarni mapa.

3.4 Klasifikace objektu

Poslednim krokem pti zpracovani obrazu je klasifikace jiz segmentovanych objektt.

Ukolem klasifikace je zatazeni viech objektd nalezenych v obraze do skupiny pie-
dem znamych tfid. Klasifikace probihd na zakladé predem nauceného klasifikatoru

s trénovaci mnozinou.

V nasledujicich kapitolach bylo vybrano nékolik nejznaméjsich metod pro klasifi-

kaci objektu. Vybrany byly metody HOG, SVM , SURF a Neuronové sit¢.

Pro tuto tlohu byla zvolena SVM z dliivodu rychlosti a mozného budouciho vyuzi-

ti pro klasifikaci v redlném case.

3.4.1 Histograms of Oriented Gradients (HOG)

Metoda HOG je zaloZena na histogramech orientovanych gradienttl, byla vyvinuta za Gce-
lem rozpoznavani lidskych postav v obraze. Vychazi z mySlenky popisu objektll pomoci
gradientt, kde jednotlivé gradienty jsou reprezentovany svou velikosti a smérem. Obraz se

rozdéli na malé oblasti (buiiky). Pro kazdou bunku se vypocita 1D histogram, ktery je vy-
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pocitan ze vsech oblasti bunky. Vysledkem metody HOG mohou byt jak barevné, tak Sedo

tonové obrazy. [17]

Cely obraz je rozdélen do bloki o stejné velikosti, kde kazdy z téchto blokt je reprezento-
van pomoci n¢kolika bunék viz Obr. 22. Kazda bunka zachycuje urcitou oblast, napft.
8 x 8 pixeld, a je hlavnim nositelem informace. V kazdé buiice se urci orientace gradientu,

vysledné gradienty vSech bun¢k by mély vymezovat hledany objekt.
Vypocet gradientu

Vysledny deskriptor je vysoce ovlivnén procesem vypoctu gradientu. Vstupni obraz se
v prvnim kroku filtruje Gaussovym jadrem o rizném parametru c. Nasledné se aplikuji

masky pro vypocet diskrétniho gradientu. [17]

1-D masky:
[_1, 1]1 [_11 01 1]1 [11 _81 01 81 _1] (2)
2-D masky:
_ -1 -2 -1 3)
0 1 =1 o1
-1 o0ol't0o 1 1 2 1

Z vyhodnocenych vysledki testl se voli nejlepsi kombinace parametru ¢ a filtracni masky
pro stanoveni gradientu metodou HOG, kterd ziska gradient pomoci konvoluce Gaussov-

sky filtrovaného obrazu I, 6 = 0, maska [—1, 0, 1], resp.[—1,0, 1]7:

I, =1%[-1,0,1] (1)
I, =1%[-1,0,1]" 2)

Kde * znamena konvoluce. [17]
Histogram orientaci gradienti

V dal8im kroku po ziskani obrazii I, a I,, bude pro kazdy pixel vypocCtena velikost gradien-

tum(x,y) a smér gradientu 0 (x,y):

m(x,y) = /I,% + I3 (3)

O(x,y) = tan! (%) “)
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Vyse je uveden vysledny histogram orientaci, kde pocet binil je ur€en intervalem
i a poctem sektorti s. Interval i udava rozsah, pro ktery se zjistuje smér gradientu O (x,y).
Pocet sektorti s, definuje, kolik je stejné velkych vyseci, na néz je interval i rozdélen viz

Obr. 21.

>

\.\0
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~

i=<02m> s=8

i=<0m> s=9
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Obr. 21. Histogram orientaci gradientii pro

ruzné hodnoty intervalu i a poctu bint s [17]
Konstrukce deskriptoru

Rovnomérnym rozdélenim vstupniho obrazu do ¢tvercovych blokl o hrané k pixela je zis-
kan deskriptor HOG. Vznikl¢ bloky jsou déle roz¢lenény na buiiky o hrané / pixela (/ < k),
pro které jsou vypocteny normované histogramy orientaci gradienti. Nasledné jsou vy-
sledné histogramy bun¢k zprimeérovany v jeden, ktery tvofi popis bloku HOG. V dalSim
kroku se blok posune o zvoleny pocet pixeld. Konecny HOG deskriptor je zfetézenim

vSech popist jednotlivych blokli uvnitt obrazu, viz Obr. 22. [17]
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Obr. 22. Princip konstrukce HOG
deskriptoru [17]

Na Obr. 23 je vyobrazena vizualizace metody HOG vytvofena v programu MATLAB.
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Obr. 23. Vizualizace metody HOG pii pohledu shora

3.4.2 Suport vector machines (SVM)

Suport vector machines (metoda podpiirnych vektorti) patii k novym metodam strojového
ueni, které spadaji do skupiny tzv. jadrovych algoritmil. Ukolem této metody je vyuziti
efektivnich algoritml k nalezeni line4rni hranice a zdroven schopnost reprezentovat vysoce

slozité¢ nelinedrni funkce. Zékladnim principem metody je pievod daného pivodniho
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vstupniho prostoru do jiného, vicedimensionalniho, kde se jiz daji od sebe d¢lit tfidy line-

arné. [18]

Princip metody je vyobrazen na ndsledujicim obrazku (viz Obr. 24). V ptivodnim
dvourozmérném prostoru se nachazeji dvé ttidy, které jsou oddéleny nelinedrné kruznici.
Ptidanim nové dimenze vznikne moznost pridat prvkim tfidy uvnitt kruznice dalsi sourad-
nici, ktera je posune nahoru, nebo dole podél osy x5. Proto je mozné pro oddéleni obou tiid
pouzit rovinu rovnobéznou s rovinou danou osami x; a x,. Linearni hranici je nutné umis-
tit tak, aby byla co nejefektivnéjsi z hlediska kategorizace budoucich dat, které nebylo
mozné pouzit pfi tréninku. [18]

®
X @ ®

¢ Sammp
lineari +
oddéleni ++
obou tiid '.' ®
zde neni +

i -
moZngé @ + &
& . i . & . &
umélé zvyseni %
poctu dimenzi
(zde o x))
X pozice elementd jedné
3 tiidy jsou zménény

7‘ IJOdeI nové dimenze
’;";ﬁ ’; ~_
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linedamni  ° . 7‘

oddéleni E
obou tfid : e ¢
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Obr. 24. Princip vzniku moznosti linearniho oddéleni dvou tiid

s nelinearnimi hranicemi pomoci pfidané dimenze. [18]

V ptipadé, ze jsou klasifika¢ni data linearné separabilni, existuje nekone¢n€ mnoho hranic,

jimiz je mozno rozdélit prostor tak, aby byly objekty rozdéleny piimkou. Pfimka udava
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rozdéleni objektli z jedné a druhé tiidy. NejlepSim a nejrobustnéjsim fesenim pro klasifika-
ci novych objektl, které nejsou soucésti trénovaci mnoziny, je hranice (piimka) znacena

silnou ¢ernou ¢arou (viz Obr. 25 a Obr. 26). [20]

N

v

X4
Obr. 25. Ukézka déleni hranic trénovaci mnoZiny. [20]

Obecna definice rovnice:
h(x) = wlx, + w, @)

Orientace délici piimky je znaCena vektorem w, poloha vektoru je znacena w,. Klasifikace

objektu x do jedné ze tiid w;, nebo w, bude dana tim, zda je rovnice (1.17) mensi nebo

rovna nule.
wlx, +wy >0 (6)
Objekt bude zatazen do tiidy w;.
wlx, +wy <0 (7)
Objekt bude zatazen do tfidy w,.
Vzdalenost bodu x od hranice je dana:

_wTx +wy (8)

Kde ||w|| je velikost vektoru w.

Zména velikosti vektoru ||w|| neovliviiuje vyslednou klasifikaci, je mozné jej volit libo-
2

volné. Ptiklad pro toleran¢ni pasmo o Siice il
w

ve které se nesmi nachézet zadny bod.
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WTxk +wy = 2 (9)
wlix, +w, <2 (10)
Lze zapsat zkracené jako:
6Xk(WTxk + Wo) =2 (11)

Prok=1, ..., N, kde 6y, = 2 pro x;, ze tiidy w; a dx;, = —2 pro x;, ze ttidy w,.

