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Abstrakt

Zprava se zabyva popisem detekce osob v obrazu a nasledné monitorovani a
vizualizace jejich pohybu. Prace se soustiedi na datasety nasnimané z vysky,
zaznamenané napf. pomoci dronu. K detekci je vyuzivand model neuronové
sité RetinaNet. Kazdé detekované osobé je prirazen priznakovy vektor.
Pomoci néj se monitoruje samotny pohyb osob. Trajektorie pohybu vSech
detekovanych osob je vykreslena do sloZzeného panoramatického snimku.
Uspésnost detekce je 58,6 %. Tato metoda je pak porovnavana s metodou
vyuzivajici termosnimky. Ta pro detekci vyuziva extrakci blobli a jejich
klasifikaci. Pro sledovani je vyuzita metoda KLT. Vzhledem k tomu, Ze oba
pristupy vyuzivaji jiné algoritmy nicméné na témér totoZny problém je mozné
je porovnavat, inspirovat se a hledat spoletné problémy pii FeSeni
monitorovani osob z pohledu shora.



1 Uvod

Technologicky vyvoj v oblasti hardware i software zaznamenal v posledni
dekadé obrovsky pokrok. I diky tomu se rozsiril pocet statickych i pohyblivych
kamer pouzivanych pro rtzné ucely. Mimo jiné naptiklad prevenci kriminality
umisténim kamerovych systéml na mista nejen kritické infrastruktury, ale
ibéznéjstho pouziti (stadiony, kulturni domy, parkovisté atp.). NejvétSim
pokrokem v oblasti kamerovych systému je vyuziti drond - jako plné pohyblivych
a ovladatelnych kamer.

Na druhou stranu roste i nutnost vyuZit softwarovych resSeni pro zpracovani
téchto zaznamul. Hlavnim divodem je prosté mnozstvi hodin zaznami
vytvorenych rdznymi kamerovymi systémy. Druhotnym divodem je potom
naroc¢nost analyzy mnohahodinového zaznamu ¢lovékem. Re$enim je tak vyuzit
at’ uz plné automatizovaného nebo alespon polo automatizovaného zpracovani
zaznamu a soustredit tak lidskou silu na dulezité ¢asti zdznamu, kde je manualni
zpracovani nutné nebo dokonce vyzadované. V téchto oblastech se vyuzivaji
metody strojového uceni konkrétné neuronové sité€, schopné na zakladé velkého
mnoZzstvi vstupnich dat (urcenych pro nauceni sité) vytvortit rychlou a zaroven
relativné pifesnou analyzu obrazu (resp. videa).

Cilem prace je prostudovat moznosti detekce osob v obraze z vysky,
z videozaznamu potizenym dronem. Kazdy detekovany clovék bude v pribéhu
zpracovani videa identifikovan. Jednotlivi lidé budou od sebe rozliSeni, budou
monitorovani v pribéhu celého zaznamu, a nakonec trajektorie jejich pohybt
budou vizualizovany v panoramatickém snimku. Bude implementovana aplikace
pro otestovani a demonstraci funkcionality.

V druhé kapitole jsou informace ohledné detekce objektid v obraze a jsou
popsany vicevrstvé neuronové sité, véetné casto pouzivanych architektur. Tieti
kapitola se vénuje pouzitému datasetu a priibéhu trénovani pouzité neuronové
sité, ktera detekuje osoby na snimcich z vysky. Dale pak uvadi algoritmus pro
monitorovani chodcti a popis vizualizace trajektorie. Experimenty a zhodnoceni
vysledkd metod z predchozich kapitol jsou popsany v kapitole 4. Zavérecna
kapitola pét pak shrnuje celou zpravu vcetné potencionalnich rozsireni. Tato
zprava vychazi ze dvou hlavnich zdroji a tim jsou [1] a [2]. Informace v [1]
predstavuji nami testovanou variantu, zatimco zdroj [2] je uveden pro porovnani
jiného ptistupu pro dosazeni stejného cile.

2 Metody detekce osob z vysky

Diive nez pristoupime k popisu samotnych metod je vhodné byt obeznamen se
zaklady detekce objektl v obraze pomoci neuronovych siti i klasickych algoritm
strojového uceni a konvolu¢nich neuronovych siti. Jedna se hlavné o informace
ohledné principu fungovani vicevrstvych siti, technice backpropagation, riiznych
aktivacnich funkci, HOG (histogram of oriented gradients), DCT (discrete cosine
transform) SVM (support vector machines) - tyto informace je moZné dohledat
napft. v [1] presnéji v kapitolach 2 aZ 2.5 nebo v [3] v podkapitole 3.1.1. pfipadné
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v [4] podkapitola 2.3. V kategorii konvolu¢nich neuronovych siti jsou dilezita
témata samotného fungovani téchto siti, pouzivanych vrstev, riznych detekcnich
siti (RetinaNet, R-CNN, Fast R-CNN, YOLO atp.). Informace o téchto tématech je
moZznost dohledat v [1] v podkapitolach 2.6 a 2.7 nebo v [3] v podkapitolach 3.1.2
a3.2.

V této kapitole bude jako prvni popsdna metoda detekce vychazejici z
béZnych snimkd (vyuZzivajici viditelné osvétleni) s vyuzitim neuronovych siti.
Bude popsan vyuzity dataset a priibéh trénovani. Jakmile bude tento krok hotovy,
méla by neuronova sit byt schopna s jistou presnosti detekovat osoby v obraze.
Diky tomu je mozné urcit, na jakych souradnicich (a s jakou pravdépodobnosti) se
na snimku ¢lovék nachazi. Dalsi velkou ¢asti bude potom popis metody vyuZzivajici
termosnimky. Ta funguje na ziskani pravdépodobnych snimkl z osobu (za
pomoci extrakce skvrn - blob). Tyto snimky jsou pak ddle filtrovany pomoci SVM,
které jako priznakovy vektor vyuziva kombinaci HOG a DCT. Klasifikace SVM ur¢i,
Ze na vyrezu z obrazu je (nebo neni) osoba. I tato ¢ast je zakoncena popisem
datasetu a trénovani SVM.

2.1 Metoda pouZzita pro snimKky s viditelnym osvétlenim

Na detekci osob z vysky bude vyuzita sit RetinaNet. Toto rozhodnuti bylo udélano
po analyze hlavnich kritérii pro vybér detek¢nich siti. Témi jsou presnost a
rychlost detekce. Vzhledem k tomu, Ze se snazime detektovat osoby z vysky coz je
docela naro¢ny tukol, a naopak nevyzadujeme detekci v realném case (realtime)
byl kladen dtliraz hlavné na presnosti. Z tohoto pohledu byl po analyze ptresnosti z
[5] zvolena pravé sit RetinaNet. Zadsadni pro vyuziti neuronovych siti je pouzity
dataset a samotny process trénovani. Ty jsou popsany v dalSich podkapitolach (a
jak bylo predeslano vychazi z [1]).

2.1.1 Dataset

Proto pro Uspésné natrénovani modelu bylo potreba obstarat dataset obsahujici
zabéry z pohledu z vySky a soutadnice ohranicujici pozici ¢lovéka ve snimku
(anotovany dataset). Ackoliv klasické ulozisté dataseti (Google Open Images,
Kaggle, Pascal VOC, COCO) obsahuji datasety rtiznych kategorii, ten obsahujici
specificky osoby z vysky mezi nimi nebyl.