Z divodu nalezeni co nejrobustnéjsi klasifikace objektl je nutné najit takové hodnoty

2 2 4 c N
— + —— = —— €0 nejvetsL

w a w,, aby byla vznikla celkova tolerantni Sitka =
wll ~ liwll llwll

X4

Obr. 26. Hranice toleran¢niho pasma, hranice
(Cernd ptimka), tolerance (modra pierusovana

piimka). [20]

3.4.3 Surf (detekce vyznamnych bodii)

SURF (Speeded-Up Robust Features) je metoda, ktera umi detekovat vyznamné body ne-

zavisle na zménach méfitka obrazi. Hlavnim zdmérem této metody byla konstrukce vypo-

cetné rychlého a stabilniho deskriptoru, ktery by mohl pracovat v redlném case. Detekce

vyznamnych bodl probihda pfimo pomoci determinantu Hessianovy matice. Vypocet de-

terminantu je umoznén aplikaci integralniho obrazu. Integralni obraz je struktura vybudo-

vand nad vstupnim obrazem. Tato struktura umoznuje rychlé vypocteni souctu hodnot uv-

nitt libovolné oblasti obrazu, ktera je dana nasledujici rovnici. [20]

isx isy

By = Y D IG))

i=0 j=0

(12)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 33

Vstupni obraz I (i, j), obraz integralni I (x, y)
Soucty hodnot obdélnikovych blokl uvnitt obrazu lze vyjadtit dosazenim do vztahu:
Y=A-B—-C+D (13)

Hledany soucet znaci X a hodnoty integralniho obrazu v danych soufadnicich jsou A, B, C,

D (viz nésledujici obrazek Obr. 27).

B

Obr. 27. Soucet hodno v bloku
T [22]

Hessianova matice v bod¢ (X, y) a v daném méfitku o je definovéna:

Lxx(x: yi O-) ny(xl y, O-) (14)

H(x; y: O—) = Lyx(x, y, O') Lyy(xl y’ O-)

L, je hodnota druhé parcialni derivace podle x, konvoluce vstupniho obrazu I(x,y)
s Gaussovou funkci G (x,y, o) s méfitkem o v bodé (x, y).
Vypocet prvkii Hessianovy matice vyuziva obdélnikovych funkeci. Tyto funkce piedstavuji
aproximaci druhé derivace v diskrétni formé, jde tedy o konvoluci obrazu s filtry (viz Obr.

28).

1

1 1 7 -

1

Obr. 28. Aproximace podle druhé derivace Gaussovy funkce
podle x, y a dle xy [22]

Metoda SURF se pouziva predevsim pro klasifikaci obrazt.
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3.4.4 Neuronové sité

Vyvoj konceptu umelé neuronové sit€ uzite¢né pro rozpozndvani obrazu zacal v 50. letech
a pokracoval az do 60. let 20. stoleti. Bledsoe a Browning v r. 1959 vyvinuli typ "n-tuple"
klasifikatoru, ktery zahrnoval bitové nahrdvani a vyhledavani v binarnich datech. Nejvétsi

vliv na vyvoj neuronové sit¢ mél Rosenblattiiv tzv. perceptron (r. 1958, 1962, viz Obr. 29).
[6]

Neuronove sité jsou zaloZeny na napodobovani chovani nervovych soustav zivych
organismi, nepostupuji podle pfedem naprogramovaného algoritmu. Béhem procesu uceni
si vytvari vlastni algoritmus, ktery se v ¢ase vyviji, méni se stav neurontl a adaptuji se vahy

k feSeni poZzadované ulohy. [3]

Neuron i o
Axonoveé vlakno

Synapse
Neuron n

y == =

Neuronj

Neuron k - )
Synapticka vaha

Dendrity

Obr. 29. Schématicky model neuronu [24]

Model neuronové sité — Perceptron

Perceptron je definovan jako vaZeny soucet vSech vstupujicich signali. Pokud dojde
k ptekondni prahové hodnoty 93, neuron se excituje na hodnotu 1. V piipadé, Ze nedojde

k ptekonéni prahové hodnoty, neuron je inhibitovan, hodnota se snizi na 0. [24]

Za perceptron je povazovana neuronova sit' s n vstupy (x4, X5, ..., X, ) a jednim pracovnim
neuronem spojenym s ostatnimi vstupy. Pro kazdé spojeni je pfifazena vahova hodnota
(w1, Wy, ..., wy,). Matematicky postup lze vyjadfit ndsledujici rovnici pomoci funkce sig-

num:
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¢ (15)
y =Sgn <z W;X; —8)
i=1

Po zavedeni stalého neuronu s hodnotou excitace x, = 1 a vazbou k neuronu wy = —9 lze

predchozi zapis zjednodusit:

. (16)
y=Sgn (Z wl-xl-)

i=0

PoloZenim hodnoty v zavorce rovno nule ziskame rovnici nad-roviny:
= _ (17)
ZWL'XL'=W'X, W-X=0
i=0

Vznikla rovina rozdé€luje vstupni prostor na dva prostory (viz Obr. 30).

X: O

X1
Obr. 30. Dvou rozmérny ptipad rozpozna-
vani pomoci perceptronu.

Schopnost neurnové sité spravné piifazovat do tfid a rozpoznavat spociva ve spravném
nastaveni vah. Perceptron je proto nutné stile adaptovat na zaklad¢ trénovaci mnoZiny.

[24]

3.5 Program MATLAB

Pro realizaci vlastniho programu bylo vybrano prosttedi MATLAB, z diivodu dostupnosti

na Skolnich pocitacich a podpofte toolboxil vyuzitelnych pro tuto tlohu.
MATLAB (MATrix LABoratory) je interaktivni programové prostiedi
a skriptovaci programovaci jazyk, ktery je vhodny pro védecké a inzenyrské vypocty, mo-

delovani, simulaci, vyvoj algoritmil a vizualizaci dat.
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Vyhodou MATLABu jsou tzv. toolboxy (rozsifujici knihovny funkci) se soubory
M-funkci zamétenych na specifické ucely (napf. zpracovani obrazu, signald, statistiku
apod.) [21]

3.5.1 Popis prostiedi MATLABu

Zakladnim prvkem grafického rozhrani MATLABu je piikazové okno (Command Win-
dow), dale okno pro spravu aktualni slozky (Current folder), pracovni prostor (Workspace)

a okno s historii ptikazii (Command history). Grafické rozhrani je zobrazeno na nasleduji-

cim obrazku (viz Obr. 31).

= Command window — piikazovy tadek, ktery slouzi ke spousténi skriptti, funkci,
jednotlivych prikazli a zobrazovani vystupt

= Current folder — zobrazuje informace o souborech v aktualni sloZzce, kde 1ze ménit
obsah adresare a spoustét jednotlivé funkce

=  Workspace — zobrazuje informace o definovanych proménnych, proménna lze roz-
kliknout a zobrazit jeji obsah (typ, rozmér, atd.)

= Command history — je tvofen seznamem vSech diive pouzitych funkci, v seznamu

je mozno hledat, pfipadné znovu néjakou polozku spustit. [21]

- O X
E"; E & 5 LS e E @ISearch Documentation P

4\ MATLAB R2017a

HOME

PLOTS APPS EDITOR PUBLISH VIEW

2 - E Find Files =] Insert (=, fx v J) j I
l—|_r‘ i H [ql ) L‘"‘ . Lﬁ“ [éj Run Section k_L)')
L) Compare v 3 GoTo w Comment % g2 4
New Open Save ) - - Breakpoints Run  Runand |- Advance Run and
- - ~ = Print ¥ \{ Find = Indent || w3 |F - - Advance Time
FILE NAVIGATE EDIT BREAKPONTS RUN a
<fH»EHEA » F: » Diplomova prace 2018 » Matlab_program ~|R
Current Folder Ul B Editor - F\Diplomova prace 2018\Matlab_program\testkamery.m ®
Name | testkamery.m | + | Name Value
; I . S |
) testkamery2.m 1 Fwebcamlist A = & ans Tx1 Helperfum
‘j testkamery.m 2 %info = imaghwinfo ('winvideo") E bbox []
=] myVideo.avi 3 %info.DeviceInfo.SupportedFormats ¥ blob 1x7 BlobAnaly
4 %ulozeni videozaznamu &) detector 1x1 Foregroun
5 1| fgMask 120x760 logic
1205160 uint:
6 — vid = videoinput('winvideo',2, 'YUY2 320x240'); LL _frame 120x160 Li‘n“f?
- (vid, 'F o . ' Inf - L im 227x227x3 win|
_ FAamesPerTri - R LL
se (VJ_' ! rames e-_ i igger', Inf): 1 out 120x 160 uint8
8 = set (vid, 'ReturnedColorspace', 'rgb'); |®| shapelnserter  7xT Shapelnser
Bl= vid.FrameGrabInterval = 5; |¥| videoPlayer Ix1 VideoPlay:
10 — start (vid) \®| videoSource Ix1 VideoFileR|
il |= aviobject = VideoWriter ('myVideo.avi'); %
12 — open (aviObject) ;
13 — for iFrame = 1:100 %
14 — I=getsnapshot (vid) ; EH
N 15 |= F = im2frame (I); Z
testkamery.m (Script) o . . ¢ . ) . !
1F|= writeVideo (aviCbject,F); L
webcamlist 17 — end
18 — close (aviCbject) ; Y
< >
Command Window ®
~
Jx >> v
< > < >
i script Ln 13 Col 31

Obr. 31. Prostiedi MATLAB R2017a
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Pouzité toolboxy v MATLAB

MATLAB je tvofen jadrem obsahujicim zékladni funkce a prostfedky. Pro jednotlivé ob-
lasti pouziti je mozné tento zaklad rozsifit o problémoveé (na dané oblasti) orientované
funkce soustfedéné do toolboxu. Toolbox lze ptipodobnit ke knihovné, ve které se fesi

specializované problémy dané oblasti. [9]

3.5.2 Image Processing Toolbox

Image Processing Toolbox poskytuje obsahly soubor algoritm, funkei a grafickych uziva-
telskych rozhrani pro zpracovani, analyzu a vizualizaci obrazovych dat a vyvoj algoritmil
pro praci s obrazem. Bézné tlohy zahrnuji analyzu snimkt, segmentaci a zdokonaleni ob-
razu, prevody mezi barevnymi prostory, redukci Sumu, geometrické transformace nebo
registraci snimkd. Mnoho funkci Image Processing Toolboxu podporuje paralelni zpraco-

vani. [10]

3.5.3 Image Acquisition Toolbox

Image Acquisition Toolbox obsahuje nastroje pro snimani obrazovych dat a videa ze stan-
dardnich primyslovych zatizeni. Slouzi ke snimani obrazovych dat a videi ze snimacich
zatizeni ptimo do MATLABu a Simulinku. Hardware je mozno detekovat automaticky, 1ze
také konfigurovat jeho nastaveni, zobrazit nahled a ulozit obraz nebo video do paméti ¢i
piimo na disk. Z pokrocilejSich tloh umoznuje Image Acquisition Toolbox uZzivatelsky
triggerovat snimani ve smycce, snimat data na pozadi nebo synchronizovat vzorkovani

mezi n¢kolika multimodalnimi zafizenimi. [11]

3.5.4 Statistics and Machine Learning Toolbox

Nastroj Statistics and Machine Learning Toolbox poskytuje funkce a aplikace pro popis,
analyzu a modelovéani dat. MlzZe se vyuzit pro popisné statistiky a grafy, pro analyzu pri-
zkumnych dat, rozd€leni pravdépodobnosti do dat a provadéni testd hypotéz. Regresni

a klasifikacni algoritmy umoznuji vyhodnotit vysledky z dat a sestavit prediktivni modely.

V analyze dat néstroj Statistics and Machine Learning nabizi vybér funkci, postup-
nou regresi, analyzu hlavnich komponent (PCA), regularizaci a dal§i metody redukce di-

menzi, které umoznuji identifikovat proménné nebo funkce, které ovliviiuji model.

Panel nastroji poskytuje supervizované a neovétené algoritmy pro strojové uceni,

véetné podplirnych vektorovych stroji (SVM), posunutych a zavalenych rozhodovacich
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stromu, k-nearest neighbor, k-means, k-medoids, hierarchického shluku a Gaussovych mo-
delti. Statistické metody a algoritmy strojového uc¢eni mohou byt pouzity pro vypocty da-

tovych sad, které jsou pfilis velké pro ulozeni do paméti.[10]

3.5.5 MATLAB Support Package for USB Webcams

Nastroj MATLAB Support Package for USB Webcams se zamétuje na podporu videoka-
mer a webkamer pfipojenych pomoci USB nebo integrovanych kamer v noteboocich. Po
nainstalovani balicku MATLAB Support Package dokdze program kamery detekovat, roz-
poznavat a rozliSovat. Seznam piipojenych kamer se zobrazi zadanim ptikazu webcamlist.
Poté je moZzné zaznamendvat obraz ve smycce nebo zachycovat jednotlivé obrazky.

U uloZenych obrazki je mozné ménit jejich parametry a vlastnosti. [11]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

39

II. PRAKTICKA CAST
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V nésledujici kapitole popisi implementaci vlastniho programu pro detekci a rozpoznavani
grafickych objektii. Pro realizaci a programovani vlastni aplikace byl uréen program

MATLAB, ktery je pfedmétem zadani diplomové prace.

Program v MATLABu bude rozdélen na tfi ¢asti, prvni ¢ast se bude zabyvat pofize-
nim video zdznamu z webové kamery, druhd ¢ast bude vyuzivat metodu strojového uceni
SVM k natrénovani klasifikatoru a posledni ¢ast se bude vénovat detekcei a klasifikaci ob-
jekta.

Videa budou zaznamenany v HD rozliSeni se snimkovou frekvenci 20 snimkii za vte-
finu. Pro kazdou tfidu bylo vytvofeno 30 bindrnich obrazki, ze kterych byl klasifikator
natrénovan. Pro trénovani budou vytvoreny binarni obrazky 30 snimkt pro kazdou katego-
rii. O segmentaci obrazu se bude starat metoda odecitani pozadi. Vystupem odecteni poza-
di bude binarni maska, kterd se bude déale upravovat pomoci morfologickych operaci.
Upravena maska pozadi bude vstupem pro klasifikator metody strojového uceni SVM.
Klasifikace nalezeného objektu bude probihat pouze v ureném misté, aby se zabranilo
Spatné klasifikaci, pokud by objekt nebyl cely v zabéru kamery. Program bude dale scho-
pen klasifikované objekty zaradit do tabulky ptichozich, respektive odchozich, osob a déale

rozdélit dle tfid.

V posledni ¢asti bude provedeno vyhodnoceni vysledki na celkem ctyfech riznych
objektech (osobach). Pro vyhodnoceni budou pouzity i situace, pro které nebyl klasifikator
natrénovany. V samotném zavéru prace bude tabulka s vyhodnocenim pouzité metody pro

klasifikaci objektu.
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4 POPIS WEBOVE KAMERY A SNIMANEHO PROSTREDI

Pro diplomovou praci byla vybrana webova kamera Microsoft LifeCam HD-3000 zobraze-
na na obrazku nize (Obr. 32). Jednd se o béznou webovou HD kameru s nize popsanymi

vlastnostmi.

4.1 Webova kamera - Microsoft LifeCam HD-3000

Vlastnosti kamery:

=  Maximalni rozliSeni videa 720p (1366 x 768 pixell)

= Snimkovaci frekvence az 30 snimki za vtetinu

=  Pomgér stran potizovan¢ho videa 16:9

= Technologie TrueColor pro jasny a vyrazny obraz za vSech svételnych podminek
= Automatické nastaveni jasu

= Univerzalni stavitelny a tvarovatelny stojanek

= Rozhrani pfipojeni USB 2.0

= Rozméry kamery 109x44,5mm

Microsoft

Obr. 32. Webova kamera Microsoft LifeCam HD-3000

4.2 Model snimaného prostiedi

Na jednoduchém modelu niZze (Obr. 33) je vyobrazena scéna, kde kamera zabir4 priichod
mezi vstupnimi turnikety. Kamera je pfipojena k pocitaci, na kterém je spusténa aplikace

pro zaznam videa.
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Kamera je otocena tak, aby zabirala co nejvice ze vstupniho prostoru pied turnikety vzhle-

dem k formatu 16:9.

120°

2200mm

Vstup

Vystup

AN

Obr. 33. Model prostiedi snimaného webovou kamerou

4.3 Nastaveni kamery v programu MATLAB

Spravna funkce a chod webové kamery v programu MATLAB je zajiSténa instalaci balicku

pro podporu webovych kamer pfipojenych pomoci USB, viz kapitola 3.5.5.
Pro natéceni videa v programu MATLAB je nutné provést nasledujici kroky:

= nastavit rozliSeni pofizovaného videa,

= piepnout expozici do manualniho rezimu (Exposure Mode - manual),

= nastavit pevnou hodnotu expozice,

= piepnout vyvazeni bilé taktéz do manudlniho rezimu (White Balance Mode - ma-

nual),
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= nastavit pevnou hodnotu vyvazeni bilé,

= nastavit kontrast.

Expozice udava mnozstvi svétla dopadajiciho na CMOS sensor kamery a je nutné jej na-
stavovat manudlné. Automaticka expozice totiz méni svételné podminky ihned pii pricho-
du pod kamerou a vzhledem k pouzité metodé odecitani pozadi, ktera je nachylna prave na

velkou zménu svételnych podminek, je tato vlastnost nezadouct.

Vsechny vlastnosti kamery, které je moZné upravovat v programu, jsou zobrazeny

na obrazku, viz Obr. 34.