Stanford Drone Dataset ! (dile uZz jenom SDD) je dataset zabéra
frekventovanych mist univerzitniho kampusu na americké univerzité ve
Stanfordu. Dataset vznikl v ramci prace Learning Social Etiquette: Human
Trajectory Understanding in Crowded Scenes [6], ktera se zabyva analyzou a
predpovidanim pohybli nejenom chodcd, ale i cyklistd, aut, autobusi apod.
Dataset obsahuje videozaznamy ve formatu mp4 z 8 riznych lokaci o celkové
velikosti 72 GiB. KaZdému videozaznamu prislusi anotacni textovy soubor, kde je
zaznamendana poloha objektti na kazdém snimku videa. Druhy zaznamenavanych
objektd jsou chodec, cyklista, ¢lovék na skateboardu, auto, autobus a golfovy
vozik. Kazda anotace také obsahuje tri priznaky: lost, occluded a generated.
Priznak lost je zde z diivodu, pro ktery byl dataset vytvaren - predikce pohybu

1 Stanford Drone Dataset je dostupny na http://cvgl.stanford.edu/projects/uav_data
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cile. Znaci, zda se objekt nachazi mimo zaznamenavany obraz. Tedy cil se objevi v
zaznamenavané ploSe, a kdyz ji opusti, je odhadovano kudy se mohl pohybovat
dale. Priznak occluded znaci, Ze néco objekt prekryva smérem ke kamere.
Napftiklad chodec zaSel pod strom a nenf na kamefte vidét. A generated tika, zda
byla anotace automaticky interpolovana. Nékteré anotace byly tvofeny manualné,
zbylé byly vygenerovany (vétsina).

Kvili syntaxi anotaci bylo nutné videozaznamy rozlozit po jednotlivych
snimcich a upravit informace z plivodnich anotaci do pozadovaného formatu.
Zaroven pro spravné nauceni sité bylo tfeba z anotaci vyradit objekty jinych trid
nez chodcl a také vSechny objekty oznacené jako lost a occluded. Upraveny
dataset obsahoval pres 520 000 obrazki ve formatu jpg o celkové velikosti
150 GiB, anotovanych chodct bylo vice nez 3 800 000. Ukazka datasetu je na
obrazku 1.

. ' T
3 e lln ‘
Obrazek 1: Ukazka z pouzitého datasetu SDD.

2.1.2 Proces trénovani

Vahy byly u kazdého trénovani inicializovany z pfredtrénovaného modelu na
datasetu Image-Net. To by mélo zajistit rychlejsi konvergenci nez u nahodné
inicializace. Jako paterni sit byla zvolena dopredna konvolu¢ni sit ResNet s 50
vrstvami. U kazdého trénovaciho snimku byla jista Sance, Ze se pred trénovanim
otodi, jelikoz sit by neméla byt zavisla na tom, jak je chodec natoceny ke kamefte
a jakym smérem jde. Kazdé trénovani probihalo 60 epoch - 60x byl siti
predstaven cely dataset. Pfi trénovani neuronové sité je béZna praxe, Ze se
obrazky siti neptredkladaji po jednom, ale po bali¢cich (batches) urcité velikosti
(batch size). Trénovani se poté sklada z krokd (steps), které jsou definovany timto
vzorcem:

. _ velikost datasetu 1)
steps = batch size

Pocet kroki byl zvolen na 2 500, coZ s mnozstvim snimka v priméru 10 000
znamena, Ze siti byly predkladany anotacni snimky po zhruba 4 kusech. Dale z
kazdé scény byly vybrany snimKky z jednoho videa, které slouzily jako valida¢ni
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data. Jednalo se zhruba o 10 % dat. Kazdé trénovani, celych 60 epoch, probéhlo za
¢as kolem 20 hodin.

Prvni trénovani

Snimky ziskané z datasetu jsou vSak potizeny z videa o 30 fps (frames per
second). D4 se predpokladat, ze v pribéhu jedné sekundy, se prilis véci v zabéru
nezméni. Chodci budou posunuti o par pixeld dale, ale Ze by kazdy snimek prinasel
nové relevantni informace o tom, jak chodec vypad3, je nepravdépodobné. Pouziti
vSech snimkd by znamenalo pouze prodlouzeni procesu trénovani, protoze v
podstaté stejna, ¢i velmi podobna informace by byla zaznamenana na nékolika
snimcich. Proto byl pro trénovani pouzit az kazdy 50. snimek. To znamenalo, Ze
pro prvni uceni bylo pro trénovani anotovano 67 386 chodct a pro testovani
9907.

Postup trénovani je vidét na obrazku 2. Nejlépe si trénovany model vedl
kolem 35. epochy, potom chyba trénovacich dat zacala rist a model zacal jevit
znamky pretrénovani. Z podrobnéjstho prozkoumani a otestovani vysledki
prvniho trénovani vyplynulo, Ze spousta cyklistl je mylné rozpoznano jako chodci
a spousta chodcti zase jako cyklisti. V ptivodnim datasetu tvorili anotovani chodci
zhruba 45 % a cyklisté 40 %. Z vysKky je velmi tézké, nékdy aZ nemoZzné rozeznat
co je cyklista a co chodec. Na snimcich je zachycena spousta cyklistli, ktefi
vypadaji jako chodci. Tyto anotace sit matly, a to byl jeden z dGvoda vysoké
valida¢ni chyby a nepresnosti modelu. Ukazka validacnich snimki je obrazku 3.

Trénovaci data Testovaci data

Chyba
Chyba

10 20 30 40 50 &0 10 20 30 40 50 &0

Epocha Epocha

Obrazek 2: Porovnani chyb trénovacich a testovacich dat z prvniho uceni
v zavislosti na mnozstvi odtrénovanych epoch.



Obrazek 3: Valida¢ni snimKky z prvniho uceni z trénovacich (vlevo) a testovacich
(vpravo) dat.

Druhé trénovani

Na zakladé poznatk z prvniho trénovani byl dataset pro dalsi trénovani upraven.
Do anotaci byli zahrnuti nejen chodci, ale také cyklisté a lidé na skateboardu. To
vSe pod jednou spolec¢nou tiidou. Druha uprava spocivala v ipravé poctu snimki
z jednotlivych scén. Videa z nékterych scén byla vyrazné kratsi, ¢i obsahovala
vyrazné odliSny pocet anotaci. To mohlo mit za nasledek, Ze nékteré typy zabéria
byly siti preferovany. Naptiklad z urcité vysky, zurcitého Uhlu ¢i daného
barevného spektra ovlivnéné svételnymi podminkami ve scéné. Proto pro dalsi
trénovani nebyl vybran kazdy 50. snimek z kazdé scény, ale snimkovani bylo
ovlivnéno poctem anotaci z jednotlivych scén. A to tak, aby kazda scéna
obsahovala zhruba stejny pocet anotaci. Pro druhé uceni bylo trénovacich anotaci
55 241 a testovacich 8 263.

Priibéh uceni je vidét na obrazku 4. Jako u prvniho trénovani si model
nejlépe vedl kolem 35. epochy. Vysledky byly lepsi, ale ne uspokojivé. DalSim
zkoumanim bylo zjisténo, Ze spousta anotaci je uvedena tplné mylné. Naptiklad
priznaky occluded nebyly uvedeny ve 100 % pripadech, a tak v anotacich byla
spousta anotovanych objekti napriklad pod stromem ¢i pod stfechou domu. Jindy
byly zase anotace uplné mimo objekt nebo objekt pokryvaly jen zcasti. Tyto
neduhy datasetu byly pravdépodobné zptlisobeny skute¢nosti, s jakym tcelem byl
dataset vytvaren - predikce pohybti objekti. V takovém piipadé neni dilezité, zda
je chodec na kamefte skutecné vidét, je skryty pod stromem nebo zda je anotovan
pouze zcasti. Bohuzel chybnych anotaci bylo pomérneé velké mnoZzstvi a pro lepsi
a presnéjsi vysledky bude nutné dataset ru¢né projit a obrazky s chybnymi
anotacemi vymazat. Priklady vysledki z druhého trénovani jsou na obrazku 5.



Trénovaci data Testovaci data
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Obrazek 4: Porovnani chyb trénovacich a testovacich dat z druhého ucenf
v zavislosti na mnoZzstvi odtrénovanych epoch.
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Obrazek 5: Valida¢ni snimky z druhého uceni z trénovacich (vlevo) a testovacich
(vpravo) dat.

Treti trénovani

Pro treti trénovani byl dataset ru¢né protiizen. Ty snimky, kde byly anotace
nepresné i uplné chybné, byly vyrazeny. Celkové bylo vymazano 1 926 snimk
7z 9 549 vygenerovanych stejnym zpisobem jako u druhého trénovani, aby
anotace z zadné scény neprevazovaly. Anotaci pro trénovani zlstalo 63 433 a
anotaci pro testovani 14 010.

Model tentokrat dosahl nejlepsich vysledkid kolem 40. epochy, ty byly opét
lepsi nez v predchozim trénovani (viz obrazek 6). Hodnota chyby (pro testovaci
data) dosahla minimalni hodnoty 1,58. Tyto vysledky jsme vzhledem k
rozmanitosti datasetu povazujeme za dostacujici. Pfiklady snimki z tfetiho uceni
jsou vidét na obrazku 7.
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Trénovaci data Testovaci data
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Obrazek 6: Porovnani chyb trénovacich a testovacich dat z tretiho u¢eni
v zavislosti na mnoZzstvi odtrénovanych epoch.
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Obrazek 7: Validacni snimKy z tetiho uceni z trénovacich (vlevo) a testovacich
(vpravo) dat.

2.2 Metoda pouzita pro termosnimky

Tato podkapitola vychazi z [2]. Rad bych zdlraznil, Ze tato metoda nebyla
implementovana v ramci projektu, je zde jen pro porovnani. V iivodu textu se
docteme, Ze jeden z hlavnich divodd, pro¢ bylo vyuZzito termosnimkid (resp.
kamery snimajici infracervené spektrum) je fakt, Ze detekce osob z vysky je pri
pouziti béznych snimkid extrémné naro¢na ¢innost. Termosnimky zjednodusuji
tuto Cinnost tim, Ze neni treba feSit stiny, nizky kontrast s pozadim - resp.
umyslnou ¢i nedmyslnou snahu o kamuflaz. Nicméné tu jsou jiné problémy a to
napt. variabilita lidské teplotni stopy, obzvlasté ve spojitosti s riznymi
meteorologickymi podminkami a teplotnim pozadim scény. Priklad termosnimku
pro detekci osob z vysky je vidét na obrazku 8.



Obrazek 8: Ukazka termosnimku ukazujici osoby z vysky.

Navrzend metoda se sklada ze dvou fazi extrakce a klasifikace blobu (z
anglictiny: kanka, skvrna - tento termin nechavame dale bez ptekladu). Graficky
je proces detekce znazornén na obrazku 9. Extrakce blobu si klade za cil najit ve
snimku bloby, které by mohly byt osobou, tedy najit ROI (region of interest -
zajmové oblasti). K tomu vyuziva lokalnich priznaki gradientu a geometrického
filtrovani. Jak svétlé, tak tmavé oblasti mohou byt detekovany. V druhé fazi
klasifikace je kazdy blob klasifikovan za pomoci SVM. Ten k tomu vyuziva fuze
priznaku ziskanych za pomoci HOG a DCT (discrete cosine transform - diskrétni
kosinova transformace). Klasifikator ma urcit, zda vybrané ROI (blob) je nebo

neni osobou a tim zpiesnit proces detekce.

Pedestrian Thermal
Image

Generate ROIs with
Blob Extraction

Classify ROIs with
trained linear SVM

Detection Output

Pedestrian Non-Pedestrian

Obréazek 9: Procesu detekce osob z termosnimka.
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2.2.1 Extrakce blobu

Standardni piistupy k vybéru ROI (napf. background substraction, intenzita
kontrastu, CSM reprezentace, adaptivni prahovani, MSER) se casto opiraji o
vlastnosti, které v zadané situaci neni mozZno pouZit, jsou to napf. stacionarni
kamera, detekce pouze objektl pohybujicich se v popredi, fragmentace téla nebo
slouceni osoby spozadim (coZz by prineslo problémy pro nasledujici krok
klasifikace). Detekce osob z vysky je natolik specifickd tloha, Ze byl pro ni
vytvofen novy piistup.

Ten vyuziva toho, Ze chodci jsou na snimcich z termokamery svétlejsi (nebo
tmavs{) nez okoli. Tento efekt je hezky zndzornén na obrazku 10. Obrazek 10a
ukazuje snimek s termokamery a obrazek 10b potom jeho prevedeni do 3D kdy
vyska znazornuje intenzitu barvy pixelu. Je ziejmé, Ze na okrajich osob dochazi
k vyrazné zméné gradientu. Myslenkou tedy je oddélit potencionalné zajmové
oblasti na zakladé hran gradientu. V tomto procesu je vyuzita metoda sliding
window. Jednotlivé kroky jsou prehledné vidét na obrazku 11, kde T: je
preddefinovany prah gradientu, T2 je prah vzdalenosti, range je hodnota
minimalniho priméru opsané kruZnice osoby a grad je primérna hodnota
gradientu v lokalni oblasti.
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Obrazek 10: a) Termosnimek osob z vysky, b) prevedeni snimku a) do 3D.
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Obrazek 11: Vyvojovy diagram algoritmu pro extrakci blobu.
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Dale bude podrobnéji popsana priimérna hodnota gradientu (grad). Sliding
window je Ctverec o strané k. Aby byla oblast urcena jako zajmova je nutné, aby
primérna hodnota Sedé byla ve vnitrnich kruzich vétsi (nebo mensi) nez hodnoty
ve vnéjSich kruzich (viz obrazek 12). Vzhledem k rtiznym smértim a fazim chize
pouzivame primeérnou hodnotu Sedé ze v§ech bunék v kruznici (viz obrazek 12).
Poté mize byt zména jasu (tj. hodnota gradientu G; primérné hodnoty Sedé mezi
ia (i+1) kruZnici vypoctena pomoci této rovnice:

G =1C; = Cipql (2)

kde C; reprezentuje priimérnou hodnotu $edi ve vSech burikach v i-té kruZnici.
Pokud mame G; jako primérnou hodnotu gradientu pro oblast pak grad je
vypocten takto:

n

Grad = (3)
kde je n je pocet Gi v dané lokalni oblasti. DlileZitym parametrem je pak hodnota k
(velikost sliding window). Ta se odviji od letové vysky, empiricky vzorec pro

urceni této hodnoty je:
110 — h
k= —— (4)

kde h je letovy vyska v metrech (oc¢ekava se, ze bude mensinez 110 m) a vysledek
je zaokrouhlen dold.

| k |
| |
1 Ring 1 ~  Substraction
3 Ring 2 > gl ---------------
» (“1 ........
;2
- - .
. L] ._
Ring (k+1)/2 ('U-'—l}_z_—_lﬁ___
== Ao
(k:1)2
P * Average
Grad

Obrazek 12: Ilustrace vypoctu hodnoty grad.