Name: 'Microsoft® LifeCam HD-3000'
Resolution: 'é40xd480!
LvailableResclutions: {1x12 cell}
Zoom: 0O
WhiteBalanceMode: 'auto'
Tilt: O
EXposure: -6
Sharpness: 25
Brightness: 133
Saturation: 83
BacklightCompensation: 1
WhiteBalance: 4500
Contrast: 5
ExposureMode: 'auto!
Pan: 0

Obr. 34. Vlastnosti kamery zobrazené pomoci programu MATLAB

4.3.1 Program pro Zaznam videa

Nejprve bylo nutné nastavit parametry a hodnoty nahravani, jak bylo zminéno v kapitole:

4.3.

V nasem piipadé jsou zvoleny hodnoty v zavislosti na svételnych podminkach v natd¢eném
prostiedi. Jas byl nastaven na hodnotu 150, vyvéazeni bilé bylo nastaveno na hodnotu 3000
a pro pevné nastaveni expozice byla zvolena hodnota -8.

src = getselectedsource(video Obj);

src.Brightness = 150;

src.WhiteBalanceMode = 'manual';
src.WhiteBalance = 3000;
src.ExposureMode = 'manual';
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src.Exposure = -8;

Z divodu naro¢nosti vypocetnich metod pro ziskadni masky poptedi, morfologické operace

a nasledné identifikace objektu, byla zvolena snimkovaci frekvence 20 snimku za vtetinu.

Vystupem programu je video soubor s pfiponou .avi. Nazev zaznamenaného videa je vzdy
aktualni ¢as vytvofeni souboru, pfi opétovném spusténi tak nedochazi k prepisu souboru

a je mozn¢é data zalohovat.
Piesny format zépisu:
zaznam_videa_hh_MM dd mm_yy.avi (aktudlni hodina, minuta, den, mésic, rok).

Nasledujici obrazek (Obr. 35) zobrazuje jednoduché grafické rozhrani, ve kterém se na-
chéazi ndhled aktudIn¢ zaznamenavaného snimku a tlacitko stop.
Zapnutim programu se spusti nahravani videa. Pro zastaveni programu lze vyuzit dva zpu-

soby:

= zavieni ndhledu (zavieni okna),

= stisknuti tlaCitka stop.

:: Figure 1: Nahravani videa _ = =

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥

DEHL R RAVDEL- A0 ad

STOP

Obr. 35. Program pro zdznam videa — ndhled

Thned po ukonceni programu je video soubor uloZen do pfedem nastaveného adresate.
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S DETEKCE A KLASIFIKACE OSOB

V prvni tfadé¢ bylo nutné si ptredstavit a popsat blokové schéma programu pro detekci

a klasifikaci osob.

Popis blokového schématu programu klasifikace osob je vyjadien na obrazku nize
(viz Obr. 36). Po zapnuti programu a nasledného vybrani video zdznamu se spusti prehra-
vani videa. Prvni snimek se uklada jako pozadi, které je dale vyhodnocovano s aktudlnimi
snimky, v pfipadé¢ zmény bude spusténa aktualizace pozadi. Pokud neni aktualizace pozadi
vyzadovana, pristoupi se k odecitdni pozadi, kterym se nalezne binarni maska objektu.
V nésledujicim kroku je pfistoupeno k odstranéni stind a aplikaci morfologickych operaci.
Takto upravena binarni maska ptistupuje ke klasifikaci objektu. V poslednim kroku jsou
klasifikované objekty zobrazeny ve video piehravaci. Pokud neni zjistén konec videa, pro-

gram pokracuje nactenim dal§iho snimku, v opa¢ném piipad€ program skonci.
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Start programu
klasifikace objektu

[ Nacteni video ]

zaznamu
1

L2

Aktualizace pozadi

[ Aktualizace pozadi ]<
v

{ Nacteni dalsiho snimku J

Ano

Zména pozadi

Odecteni pozadi -
ziskani binarni masky
objektu

[Odstranéni stinu ]

[Morfologické operace]

Detekce objektu

[Klasiﬁkace objektu]

v
Zobrazeni vysledki
ve video prehravaci

Klasifikace objektu

¥

Ne

Konec videa

[Konec programu]

Obr. 36. Blokové schéma programu pro klasifikaci objektu
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5.1 Trénovani objekti

Pro trénovani objektl je vybrana metoda SVM (metoda podptrnych vektort), kterd je uve-
dena v literarni resersi viz kapitola 3.4.2. Tato metoda byla vybrana z divodu trénovani
binarnich (Cernobilych) obrazkl. Odectenim pozadi vznikne binarni mapa, ve které vypa-
daji vSechny obrysy osob, kol, kufri atd. se shora podobné. Je mozné tedy rozpoznavat

1 osoby, které nebyly pfedmétem trénovaci mnoziny binarnich obrazki.

Start programu
trénovani dat

{Naéteni snimkﬁ}

——

v
Osoba Osoba
s kolem s kufrem

2 | | &= s

[
[

(
[

(
(
(

Pievedeni obrizku na
stupné Sedi a do binarni
podoby

|

[Oi"ez:ini obrazku a]

uloZeni do tabulky

|

Jsou k
dispozici dalsi
snimky?

Ano

Natrénovani
klasifikatoru
pomoci SVM

v

[Uloieni do souboru ]

Training Data.mat

Obr. 37. Blokové schéma trénovani dat a uceni objektii

Pred-trénovani objektu je nastaveno pro tfi kategorie:

1. Osoba
2. Osoba s kolem
3. Osoba s kufrem



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 48

Pro u¢eni SVM bylo vyuZito tficet obrazka z kazdé kategorie. Pro ptedstavu byly vybrany

tfi obrazky z kazdé kategorie, slouzici pro u¢eni SVM.
Osoba

Na obrazcich je vidét obrys postavy (objektu), ktery je v rizném stadiu pohybu. Podob-
nych obrazkt, ze kterych je ucen klasifikator SVM, je celkem tficet (viz Obr. 38, Obr. 39,
Obr. 40).

&9

Obr. 38. Binarni mapa s obrysem postavy, urcena k trénovani SVM.

Osoba s kolem

Totéz je 1 na snimcich dalSiho objektu, kde je zachycen obrys postavy s kolem. Pro uceni

klasifikatoru SVM bylo rovnéz pouzito tticet snimk.

Obr. 39. Binarni mapa s obrysem postavy a kolem, urcena k trénovani SVM.

Osoba s kufrem

Jako posledni je osoba s kufrem. Na obrazcich je zachycen ostry obrys postavy v riznych

stadiich pohybu. Pro natrénovani SVM bylo pouZito tficet snimki.
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Obr. 40. Binarni mapa s obrysem postavy a kufrem, ur¢ena k trénovani SVM.

Trénovaci program SVM Kklasifikatoru tvoti 3 smyc€ky for pro kazdy z identifikovanych
objektli, které musi spliiovat podminku i=7.X, kde X je pocet obrazka. V dalSim kroku je
nastavena podminka if, tak, aby se nacetly vSechny obrazky bez rozdilu na ¢islovani sou-
boru. JelikoZ je Cernobily vstupni obrazek v modelu RGB, je nutné ho nejprve prevést na
stupné Sedi a nasledné do binarni podoby. V poslednim kroku staci uz jen obrazek otezat

a ulozit do tabulky, viz nasledujici kod:

for i=1:30
if 1<10
im=(imread (strcat...
('"TrainingbData/Osoba kufr/Os k 0',num2str(i),'.jpg')));
else
im=(imread (strcat...
('TrainingbData/Osoba kufr/Os k ', ...
num2str (i), '.Jpg')));
end

Spreved do cernobile a nasledne do binarni podoby
im=imbinarize (rgb2gray(im));

sorez

souc radky=find(sum(im,2));

soucet sloupce=find(sum(im,1));

im orezany=im(souc radky (1) :souc_ radky(end), ...

soucet sloupce (l) :soucet sloupce(end), :);

%preved na 100x100
im orezany = imresize(im orezany, [100 100]);

$uloz jako 1 radek
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im orezany = reshape (im orezany', 1, 100*100);

%pridej do tabulky

Table=[Table;double (im orezany) ];

Y=[Y;1];
end
Pro nauceni SVM klasifikatoru se vyuziva funkce MATLABu fitrsvm, ktera je urena pro
obecnou klasifikaci. Vstupnimi daty pro klasifikator je fadek (vektor), ktery obsahuje ulo-
zeny binarni obrazky po tadcich. Nasledné jsou ulozeny do tabulky - Table a kategorie

Y (1 - osoba, 2 - osoba s kolem, 3 - osoba s kufrem).