DileZzitou casti je pak samotna filtrace na zakladé geometrickych omezeni.
Pfedchozi metoda nalezne mnoho ROI, avsak dost z nich je falesné pozitivnich.
Pro dalSi filtrovani je pouZita metoda segmentace pomoci Otsu prahovani [7]. Tato
metoda vytvori Cernobily obrazek, v némz je mnohoudhelnik reprezentujici blob.
Filtrovani probiha na zakladé dvou geometrickych omezeni:

Prvni znich je pozice stfedu. Prihlédneme-li k obvyklym vlastnostem

vvey

pohledu shora na termogram osoby méla by byt vzdalenost mezi téziStém
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mnohouhelniku a stfedem ROI neprilis velka. Vypocitaime Euklidovu vzdalenost
mezi témito dvéma body a porovname to s prahem T2 dle nasledujiciho vzorce:

{ Pedestrian ROI: pokud dist = ||B,, — Pyll < T, )

Non — Pedestrian ROI: pokud dist = ||P, — Pyll > T,

vvay

Kde Pn je téziSté osoby (mnohouhelniku) a Py stied oblasti. Tato podminka
eliminuje oblasti, které vychazeji zrohu nebo okraji svétlych oblasti na
termosnimku a nedplnymi fragmenty blobu osob. Dale zajistuje, Ze je osoba
uprostied oblasti coz je vyhodné pro druhou fazi (klasifikaci).

Druhym geometrickym parametrem je minimalni priamér opsané kruznice.
Pii pohledu shora je velikosti osob relativné podobnd, a tak se da definovat
rozumna velikost blobu. To je provedeno tak, Ze se udéld opsana Kkruznice
mnohouhelniku a jeji primér musi byt pod stanovenou hranici range. Obé metody
prehledné prezentuje obrazek 13. Jeden blob je obvykle detekovan ve vice oknech
(sliding window) v tomto pripadé se tak jako vysledna oblast bere primér pozic
stredl nalezenych oken (oblasti).

T
. (8T e e oo ity — 42K {pixals
Pedestrian (“ - e pixale)
o Tesprrzgens somee et = 206 (pixels)
LH{/\
ez ooy = 2T (pixels)
Non-Pedestrian "_wr
E — — L = };dm =101.6 (pixels)
e

5 - p =134 (pixels)
Non-Pedestrian =334 (pixels)
dist, — 0.9 (pixels)

A

Contour and

Gray Im: inary Im:
ray lmage Binary Image Circumscribed Circle

centroid of pedestrian

[ . . .
—— minimum circumradius
connected component

® Center of the ROI

Obrazek 13: Ukazka aplikace geometrickych omezeni.

2.2.2 Klasifikace blobu

[ pres snahu ve fazi extrakce odfiltrovat vSechny nezadouci ROI, je v nich porad
mnoho oblasti, které chodce neobsahuji (jedna se o typicky kulaté objekty -
lampy, motory aut, mlazi atp.). Tyto objektu budou ddle odfiltrovany pomoci
klasifikdtoru SVM. K tomu, je potreba urcit charakteristické rysy jednotlivych
blobi, na ty jsou vyuzity dvé metody, které data popiSou - HOG a DCT.

HOG vyuZivd normalizované lokalni histogramy v husté mriZce. Prvnim
krokem je vypocet gradientt a orientaci vSech pixlti v obrazku pouzitim 1D masky
s jadrem filtru [-1, 0 1]. Druhym krokem je vytvoreni histogramt bunék. V tomto
kroku je obrazek rozdélen na buriky a histogram Hi je vygenerovany rozdélenim
lokalnich gradienti do skupin (,ko$i“) podle orientace kazdy bunky. Tretim
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krokem je slozeni bunék dohromady do vétsich, prostorové spojenych, blokl Fi.
Tyto jsou potom normalizovany pro sniZeni vlivu osvétleni a stind. Vzhledem
k tomu, Ze kazdy blok obsahuje skupinu bunék, mize se stat, Ze je bunka soucasti
nékolika blokg, a tedy i jejich normalizaci (kdyz se bloky prekryvaji). Posledni
krok je ziskani vektort ryst Vhos konkatenaci histogramii vsech bloki.

Zjednodusené HOG vektor popisuje lokalni intenzity gradientd a sméry hran.
V provedenych experimentech se vySka dronu pohybovala mezi 40-60 m velikost
prislusnych objekti pak byl ¢tverec o hrané 35-25 px. Normalizace velikosti
objektu je tedy nékde mezi tim, Skdlovanim vzorki na ctverec o hrané 32 px.
Vyuzije se 8x8 bloki s 4 pixelovym krokem a 9 ,koSid“ pro histogramy (po 20°
orientace). Vznikne tedy 49 bloki a podle toho i vysledny vektor Vhos a prislusné
hodnoty Fi:

Vioe = [F1, Fa,- o, Fiy ooy Fo)

_o — 6
Fi = [hl,i'hZ,i""'hj,i""'h36,i] ( )

kde Vhoe je vektor rysti pro HOG a Fi je normalizovany vektor pro i-ty blok. Definice
Fipak vychazi z toho, Ze kazdy blok obsahuje 4 burky a kazda burika 9 ,kosu“. i_lj_i
je j-t4 normalizovana hodnota pro i-ty blok. Obrazek 14 ukazuje cely proces
ziskani vektoru pro HOG. Obrazek 14a ukazuje ptivodni obrazek, 14b vizualizace
gradientu orientaci pro vSechny buiiky (Cervené jsou ohraniceny bloky) a 14c
ukazuje ziskani idajt pro vektor ryst.

n i
1 Cell "\‘

Bl(;; . His_wgr.lm ol’orienl_ed
L e
=1
= Normalize all cells in the block
A .[,,__, 41- IBIack vector F=[A, %, .7, ] I
.-l‘ ‘-.- Concatenate all blocks
1 |
a) b) c)

Obrazek 14: Ilustrace procesu ziskani vektoru rysi pomoci HOG metody.

DCT transformuje signal (prostorové informace) do frekvencni
reprezentace. Kziskani vektoru rysi pro DCT je potfeba vypocitat DCT
koeficienty. Obecné se vypocet koeficientti probiha podle tohoto vzorce:

M—-1N-1

G(u,v) = \/%Z Z Cw)CW) f(x,¥) cos[

x=0 y=0

nu(22§4+ 1)] cos [mi(ZZ)IIV+ 1)] %

kde G(u, v) je matice koeficientii frekvencnich komponent (u, v), MxN jsou
rozméry obrazku, f(x, y) je intenzita barvy pixelu v fadku x a sloupci y vstupniho
obrazku. C(u) a C(v) jsou definovany takto:
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0,5 pokudu = 0av =0
1 v ostatnich pripadech

Cuw), C(v) = { 8)

Vektor ryst ziskany pomoci DCT by mél zmirnit varianci ve vzhledu chodct.
VétSina termogrami osob z vySky ma energii signald v malych frekvencich coz
odpovida vysokym magnitudam DCT koeficientd vlevém hornim rohu matice
koeficientt. Vektor ryst slozime z 21 koeficientd pomoci zig zag (hadovitého)
prichodu levého horniho rohu matice koeficientd vysledek je pak:

Voer = [V1, V2,0, 024] 9)

kde vijsou jednotlivé koeficienty. Ziskani vektort ryst piehledné ukazuje obrazek
15. Vstupni obrazek je rozdélen na bloky 8x8 pixeli (obrazek 15a). Diskrétni
kosinova transformace je aplikovana na kazdy takovy blok. Z kazdého bloku tak
ziskame prislusnou DCT matici koeficientl viz obrazek 15b. Obrazek 15c ukazuje
zig zag metodu ziskani 21 koeficientd. 21 koeficientl bylo urceno experimentalné,
vyuziti vétSitho mnozstvi koeficientl nezarucuje lepsi vysledky. A tyto zvolené
obsahuji vyrazné vétsi amplitudy nez ostatni (jak je vidét na obrazku 15b).

*  Zig-Zag Scan

c)

Obrazek 15: Ilustrace procesu ziskani vektoru rysi pomoci DCT metody.

Poslednim popsanym bodem je samotny SVM klasifikator. Ten kombinuje
vektory obou metod (HOG i DCT). BohuZel samostatné tyto metody nebyly
dostatecné presné. Proto byl vytvoren vektor Vr, ktery kombinuje vektory z obou
metod. Vzhledem k tomu, Ze DCT i HOG adresuji jiny problém dava takové reSeni
smysl. Ktomu je vSak nutné oba vektory normalizovat, pro Vuoc byla pouzita
metoda L2-norm. DCT je pak normalizovan pomoci tohoto vzorce:

Vi

= 10
max(vy, Vy, ..., Viy.rn, Vaq) (10)

v

vysledny vektor Vr je pak vytvoren jako vaZena kombinace Vhos a Vpcr takto:

Ve = [aVyoe, B Vperl (11

hodnoty a a f jsou hyperparametry, které jsou urceny kiizovou validaci s cilem
minimalizovat pocet faleSnych klasifikaci v trénovacich datech. S timto
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kombinovanym vektorem bylo SVM relativné uspésné v klasifikaci chodct. Viz
kapitola 2.2.4. Poznamka ke Kklasifikaci: vyuzito bylo pouze linearniho jadra bez
metod selekce parametri (jako jsou kiizova validace nebo vyhledavani v miizce).
To ze dvou divodu, prvnim z nich je ¢asova narocnost takovych algoritmi a
druhym je tézké urcit typ jadra.

2.2.3 Dataset a trénovani

K tomu, aby bylo mozné metody popsané v predchazejici kapitole 2.2.1. viibec
vyhodnotit, byla vytvotfena série méreni (resp. snimani). Ty byly zachyceny LWIR
(Iong-wave infrared) kamerou s rozliSenim 720x480 pripevnénou na dron letici
ve vySce 40-60 m. Pét riznych méreni (dale nazyvané scény) se lisi pozadim,
parametry letu, délkou snimani i venkovni teplotou. Parametry snimani ukazuje
prehledné tabulka 1. Scéna 1 byla nasnimana jako prvotni testovani celého
procesu. Snimana byla jednoducha pozadi (louka, hfisté atd.), kde je vysoky
kontrast mezi chodci a pozadim. Pro takové typy scén nakonec neni nutné ani
trénovat SVM, staci jen extrakce blobtl. V testu bylo vybrano 176 typickych
snimki a ty byly prohlaseny za scénu 1.

Tabulka 1: Zakladni informace o jednotlivych scénach.

Dataset | Rozliseni | Letova Pozadi Datum/Cas Teplota
vyska

Scéna 1 720x480 | 40-70 m | Rizna Duben/ 10°C-15°C

mista Odpoledne, noc

Scéna 2 720x%480 50 m Cesta 20.1./ 20:22 5°C

Scéna 3 720x480 60 m Cesta 19.1./ 19:46 6°C

Scéna 4 720x480 40 m Cesta 8.4./23:12 14 °C

Scéna 5 720x%480 50 m Cesta 8.7./16:12 28 °C

Snimani u ostatnich scén probihalo v komplikovanéjsich podminkach, které
obsahuji lampy, motory aut, klesti a jiné objekty které jsou podobné osobam (z
pohledu termogramd samoziejmé). V téchto pripadech jiZ bylo nutné trénovat
Kklasifikator. Trénovani probihalo tak, Ze metoda extrakce blobi nasla urc¢ity pocet
objektd. Tyto objekty pak byly manualné klasifikovany a rozdéleny na testovaci a
trénovaci. U scény 2 tak bylo detekovano 2783 blobii, z nich 544 bylo vyuzito jako
trénovacich a 2239 jako testovacich. U Scény 3 se jedna o podobny pocet 2817
celkové, 512 trénovacich a 2305 testovacich. Scéna 4 obsahovala pouze 1446
blobi z toho 365 trénovacich a 1081 testovacich. Posledni Scéna 5 pak byla
sloZena z 1270 obrazkd, 340 trénovacich a 930 testovacich. Obrazek 16 ukazuje
vysledky detekce ve Scéné 1.
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Obrzek 16: Priklady detekce blobt v ukazkovych obrazcich ze Scény 1.

3 Aplikace pro monitorovani chodci

Déle je navrzen a popsan algoritmus identifikace osob - ten ma na starosti
jednotlivé chodce od sebe navzdjem rozlisit a vizualizovat trajektorie jejich
pohybt v priibéhu celého videa. Je potreba také vyresit otazku zpracovani videa,
tedy postupného davkovani snimki detektoru. A nakonec implementovat
demonstra¢ni aplikaci pro kompletni otestovani funkcionality a provedeni
experimentt.

Z pohledu teorie se obé metody velmi lisi, u viditelného osvétleni je vyuzito
hlavné barevnych histogramd a potom rdznych vzdalenosti (manhattanovska,
korelacni). Informace o téchto metodach lze najit napt. v [4] v kapitole 2. U
termogramd je nejdileZitéj$i metoda sledovani KLT viz [8] a princip sledovani byl
hodné ovlivnén [9] a [10].