SVMStruct = fitrsvm(Table,Y);

Nauceny SVM klasifikator je nutné ulozit do souboru, aby se mohl vyuzit pro dalsi klasifi-

kaci.

save ('Training Data.mat', 'SVMStruct');

5.2 Aktualizace pozadi

Pro aktualizaci pozadi se vyuziva piikazu ,,all*‘, ktery hleda v celé binadrni mapé vSechny
nenulové hodnoty matice. Nésledné se pozadi aktualizuje a to tak, Ze se necha 70% starého
pozadi a pficte se 30% nového pozadi. Poté se aktualizuje ¢as pro zménu pozadi.
odchylka=all ( (gray Background(:)-gray videoFrame(:))<25);
if odchylka == 1

gray Background = 0.7*gray Background + 0.3*gray videoFrame;

time Background = datestr(now, 'HH:MM:SS'");

end

5.3 Odecitani pozadi (detekce popredi)

Pro detekci pozadi byla vybrana metoda odecitani pozadi, z divodu pouziti statické kame-
ry. Metoda pracuje na principu odecitani aktualniho snimku od modelu pozadi pfi nastave-

ném prahu. Rozdil, ktery vznikne, je mozné povazovat za poptedi.

V prvnim kroku si vezmeme prvni snimek a uloZzime ho jako pozadi a nasledné ho pteve-

deme na stupné Sedi.
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background = step(videoReader) ;

gray Background = rgb2gray (background) ;

V nasledujicim kroku provedeme totéz pro snimek, ktery se bude od pozadi odecitat.

videoFrame = step(videoReader) ;

gray videoFrame = rgb2gray (videoFrame) ;

Nyni pouzijeme piikaz imabsdiff, ktery ndm tyto snimky odecte v absolutni hodnoté

s nastavenym prahem na hodnotu 50.

odectene pozadi=imabsdiff (gray Background, gray videoFrame)>50;
Vysledkem je odectené pozadi, tedy binarni maska, na kterou se néasledné aplikuji morfo-

logické operace, nebo se jeSté odstrani stiny.

5.4 OQOdstranéni stinu

Stiny ve video snimku znamenaji zhorSeni rozliSovacich schopnosti klasifikatoru
anasledného rozpoznani objektu. Je tedy nutné je alespon CasteCné¢ eliminovat.
V programu byla zvolena metoda odstranéni stinli pomoci pievedeni barev z RGB modelu
na HSV model. Po ptfevedeni na HSV model, je mozné zjistit jednotlivé hodnoty pixelt.
Vse je zalozeno na tom, ze vznikly stin neméni barvu pozadi, ale méni se pouze sytost
a hodnota jasu. Zjisténim téchto hodnot dopadajiciho stinu na podlozi je mozné stin Cas-

tecn¢, az apln¢ eliminovat.
Postup ¢astecné eliminace stinu

Nejprve provedeme zobrazeni binarniho snimku po odecteni pozadi. Metoda odecteni po-
zadi nedokdze rozliSit mezi objektem a stinem, proto je stin odecten od pozadi stejné jako
objekt. Této situaci se da predejit pfevedenim aktualniho snimku na jiz zminény HSV mo-
del a v mistech, kde se nachazi stin, zjistime hodnoty pro sytost barvy (Saturation) a pro

hodnoty jasu (Value).

V naSem piipadé byly hodnoty stinu pro sytost barvy 0,43 po 0,50 ahodnoty pro jas
v rozmezi od 0,50 po 0,61. Timto postupem jsme detekovali stin a nasledné ¢astecné eli-
minovali, viz nasledujici zdrojovy kod programu.

hsv _videoFrame = rgbZhsv (videoFrame) ;
hsv_background = rgb2hsv (background) ;
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Hue = hsv videoFrame(:,:,1);
Sat = hsv _videoFrame(:,:,2);
Val = hsv videoFrame (:,:,3);
detekovany Stin = Sat > 0.43 & Sat < 0.5 & Val > 0.61 & Val <

0.81;
odecet Stinu = odectene pozadi & ~detekovany Stin;

Nize je zobrazena binarni mapa vznikla odectenim snimku pozadi od snimku poptedi pro

nastaveny prah. Vysledkem je vykresleny objekt se stinem.

Obr. 41. Binarni mapa po odecteni pozadi.

Nasledujici snimek (Obr. 42) byl pfeveden na HSV model jesté pied odectem pozadi, ze

kterého bylo mozné zjistit odpovidajici hodnoty sytosti a jasu pro stin.

[X.Y]: [1280 720]
[R.G.BJ: [000]

Obr. 42. Snimek pfevedeny z RGB na HSV model a zobrazeny
v RGB.
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Na nasledujicim obrazku (Obr. 43) je detekovany stin v nastavenych mezich pro hodnoty

sytosti.

Obr. 43. Nalezeny stin pro zadané hodnoty sytosti a jasu v programu.
U nasledujiciho obrazku (Obr. 44) je stin ¢asteCné eliminovan, tak aby bylo mozné ho jesté
lépe odstranit morfologickymi operacemi. Stin neni odstranén zcela z toho diivodu, Ze po-
kud by n¢jaka barva objektu méla stejné hodnoty pro sytost barvy a stejnou hodnotu jasu,
byla by odstranéna stejné jako stin. Zadouci je tedy udrzovat co nejmensi meze pro hodno-

ty sytosti a jasu pti odstranéni stinu.

Obr. 44. Odecteny stin od binarni mapy.

5.5 Morfologické operace

Morfologické operace se aplikuji na bindrni obrazky jesté pred detekci a klasifikaci osob,
jedna se tedy o ptfedzpracovani obrazu. Vystupem morfologickych metod jsou obrazky
s dokonalymi obrysy objektt, které usnadiuji klasifikaci. V této kapitole si popiSeme jed-

notlivé filtry a funkce, kterymi bylo dosazeno finalniho obrazku.
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Model pozadi v RGB a obrazek prevedeny do stupid Sedi (viz Obr. 45).

Obr. 45. Model pozadi v RGB (vlevo) a ve stupnich sedi (vpravo).

Na obrazku (Obr. 46) nize je vyobrazen aktualni snimek v RGB a nasledné ve stupnich

Sedi.

Obr. 46. Model pozadi s objektem, obrazek v RGB (vlevo) a ve stupnich Sedi (vpravo).

K detekci popiedi (masky) objektu se vyuzivaji obrazky ve stupnich Sedi, které jsou od

sebe nasledné odecteny ptikazem imabsdiff.
Ptikaz Imabsdift je totoZny s rovnici:

Maska = Abs(x —y) > threshold (18)

,kde x znali pozadi, y je aktudlni snimek a threshold je prah.
finalFrame =
imabsdiff (thresholdBackground, thresholdCurrentFrame) >55;
Naésledujici obrazky (viz Obr. 47, Obr. 48, Obr. 49, Obr. 50) ptedstavuji posloupnost pou-

ziti morfologickych operaci.
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Obr. 47. Binarni maska vznikla ode¢tem

obrazku z pozadi a aktulniho snimku.

Medianovy filtr je pouzit k odstranéni nezadoucich bodovych ruseni. V MATLABAu je filtr

dostupny pod oznacenim medfilt2.

finalFrame = medfilt2 (finalFrame, [3 3]);

Obr. 48. Upravena binarni maska pomoci me-

dianového filtru.

Vznikajici malé objekty po odecteni snimku je nutné odfiltrovat, proto jsou v dalsim kroku

odstranény objekty mensi nez 1000px.

finalFrame = bwareaopen (finalFrame, 1000);

Obr. 49. Bindrni maska s odstranénymi objek-

ty men$imi nez 1000px.
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Na zavér jsou odstranény diry z bindrniho obrazku, které by byly nezadouci pro strojové

uceni SVM a klasifikaci.

finalFrame = imfill (finalFrame, 'holes');

Obr. 50. Findlni snimek po odfiltrovani dér

z obrazku.

5.6 Nalezeni objektu

Pro nalezeni objektu byla zvolena vestavéna funkce MATLABu konkrétné blob analysis,
ktera je zalozena na detekci oblasti v obraze, které maji odlisné okoli. V nasem ptipad¢ je
okoli zcela odliSené od objektu vzhledem k tomu, ze okoli mé ¢ernou barvu a objekt barvu
bilou. Timto zptisobem je objekt pouze detekovan. Pro detekci je nastavena minimalni
a maximalni plocha, kterou musi objekty spliiovat, aby byly brany v potaz.
blobAnalysis = vision.BlobAnalysis...

('BoundingBoxOutputPort', true, 'AreaOutputPort', ...

true, 'CentroidOutputPort', true,

'MinimumBlobArea', 100000, 'MaximumBlobArea', 400000);

Hledéani ohranicujiciho rdmecku (bbox - bounding box), u které¢ho se krokuje blobAnalysis

a binarni obrazek s odectenym pozadim.