3.1 Metoda pouzita pro snimky s viditelnym osvétlenim

Tato podkapitola vychazi z [1]. Vzhledem k tomu, s jakymi typy zabéra se pracuje,
jsou detekovani lidé bézné zaznamenani v matici o vySce a Sifce radové desitek
pixell. To neni mnoho, navic z toho zna¢nou ¢ast tvori pozadi. Lidé také mohou
stat pfimo kolmo ke kamete. Vtakovych zabérech pak télo clovéka neni
zachyceno témér viibec. Jak je vidét na obrazku 17, sit si také nékdy pomaha
detekci typického stinu cClovéka, pokud jsou zabéry porizeny ve svételnych
podminkach, které to umoznuji. Diky témto aspektiim neni mozné vyuZzit nové
sofistikované algoritmy pro reidentifikaci lidi, jako naptiklad AlignedReID [11].

iIREEi=]

Obrazek 17: Vyrezy detekovanych osob neuronovou siti.

Diky vySe zminénym skute¢nostem je zvolen jednodussi a piimocarejsi
pristup, a sice extrakce priznakii pomoci barevnych histogrami. Kazdé
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detekované osobé ve snimku bude spocitin barevny histogram - jak jsou
jednotlivé barevné kandly v daném segmentu rozlozeny. Priklad takového
histogramu je vidét na obrazku 18. Na ose x je vyznaceno 256 moznych hodnot
jednotlivych barevnych slozek. Na ose y pocet pixelli s touto barvenou hodnotou.
Barevny histogram bude slouZit jako ptiznakovy vektor (feature vector). Jedna se
o seznam hodnot, ktery popisuje konkrétni obrazek a mize byt porovnavan
s jinymi priznakovymi vektory. Detekované osoby, kterym bude spocitan barevny
histogram, budou oznaceny jako vidéné a jejich ptriznakové vektory budou
ulozeny. V dal$im snimku budou opét vypocitany priznakové vektory pro kazdého
detekovaného chodce. Nasledné budou porovnavany s priznakovymi vektory jiz
vidénych chodcl. Pokud bude nalezena dostatecna shoda, chodec bude
povazovan za reidentifikovaného, jeho priznakovy vektor bude nahrazen
aktualnéjsim a jeho souradnice v aktudlnim snimku budou uloZeny.
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Obrazek 18: RGB histogram jednotlivych barevnych sloZek pro prvni osobu zleva
z obrazku 17.

Predpokladana funkcionalita je tato. Uzivatel pres grafické uzivatelské
rozhrani specifikuje vstup a spusti detekci. Zaroven definuje, jestli jde jen o
detekci osob (zobrazi ohranicujici obdélniky a pravdépodobnosti detekce) nebo
vizualizovat trajektorie. Aplika¢ni okno davkuje vstupni soubor po jednotlivych
snimcich a postupné je predava detektoru. Ten v kazdém snimku detekuje osoby,
vytizne je a predd porovnavaci (matcher). Porovnavac predava vyrezy dale
popisovaci (describer), ktery mu vraci priznakové vektory. Porovnavac
priznakové vektory uklada a porovnava. Po zpracovani vSech vytezi vizualizuje
trajektorie chodcii a vyslednou mapu piedd detektoru. UZzivatel poté muze
pokracovat v praci s aplikaci. Naptiklad si vystup ulozit, zadat novy soubor c¢i
spustit detekci znovu. Navrhovy diagram celé aplikace je na obrazku 19.

Neni implementovan zadny image stitching algoritmus pro spojovani
snimkd napri¢ videem. Trajektorie pohybu lidi jsou vykreslovany do prvniho
snimku videa. Z toho plyne zasadni omezeni, a sice Ze porizené video musi byt ze
statického bodu - kamera se v pribéhu pofizovani zdznamu nesmi hybat.
Kazdému rozpoznanému chodci jsou propojena v§echna mista, kde byl v priibéhu
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videa identifikovan. Kolem chodce je vyznacen ohranicujici obdélnik (bounding
box) a z jeho stiedu vede linie, kudy se bude dal ve videu pohybovat.

Wystupni typ l
[ racuie 5 L : ofiznuti
|b - pracuj Aplikace (GUI) Vstupni snimek/video Detektor detekovanych
] A
UZivatel vystupni jméno (dogasné)
Ofiznuté
Panoramaticky osoby
obrazek
Osob =
- i i
Popisovad Porovnavat vizualizace
trajektorii
—_——
Priznakowy .
vektor

porovnani
pfiznakovych
vektor(

Obrézek 19: Navrhovy diagram aplikace pro monitorovani osob.

3.1.1 Extrakce a porovnavani priznakovych vektoru

Skute¢né pouzity histogram se od toho na obrazku 18 lisi. Byl pouzit
tifidimenzionalni histogram a jednotlivé barevné kanaly byly rozdéleny do 8 bini.
Kategorizace obrazovych bodt probiha nasledujicim zplisobem: Kolik pixeld ma
hodnotu ¢ervené slozky z daného intervalu, zelené z jiného a modré zase z jiného.
Naprtiklad cervené z (0, 31), zaroven zelené z (32, 63) a modré z (64, 95). Realny
pocet bint je tak 83 = 512.

Histogram je nasledné normalizovan, aby velikost rozliSeni vstupniho
snimku nezkreslovala vysledky. Kazda hodnota v histogramu je vydélena
maximalni moZnou hodnotou, tim jsou vSechny hodnoty preskalovany do
intervalu (0, 1). Spocitani podobnosti vyiezi obrazka lze realizovat porovnanim
jejich priznakovych vektorid. Cilem je spocitat jejich vzajemnou vzdalenost. K
tomu Ize pouzit rizné distan¢ni metriky, naptiklad euklidovskou vzdalenost,

zn:(ui —v)?

d(w,v) = (12)

manhattanskou vzdalenost,

d(w,v) = ) lu— v (13)

nebo korela¢ni vzdalenost,
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Z?:l(ui - ﬁ)(vi - 1’5)
d(w.v) = 14
(u v) \/Z?=1(ui - ﬁ) Z?=1(Ui - 1’5) ( )

kde u, vjsou priznakové vektory a i, ¥ jsou primérné hodnoty. Experimentalné
bylo zjisténo, Ze pro tento typ dat bude nejvhodnéjsi korelacni vzdalenost, kde

byly rozdily ve vzdalenostech mezi stejnymi objekty napfi¢ snimky vici jinym
objektlim nejvyraznéjsi.

3.1.2 Testovani funk¢nosti piriznakovych vektora

V ramci testovani funk¢nosti vySe zminéného pristupu bylo nutné provést nékolik
experimentd, a tim gzjistit, zda porovnani pouze priznakovych vektort je
dostacujici. Hned prvni experiment (obrazek 20) ukazal, Ze tento pristup neni
idedlni. Pokud je ve snimku zachycen vétsi pocet lidi, je pravdépodobné, Ze si
jejich priznakové vektory mohou byt velmi podobné, a diky tomu jako
nejpodobnéjsi mize byt vyhodnocen tplné jiny.

Obrazek 20: Vizualizace trajektorii chodcli prvni verzi algoritmu. Chodci jsou
porovnavani pouze na zakladé priznakovych vektora.

Je nemozné, aby se Clovék v ramci jednoho snimku videa ptesunul o
vyraznou vzdalenost. Vzhledem k tomu byl algoritmus upraven, aby pfiznakovy
vektor osoby byl porovnavan pouze s priznakovymi vektory osob v jeji blizkosti.
To zajistilo, Ze detekované osoby nejsou spojovany napri¢ snimkem. Z tohoto
piistupu vyplyva problém v nasledujicim ptipadé: Clovék projde pod néjakou
prekazkou, a tim se kamefie schova. Jeho dalsi detekce, ackoliv o spoustu snimk
pozdéji, mlize tak byt velmi vzdalena od té predchozi. Stejny ptripad muliZe nastat,
pokud Clovék zabér opusti a poté se do ného vrati v jiném misté. Vysledek z druhé
verze je zobrazeny na obrazku 21.
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Obrazek 21: Vizualizace trajektorii chodcti druhou verzi algoritmu. Pfi
porovnavani priznakovych vektord je brana v potaz i jejich redlna vzdalenost.

Vysledek nyni vypada podstatné lépe. AvSak ve snimku jsou vyznaceny
statické objekty, které jisté nejsou lidé. To je dano chybou neuronové sité, ktera
v nékterém snimku vratila jako osobu objekt, ktery osoba neni. Druhy problém je
vidét na osobé 64. Tato osoba se ve videu objevila az pozdéji, nebyla na prvnim
snimku. Proto je zakreslen ohranicujici obdélnik kolem prazdného mista. Da se
predpokladat, Ze ve vét$iné zaznamu se lidé budou pohybovat, zvlast bude-li
videozdznam delsi. Pokud se ¢lovék pohybovat nebude, nema pro ného vykresleni
trajektorie pohybu smysl. Algoritmus byl upraven tak, aby pro statické objekty,
které se v ramci celého porizeného zabéru nepohnou, nebylo vykresleno nic. Tato
Uprava vyteSila problém obcasné chybné detekce neuronovou siti néjakého
statického objektu jako osoby. Druha uprava se pak postarala o problém
prazdnych obdélniki pro osoby, které se v zabéru objevily az pozdéji. Pti jejich
prvnim vyskytu je obraz s nimi vyfiznut a prekopirovan do panoramatického
snimku. Snimek z tteti verze algoritmu je vidét na obrazku 22.

Person 8

Persen 6

Obrazek 22: Vizualizace trajektorii chodct treti verzi algoritmu. Nyni jsou ve
snimku vyznaceni pouze pohyblivé objekty a smér jejich pohybu.
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3.2 Metoda pouZita pro termosnimky

Zakladni myslenka pouzité metody je sledovat pozici vSech osob detekovanych
pomoci predchoziho algoritmu najednou a ukladat informace o trase jejich
pohybu. Dilezitou soucasti této metody pro termosnimky je tzv. kalibrace videa.
Jejim GcCelem je vyrovnat se z nepravidelnym pohybem dronu ve vSech osach (roll,
pitch a yaw) [3] a tim i pohybu ziskanych snimki. Cela tato podkapitola se opira
o [2].

3.2.1 Kalibrace videa

Cilem kalibrace je prostorové zarovnani snimku videa tak, aby vyuzivali stejny
soufadnicovy systém definovany vzorovym snimkem (frame). Je ziejmé, Ze chyba
v tomto algoritml zanese chybu i dalSiho kroku sledovani trajektorie. Obecné
metody na zarovnani na zakladé vyznacnych oblasti ve videu se skladaji z téchto
kroki: ziskdni vyzna¢nych (stacionarnich) bodi, urceni korespondence mezi
mnozinou soufadnic vSech odpovidajicich si vyzna¢nych bodd, vypocet zobrazeni
mezi témito souradnicemi a aplikace zobrazeni z predchoziho bodu na dany
snimek.

V tomto pripadé bylo vyuzito registrace na zakladé metody sledovani KLT
(Kanade-Lucas-Tomasi) [12]. Prvnim krokem této metody je ziskani KLT
priznaki. To se déje na zakladé vypoctu premisténi priznaku mezi dvéma
nasledujicimi snimky a da se to popsat touto rovnici:

](X) =1(x—d)+77(x) (15)
x =[xyl
I(x), resp. J(x) reprezentuje intenzitu vyrezu, ktery ma uprostied vyznacny bod,
z aktualniho snimku, resp. z dal$iho snimku. d je tzv. vektor premisténi a n(x) je
vliv Sumu.

Cilem pro sledovani je najit d takové, které minimalizuje soucet ctverct
rozdill intenzit mezi J(x) a I(x-d) ve vyTezu - to se da reprezentovat takto:

e = [[ia-a-s@rodn (16)
kde w je vahovaci funkce. Pro kratké premisténi mutze byt funkce intenzity

odhadnuta pomoci Taylorovy rady takto:

Ix—d)=I1(x)—g-d
_ o1 any’ (17)
9= 53]

Pokud rovnici 16 derivujeme podle d a urcime, Ze vysledek musi byt roven nule
tak findlni rovnice premisténi se da vyjadrit timto zplisobem:
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Gd =e

G = ff gg9TwdA (18)
e = f (I-])gwdA

kde G je matice koeficientli 2x2 a e je 2D vektor. Je dilezité poznamenat, Ze pro
zisk spolehlivého teSeni rovnice 18 je nutné, aby byly vlastni hodnoty
(eigenvalues) koeficientu matice G byly velké [13].

KLT priznak je definovan jako stred vyrezu V, kde je minimalni vlastni
hodnota G je vétsi nez preddefinovany prah. Tyto body jsou obvykle v rozich a
nebo maji vysokou variaci intenzity gradientd. Po detekci téchto piiznakl
v prvnim snimku videa jsou fidici body pro registraci vybrany manualné abychom
se vyhnuli nevhodnym bodim vazanych na pohybujici se objekty. Metoda
sledovani KLT potom sleduje vybrané priznaky ve videu a urcuje jejich
korespondenci pro vypocet zobrazeni. Je pouzito afinni zobrazeni pro zobrazeni
aktualniho snimku na prvni snimek - coz vyzaduje Ctyfi zvolené priznaky.
Mapovani na prvni snimek zabranuje kumulaci chyb mezi dvéma nasledujicimi
snimky. Tato metoda je vhodna pro eliminaci drobnych pohybli dronu. Na
obrazku 23 je ukazka kalibrace, zleva vidime 1., 317. a 392. snimek namapovany
na prvni snimek. Cervené body ukazuji KLT Fidici body.

Obrazek 23: Ukazka zarovnani videa.

3.2.2 Metoda pro samotné sledovani chodcii

Metoda KLT je vyuzita i pro samotné monitorovani chodct. KLT pfiznaky jsou
vSak obvykle na okrajich detekovanych objektl (tam je nejvétsi rozdil intenzit),
kvili toho neni tato metoda dostatecné presna pro lokalizaci chodce. Tento
problém je vyreSen tim, Ze je urCen stied osoby na zacatku sledovani a potom
pyramidova implementace Lucas-Kanade metody sledovani je pouZzita pro piresné
nalezeni premisténi. Pyramidova reprezentace je schopna pracovat s relativné
velkym premisténim (svételny tok je vypocten a propagovan z vyssich do nizsich
urovni). Vlivem nizké kvality infracervenych snimkd a Sumu s pohybu dronu se
miuze tento stied odchylit v pribéhu sledovani. To je diky tomu, Ze ptredpoklad
metod zaloZzenych na optickém toku je konzistentni droven Sedi sledovanych
objektd. Tuto podminku vSak termogramy nemohou splnit. Je tedy vyuzita dalsi
faze detekce (lokalni) ta spravi odchylku pomoci nékolika kroki:
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1. Jakmile je nalezena osoba v aktualnim snimku jsou stfedové souradnice
vloZeny na vstup metody pro sledovani.