[area,centroid,bbox] = step(blobAnalysis, finalFrame);

Zobrazeni rameckl kolem detekovanych osob:

resultFrame = insertShape(videoFrame, 'Rectangle', Dbbox,
'Color', ...

'green', 'Opacity', 0.1, 'LineWidth', 5);
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Zjisténi poctu objektl je velmi snadné, staci zjistit velikost vektoru bbox (bounding box)

které splituji vS§echna pozadovana kritéria:

pocetObjektu = size(bbox, 1);

5.7 Klasifikace objektu

V piipadé zjisténi objektu je mozné pristupovat k dalSimu kroku - ke klasifikaci.
V samotném uvodu zdrojového kodu je provedeno nacteni predtrénovaného klasifikatoru
SVM, ktery je uloZen v souboru Training Data.mat. Nasledn¢ je moZné volat proménnou

SVMStruct.

load('Training Data.mat');

Klasifikace se spousti pouze po piekro¢eni jedné ze svislych ¢ar (viz Obr. 51), tim je oSet-
fena klasifikace, aby byl cely objekt v zdbéru kamery. Leva svisla ¢éra slouzi pro klasifi-
kaci ptichozich osob. Podminka je formulovana tak, Ze se kontroluje stfedova soutfadnice
binarni mapy - x a hleda se takova hodnota, kdy pfedchozi snimek mél x-sovou soutadnici

mensi nez 600 a nasledujici snimek mé x-sovou soutadnici vétsi nez 600.
Predchozi snimek,x < 600 & Aktualni snimek,x > 600 (19)

Pro klasifikaci odchozich osob slouzi druhd svisla ¢ara (viz Obr. 51). Podminka pro klasi-
fikaci je podobna jako u ptfedchoziho ptipadu s tim rozdilem, ze aktudlni snimek musi mit

hodnotu soufadnice x mensi nez u piedchoziho snimku.
Predchozi snimek,x > 600 & Aktualni snimek,x < 600 (20)

Pokud byl nalezen néjaky objekt a prosel zleva nebo zprava pies svislé ¢ary, spusti se kla-
sifikace. V opaéném piipadé se v okné video piehravace zobrazi hlaseni: ,,nebyl nalezen
zadny objekt®. Pokud se aplikace spusti, aktudlni snimek se nejprve ofeze a upravi, stejné

jako tomu bylo pro obrazky v sekci trénovani objektt (viz kapitola 5.1).

klasifikace = double (finalFrame);

souc radky = find(sum(klasifikace,2));

soucet sloupce = find(sum(klasifikace, 1)) ;

orezVideoFrame = klasifikace (souc radky(l):souc radky(end), ...
soucet sloupce(l) :soucet sloupce(end), :);

%preved na 100x100

orezVideoFrame = imresize (orezVideoFrame, [100 10071);
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orezVideoFrame = reshape (orezVideoFrame',1l, 100*100);

Proménna SVMStruct obsahuje fadkovy vektor pro kazdou z ttid, ve kterém jsou zapsany
binarni obrazky. Ve stejném formatu jsou i snimky z videa a pomoci funkce predict je vy-

pisovano skore.

score = predict (SVMStruct, double (orezVideoFrame)) ;

Klasifikace pracuje na principu uvedeném v nasledujici tabulce, kde jsou uvedeny hodnoty

skore pro urcité objekty.

Tab. 1. Hranice klasifikovatelnych ka-

tegoril.
Skore

od do
Osoba 0,55 1,45
Neznamy objekt 1,46 1,54
Osoba s kolem 1,55 2,45
Neznamy objekt 2,46 2,54
Osoba s kufrem 2,55 3,45

Ziskané predpovédi zapsané v proménné skore nyni staci vyhodnotit. Pokud je skore rovno
1, ptipadné je mensi nebo rovno 1.45, jedna se o osobu atp. (viz Tab. 1). Mezi jednotlivymi
objekty je ponechana pomyslna mezera, aby v ptipad¢, Ze je hodnota skére na hran¢ mezi

dvéma objekty, se klasifikator nerozhodoval Spatné.

if score >= 0.55 && score <= 1.45
text Rozpoznani = sprintf ('Osoba');
pocet osob = pocet osob + 1;

elseif score >= 1.55 && score <= 2.45

text Rozpoznani = sprintf('Osoba s kolem');

pocet osob kolo = pocet osob kolo + 1;

elseif score >= 2.55 && score <= 3.45

text Rozpoznani = sprintf('Osoba s kufrem');

pocet osob kufr = pocet osob kufr + 1;
else

text Rozpoznani = sprintf ('Neznamy objekt');

end



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 59

% zobrazeni wvysledku
resultFrame = insertText (resultFrame, [20 140], text Rozpoznani, ...
'FontSize', 25, 'BoxColor', 'green', 'BoxOpacity', 0.5);
resultFrame = insertText (resultFrame, [20 200],num2str (score), ...

'FontSize', 25, 'BoxColor', 'white', 'BoxOpacity', 0.5);

Jak je ze zdrojového kodu ziejmé, kazda podminka if, ptipadné elseif, popisuje jednu kon-
krétni klasifikaci. Po splnéni podminky se zobrazi ve video pifehravaci text s ndzvem ob-
jektu. V ptipadé€, Ze neni splnéna zadna z mezi pro nékterou z klasifikaci, se vypiSe text —

neznamy objekt.

Po zpusténi programu, vybrani a uspéSném nacteni videa se zapnou dvé okna s video pie-
hravac¢i. Prvni okno zobrazuje aktudlni snimky v barevném RGB modelu a druhé okno
svideo piehrdvaCem zobrazuje pouze cCernobilou mapu detekovanych objekti.
V piehravaci jsou zobrazeny texty, které informuji o stavu detekce, ptipadné klasifikace
objektli. KdyzZ je pocet nalezenych objekti roven nule, zobrazi se pouze informace o tom,

ze nebyl nalezen zadny objekt.

Popis k Obr. 51. Vlevém dolnim rohu je napsano: Aktualizace pozadi a Cas, Cas se zde
meéni v zavislosti na posledni zméné pozadi, napiiklad v piipadé¢ zmény svételnych podmi-
nek. Vpravo nahote je uveden aktudlni snimek videa. Vpravo dole je ukazatel celkového
poctu osob, které bud’ piisSly, nebo odesly. Svislé ¢ary uprostied obrazku urcuji bod, kde je
objekt vyhodnocovan. Pokud se stfed zeleného ramecku (objektu) dotkne levé svislé cary,
dojde ke klasifikaci o zobrazeni vysledku klasifikace. Prvni svisla ¢ara je pro piichozi ob-
jekty, tedy pokud stfed objektu projde zleva doprava, pficte se 1 k celkovému poctu pti-
chodti, kde dale zavisi na tom, jak byl objekt klasifikovan. V opa¢ném ptipad€, kdy se
stted objektu projde pies druhou svislou ¢aru zprava doleva, dojde ke klasifikaci

a k odpovidajicimu odchozimu objektu se pficte 1.
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Celkovy pocet nalezenych objektu

na aktualnim snimku Aktualni snimek videa

lasiﬁ kace objektu:

Klasifikace
objektu

Posledni zaznamenany ¢as Zaznamenani poctu prichozich a odchozich
aktualizace pozadi osob, rozdélenych dle klasifikace

Obr. 51. Popis aktudlné prehravaného snimku v okné¢ video piehravace MATLABu.

Pfi uspésném nalezeni objektu je ohrani¢en zelenym rameckem a po piekroceni prvni svis-
1é cary, jelikoz objekt se pohybuje zleva doprava, se zobrazi klasifikace s odpovidajicim
skore. Hodnota skore byla stanovena a vypsana dle klasifikatoru s hodnotou 1,1914. Tako-
veé skore se dalo ocekavat vzhledem k tomu, Ze osoba figuruje jako objekt na vSech snim-
cich a je tady ur¢itd podobnost pro osobu, kterd ma hodnotu skore o 0,19 nizsi, tedy 1 (viz
Obr. 52).
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Obr. 52. Aktudln¢ detekovany a rozpoznany objekt.

Odpovidajici binarni mapa k piedeslému obrazku (Obr. 52). Z obrazku (Obr. 53) je zietel-

né poznat obrys objektu a klasifikator tak nemél velké problémy s jeho rozliSenim.

Obr. 53. Binarni mapa ptedchézejiciho obrazku.
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6 TESTOVANI A VYHODNOCENI VYSLEDKU

V nasledujici kapitole si otestujeme program napsany v MATLABu a zhodnotime navrze-

nou metodu pro detekci a rozpoznavani osob.

Testovani se odehravalo ve stejnych podminkach, pouze bylo zménéno osvétleni
a byly ménény parametry kamery, jako je sytost barev, ton, hodnota expozice a vyvazeni
bil¢. Testovani prob¢hlo celkem na ¢tyfech osobach. Pro zjisténi spravnosti detekce byla

pouzita i barva obleceni podobna pozadi.

Jak je vidét z obrazkli niZze, metoda odecitani pozadi pro ziskani poptedi pracuje
zcela spravné a v binarnich snimcich nejsou zadné dodatené stopy po Spatném odecteni
snimki. Kazdy snimek znazornuje detekci objektu ohrani¢eného zelenym rameckem. Na-

sledn¢ je zobrazeno skore klasifikace a vypsany nazev odpovidajiciho objektu.

Jesté jednou bude piipomenuto nastaveni rozmezi skore pro klasifikaci objektu:

[1] Osoba: 1

-+

0.45
[2] Osoba s kolem: 2 + 045
[3] Osoba s kufrem: 3 + 045

Vsechny ostatni hodnoty skore vypisi hlaSeni o neznamém objektu.

Nize bude prevedeno testovani vSech moznych detekci objektu, popisy jednotlivych snim-
kl a jejich odpovidajicich binarnich map. Snimky ukazuji testovani detekce a klasifikace

objektu s pohybujici se osobou na video zaznamu.

6.1 Kiasifikace osoby

Objekt byl spravné detekovan a nasledné klasifikovan. Skoére vypsané pomoci SVM Kklasi-
fikace jednoznacné rozhodlo, ze se jednd o osobu (viz Obr. 54). Na bindrnim snimku (Obr.

55) neni vidét zddny nezadouci Sum ani velky stin, ktery by mohl klasifikaci ovlivnit.
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Obr. 54. Snimek s klasifikaci - osoba

Binarni mapa k obrazku rozhodujicim o klasifikaci osoba.

Obr. 55 Odpovidajici binarni mapa pro klasifikaci osoby.

6.2 Klasifikace osoby s kolem

Na obrazku (Obr. 56) niZe je zobrazena scéna osoby s kolem, o které bylo spravné rozhod-

nuto pomoci klasifikace, skore bylo zjisténo 1,81.
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Obr. 56. Snimek s klasifikaci - osoba s kolem.

Binarni mapa (Obr. 57) k obrazku rozhodujicim o klasifikaci osoba s kolem

Obr. 57. Odpovidajici binarni mapa pro klasifikaci osoby s kolem
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6.3 Klasifikace osoby s kufrem

Klasifikace osoby s kufrem je posedni ukdzkou programu, na jehoz detekovani byla nau-
¢ena SVM metoda strojového uceni. Objektem na obrazku (Obr. 58) je osoba s kufrem

spravné detekovana rameckem a rozpoznana.
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Obr. 58. Snimek s klasifikaci - osoba s kufrem.

U binarni mapy (viz Obr. 59) je mozné si vS§imnout ostrého a ¢istého obrysu postavy.

Obr. 59. Odpovidajici binarni mapa pro klasifikaci osoby s kufrem.
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6.4 Detekce neznamého objektu

Pro ptipad, kdy klasifikator nemohl s urcitosti rozpoznat objekt, se vypiSe text: Neznamy
objekt. U nasledujiciho obrazku (Obr. 60) klasifikator nerozpoznal osobu s batohem, pro-
toze byl naucen pouze na samotnou osobu. Pro eliminaci takovych ptipadd, kdy objekt
nebyl rozpoznan, by stacilo naucit klasifikator na osobu s batohem a vSech moznych situa-

ci, které by se mohly vyskytnout pfi prichodu terminalem.
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Obr. 60. Detekce neznamého objektu

U binarni mapy (viz Obr. 61) je mozné si v§imnout objektu, ktery se nepodoba zadnému

z natrénovanych obrazkul (viz kapitola 5.1), proto byl klasifikovan jako nezndmy objekt.
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Obr. 61. Odpovidajici binarni mapa pro klasifikaci nezndmého objektu

6.5 Kilasifikace za zhorSenych podminek

Nasleduje testovani klasifikace objektu za zhorSenych podminek. Na snimku nize (Obr.
62) je osoba s barvou obleceni velmi podobnou pozadi (podlaze). Nicméné diky spravné
nastavenému prahu (viz kapitola 3.2.1, kapitola 3.2.2) je na binarni mapé obrazku pozoro-
vatelné jen malé zhorSeni odecteni pozadi a snimek je vyhodnocen spravnég, klasifikovana
je osoba s kolem. Nastaveni niz§iho prahu by znamenalo vice stinli v objektu, coZ je neza-

douci, pokud klasifikace pracuje spravng.
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Obr. 62. Snimek s klasifikaci — osoba, zhorSené podminky.

Nasledujici binarni mapa (Obr. 63) ukazuje nedostatky metody odecitani pozadi, pokud je
stejny odstin barev jako na pozadi, kdy muze dochdzek ke zkreslovani pii substrakci po-
piedi. Pokud se zamétfime na levou ruku objektu, kterd drzi fiditka kola, mizeme si v§im-
nout, zZe tato ¢ast neni vykreslena, protoze ma stejnou barvu jako pozadi. Tento jev zplso-

bilo velké mnozstvi dopadajiciho svétla, které zvysilo jas objektu a zaroven pozadi. Obrys

postavy ale zlistava stale rozeznatelny.

Obr. 63. Odpovidajici binarni mapa pro klasifikaci osoby s kolem, zhorSené podminky.
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6.6 Vyhodnoceni vysledkii
Pro vyhodnoceni vysledkii bylo vyuzito ¢ty osob, dale jen objektl, které byly natoceny
kamerou pfi péti riznych situacich:
1. Osoba
Osoba s kolem

Osoba s kufrem

Osoba na kole

A A

Osoba s batohem
Prvni tfi situace byly natrénovany na testovacim objektu ¢islo 1 (viz kapitola 6.6.1).
Pro dalsi vyhodnocovani v nasledujicich kapitolach jiz nebudou uvedeny binarni
mapy obrazkd.
6.6.1 Testovany objekt 1

Prvni testovany objekt 1 byl pfedmétem trénovaci mnoZiny, pouze zachyceny pii jinych
podminkach a s jinym oblecenim (viz Obr. 64).
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Obr. 64. Vyhodnoceni vysledki klasifikace: osoba (vlevo nahote), osoba s kolem (vpravo

nahofte), osoba s kufrem (vlevo dole), osoba na kole (vpravo dole)
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Jako dalsi zvlastni ptipad, pro ktery nebyl klasifikator naucen, byla vybran osoba
s batohem. Objekt byl vyhodnocen spravng, jako osoba, viz nasledujici obrazek (Obr. 65).
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Obr. 65. Osoba - osoba s batohem

6.6.2 Testovany objekt 2

Testovany objekt 2 jiz nebyl pfedmétem trénovaci mnoziny. Byl spravné klasifikovan jako
osoba a osoba s kolem, ale pfi priichodu osoby s kufrem byl klasifikovan jako neznamy

objekt. Skore se zastavilo na hodnoté¢ 2,501, coz je hranice piresné¢ mezi osobou s kolem

a osobou s kufrem.

Klasifikace na obrazku (Obr. 66), vpravo dole byl snimek vyhodnocen jako osoba.
Pro osobu na kole nebyl natrénovan klasifikator a tak se dalo pfedpokladat, ze bude objekt

vyhodnocen jako neznamy, ptipadné jako osoba, nebo jesté osoba s kolem. Skore se zasta-

vilo na hodnoté 1,3597.
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Obr. 66. Vyhodnoceni vysledkt klasifikace: osoba (vlevo nahote), osoba s kolem (vpravo

nahofie), osoba s kufrem — nezndmy objekt (vlevo dole), osoba na kole (vpravo dole)

U nasledujiciho obrazku (Obr. 67) je objekt vyhodnocen spravné jako osoba, piestoze 0so-

ba s batohem nebyla pfedmétem trénovaci mnoziny klasifikatoru.
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Obr. 67. Osoba — osoba s batohem
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6.6.3 Testovany objekt 3

Testovany objekt 3 také nebyl predmétem trénovaci mnoziny. Byl spravné klasifikovan
jako osoba, osoba s kolem, osoba s kufrem. V piipadé osoby na kole viz Obr. 68 byl objekt
klasifikovan jako nezndmy, skore se zastavilo na hodnoté 1,4582, tedy na hranici mezi

osobou a osobou s kolem (viz Obr. 68).

- ).

- P t r—mmo e = R ;
Pocet nalezenych objektu = 1 | = } A ( RAktualm snimek: 466 ¢ Pacet nalezenych objektu = 1| 7 ) ) AE ) ( (Aklua\m;mmek 1035
| Mt il e — | 5 ¢ 1§ \ \ ) R s ( & ~ { s \ UL
\ Kiasifikace objektu PR L S e O vt B ! | ( Imasmkace objektu: L.‘ Lt LBl 1 ! g } B
R VAR B - D Y { R 0Ly ) ! (
i R Y \}f,%“,‘”;[ gl x| LR !
ot t - - \ \! Y
0:825% =T ) 1 A ) ) L= 3 E g ) ) / !
e M Al =
{ i}
BT ARTY (1 ] i ’
\ \ \ 1. /
o W w1 et v 3 =
—— | E 7 t
e i il L { CeLkovy POCET N ) CELKOVYPOCET k
e ¢ = A ODCHOD 1 e e o L {7 TericHoD ODCHOD

\ \
= Aktualizace pozadi: 718:00:05 ~ ="

3 ] 1 yrr———
Pocet nalezenych objektu = 1
[ -~

| Klasifikace objektu SRS B B

=
Pocet nalezenych Dmektu 11 )

f

| iKlasn!kaceobJeklu T/Lr ﬁﬂ

ODCHOD

/ 1 T
1]\ 7 1 1
o ™ ostkol: 1 Lk T ' L~ Lol & 1
" grrkuf: 0 1 d - Aktualizace pozadi: 18:19:30 ~—7—

gs¥kuf: 0 L. 1

Obr. 68. Vyhodnoceni vysledkt klasifikace: osoba (vlevo nahote), osoba s kolem (vpravo

nahoie), osoba s kufrem (vlevo dole), osoba na kole — neznamy objekt (vpravo dole)

U nasledujiciho obrazku (Obr. 69) je objekt vyhodnocen spravné jako osoba, piestoze 0so-

ba s batohem nebyla pfedmétem trénovaci mnoziny klasifikatoru.
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Obr. 69. Osoba — osoba s batohem

6.6.4 Testovany objekt 4

Testovany objekt 4 rovnéz nebyl pfedmétem trénovaci mnoziny. Byl spravné klasifikovan
jako osoba, osoba s kolem, osoba s kufrem 1 jako osoba na kole (s kolem), viz nasledujici

obrazek (Obr. 70).
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Obr. 70. Vyhodnoceni vysledki klasifikace: osoba (vlevo nahoie), osoba s kolem (vpravo

nahote), osoba s kufrem (vlevo dole), osoba na kole (vpravo dole)
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U nasledujiciho obrazku (Obr. 71) nebyl objekt klasifikovan z toho diivodu, zZe klasifikator

nenaSel podobnost mezi ani jednim z natrénovanych obrazki. Nejblize je hodnota skore

ptiklonéna pro klasifikaci jako osoba.
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Obr. 71. Osoba s batohem - neznamy objekt

V nasledujici tabulce (7Tab. 2) je vyobrazena GspéSnost rozpozndvani, kde zelena barva
znaci spravné rozpoznany objekt, oranzova barva znac¢i nerozpoznany objekt a Cervena

barva znaci Spatn¢ rozpoznany objekt.

Vyhodnoceni klasifikace:

1) Predtrénované - na které byl klasifikator naucen s objektem ¢.1 (Objl, viz Tab.
2)

Pouze jeden objekt byl klasifikovan jako neznamy, skore bylo zastaveno pfesné na

hranici mezi osobou s kolem a osobou s kufrem, které je ptesné 2,5.

2) Netrénované - na které nebyl klasifikator naucen
U objektu ¢.2 (Obj2, viz Tab. 2) byla osoba na kole klasifikovana jako osoba.
Vzhledem k tomu, Ze obrys osoby v bindrni map¢ prekryva kolo, se tato situace da-
la ocekavat. Pfedmétem trénovani byla pouze osoba jdouci vedle kola. Da-
le u objektu €.3 (Obj3, viz Tab. 2) nebyla rozpoznana osoba s batohem. A u objektu
¢.4 (Obj4, viz Tab. 2) nebyla rozpoznana osoba s batohem.
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Tab. 2. Klasifikace objektu

Klasifikace objektu

Predtrénované Netrénované
Osoba | Osoba s kolem | Osoba s kufrem | Osoba na kole | Osoba s batohem

Obj1
Obj2
Obj3
Obj4

Obrazek s grafem (Obr. 72) srovnava vSechny objekty vedle sebe a miizeme si vSimnout

vykyvu skore pro jednotlivé situace.

Vyhodnoceni klasifikace

3,5

H Obj1
[)]
S
2 = Obj2
(7]
1 0bj3
Obj4

Osoba Osoba s kolem Osoba s kufrem Osoba na kole Osoba's
batohem

Klasifikace objektu

Obr. 72. Graf vyhodnoceni klasifikace

Nasledujici tabulka (7ab. 3) ukazuje vyhodnoceni klasifikace a tabulka (7ab. 4) vyobrazu-
je celkovou procentualni uspeéSnost. Osoba byla vzdy klasifikovana jako osoba, osoba
s kolem byla taktéz vzdy rozpoznana a osoba se zavazadlem byla jednou klasifikovana

jako neznadmy objekt.
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Tab. 3. Vyhodnoceni klasifikace

Vyhodnoceni

Skutecny objekt
Predtrénované Netrénované
Osoba s Osobase | Osobana | Osobas
Osoba
kolem zavazadlem kole batohem
Osoba 0 0 3
Osoba s 4 0 ) 0
kolem
Osoba se 0 3 0 0
zavazadlem
Neznamy
objekt 0 ! ! 1

6.7 Moznosti rozsireni

Tab. 4. Celkova procentualni uspésnost pro predtrénované

objekty
Osoba s Osoba se
Osoba
kolem zavazadlem
Uspésnost 100% 100% 75%

Ulohu by bylo mozné do budoucna roz§ifit o moznost klasifikace vice tfid objektd, napf.

osoba s koc¢arkem, osoba s taskou v ruce, atp. Nasledné by bylo mozné spustit testovani

v realnych podminkach spolu s turnikety.

Dale by se dala uloha upravit pro pouziti v redlném case, stacilo by snizit rozliSeni

webové kamery a optimalizovat Casy jednotlivych operaci. V nasem piipadé byl pouzit

obraz v rozliSeni HD, ale pro klasifikaci zaloZenou na uceni klasifikatoru s binarni mapou

by postacilo mnohem mensi rozliSeni.

Uloha by se dala jesté doplnit o jiné metody klasifikace objekttl, pro piipad Ze by

byl objekt klasifikovan jako neznadmy.
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ZAVER
Cilem této prace bylo navrhnout vhodnou metodiku pro automatickou detekci a klasifikaci

objektli v programovacim prosttedi MATLAB. Predpokladem pro splnéni tohoto cile bylo

nastudovani literarni reSerSe a seznameni se s toolboxy MATLABu.

V samotném uvodu vlastni prace byla vybrana webova kamera nutna ke snimani
a zpracovani obrazu. V dalSim kroku bylo nutné nastavit jednotlivé parametry kamery.

by pozdéji zvolena metoda odecitani pozadi nebyla u€innd ani pouzitelna.

Nasledné bylo nutné vytvofit binarni obrazky s objekty v riznych stadiich pohybu
pro natrénovani klasifikatoru SVM, ktery je soucasti Statistics and Machine Learning
Toolbox. Kazda tfida obsahovala 30 binarnich obrazka. Takto natrénovany klasifikator byl

uloZen do souboru a pfipraven pro klasifikaci.

Pro segmentaci obrazu jsme pouzili metodu odecitani pozadi, ktera se jevila jako
nejvhodnéjsi pro tento typ tlohy se statickou kamerou. Segmentaci obrazu nam vznikla
maska popiedi, u které bylo nutné redukovat stiny a dale na ni aplikovat morfologické ope-

race. Vznikla vyslednd maska byla vstupem pro klasifikaci prediktoru.

Klasifikace probihala pomoci metody strojového uceni SVM, ktera byla nauc¢ena na
klasifikaci binarni mapy prvniho z testovanych objektii. Nasledn¢ byl detekovany objekt ve
stanoveném misté ihned pod kamerou klasifikovan. Jednotlivé tfidy objekti se roziazovaly
na zaklad¢ skore ziskané¢ho z klasifikatoru. Takto rozpoznany objekt byl nasledné zapoci-

tan v tabulce prichodii nebo odchodt podle toho, ze kterého sméru se objekt pohyboval.

Vyhodnoceni vysledki probéhlo na celkem ctyfech objektech. Testovany byly
1 situace, na které nebyl klasifikator trénovan, konkrétné se jednalo o situaci: osoba na kole
a osoba s batohem na zadech. Nicméné klasifikator se rozhodoval spravné ve vétSin€ pii-

padi a realizovana metoda byla vyhodnocena jako uspésna.
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