2. Pouzitim pyramidové Lucas-Kanade metody pro sledovani je odhadnuto
pfemisténi mezi nasledujicimi snimky a tento odhad je vyuzit pro
predikci souradnic v dalsim snimku.

3. Kolem téchto predpokladanych soufadnic je provedena druha detekce
zaméfena na piesné urceni osoby.

Tento proces je ukazan na obrazku 24. Pokud by se voblasti kolem
predpokladanych soutadnic nalezlo vice objektd, bude propocitina minimalni
vzdalenost mezi stiedy objektl. Pokud bude tato vzdalenost mensi, nez polovina
preddefinovana velikost blobu bude dany stied povazovan za osobu. V situaci, kdy
by se naopak nenasel objekt viibec bude se piredpokladat, Ze se nepohnul (a tedy
soutadnice zistavaji stejné jako predtim). Ziskany ,piesny“ stied bude pouzit pro
opakovani celé metody a sledovani objektu v dalSim snimku. Pro zvySeni
presnosti je detekce v celém obrazku provedena kazdych 15 snimki - tim jsou
zaroven zachyceny nové osoby. Celkové se metoda podoba obvyklym metodam
sledovanim na zakladé detekce. Nicméné diky vyuzitim natrénovaného
klasifikatoru blobli (viz podkapitola 2.2.2) je cely proces o néco rychlejsi a
presnéjsi.

Scarch Region

Detected Object

Predicted point

Center of detected object

Accurate tracking point

Obrazek 24: Predstaveni ziskani presného stiredu pomoci druhé detekce.

4 Experimenty

Tato kapitola popisuje vyhodnoceni detektori a sledovani osob. Popisuje
jednotlivé scénare a experimenty. Rozhodnuti, jestli detekce byla spravna ci
nikoliv, se uskutec¢iiuje pomoci metody Intersection over Union (IoU). Je spocitan
podil priniku a sjednoceni predikované oblasti a oblasti skute¢né anotované.
Oblast predikovani je oznacena A a oblast skute¢né anotovana B. Vypocet pak
vypada nasledovné.

ANB

AUB (14

IoU(A,B) =
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Pokud podil vyjde vyssi nez 0,5 je detekce povazovana za uspésSnou a
oznacena jako skute¢né pozitivni (true positive). V opatném piipadé je oznaCena
za falesné pozitivni (false positive). Pripad, kdy neni anotovany objekt nalezen
vilibec, je oznacen jako faleSné negativni (false negative). Z téchto ukazateli Ize
vypocitat metriky precision a recall takto:

true positives

(15)

precision = — —
true positives + false positives

true positives
recall = — - (16)
true positives + false negatives

U hodnoceni tispésnosti sledovani osob se zvolené metody lisi. U viditelného
osvétleni se jednd o manualni subjektivni zhodnoceni na nékolika
demonstracnich videi. U termogramii byla vyuZita metrika MOTA (viz podkapitola
4.2.2). Nicméné ta vyzadovala specialni podminky, které se daly pouzit u relativné
malého vzorku dat.

4.1 Vyhodnoceni pro snimKky s viditelnym osvétlenim

Vyhodnoceni presnosti detektoru bylo provedeno metrikou Average Precision
(AP). Jedna se o zplsob, ktery se pouziva na soutézich Pascal VOC Challenge. Ten
vyuziva predchozi vzorce pro precision a recall. Tvar kirivky AP je vytvoren
pomoci poméru mezi nimi precision/recall [14]. Zhodnoceni uUspésnosti
reidentifikace osob a spravnosti vykreslenych trajektorii bylo provedeno
subjektivné po otestovani na nékolika demonstra¢nich videich. Bylo
vyhodnoceno, s ¢im ma algoritmus problémy a kde naopak funguje. I tato
podkapitola vychazi z [1].

4.1.1 Uspésnost a rychlost detektoru

Vyhodnoceni presnosti detektoru bylo méreno na testovaci Casti datasetu SDD
(sekce 3.1). Presnost byla méfena na modelech z findlniho tretiho trénovani, kde
model po 40. trénovaci epoSe a to sice 58,6 %. Graf average precision je vidét na
obrazku 25. Na obrazku 26 je ukazka vyhodnoceni presnosti na testovacich
datech. Zelené jsou vyznaceni anotované osoby, ¢ervené rozpoznané. Obrazek 27
pak ukazuje snimky z YouTube, které nebyly viibec soucasti pouzitého datasetu
SDD. Je vidét, Ze nékteré osoby nejsou detekovany, resp. nékteré objekty mohou
rozpoznavani zmast.
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Obrazek 25: Vyvoj piresnosti v zavislosti na mnozstvi epoch.

Obrazek 27: Ukazka detekce osob na snimcich mimo dataset (ptevzato z2).

2 https://youtu.be/z]q5 7Aul3o a https://youtu.be/7ns6fFhahbw
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4.1.2 Uspésnost reidentifikace lidi

Vyhodnoceni uspésnosti reidentifikace lidi a zakresleni spravnosti jejich
trajektorii probihalo na zabérech z validacni Casti pouZitého datasetu a na
porizenych zaznamech z dronu z vysky 35 m. Z datasetu byly vybrany takové
zabéry, kde je mozZnost reidentifikace aspon trochu mozna, tedy spiSe zabéry v
lepsikvalité a porizené z nizsi vysky. Dataset jinak obsahuje zabéry z velmi vysoké
vysky, pripadné v nizké kvalité, kde je v podstaté ¢lovék vidén pouze jako tmava
¢mouha. Tam pochopitelné neni mozné od sebe jednotlivé lidi rozlisit.

Jako prvni je scéna Coupa jedna se o cca 10 s video. V pravé horni ¢asti
obrazu se nachazi po celou dobu nékolik sedicich osob. V pribéhu kolem nich
projde dalsi dvojice osob. V dolni ¢asti se pak pohybuje asi ¢tverice osob, kdy jedna
z nich se v zabéru objevi aZ pozdéji. V pravém dolnim rohu odchazi ze zdbéru
dvojice osob. Vysledek z této scény je na obrazku 28.

Pravy horni roh zptsobil velky zmatek. Dvojice chodct, kterd prochazela
kolem skupinky sedicich lidi, nebyla dostate¢né rozliSena. Prochazeli velmi blizko
sebe a diky tomu, Ze nenfi nijak vyfeSeno ofiznuti pozadi chodce a histogram je
pocitan pro celou vyse¢, je vysledek takto Spatny. Vektory priznaki si jsou prilis
podobné. Dolni ¢ast obrazu dopadla o poznani lépe. VSem ctyfem osobam byly
trajektorie vykresleny spravné. Osoby se potkaly, ale pomoci vektoru pfiznakl od
sebe byly spravné rozpoznany. Osoba 7 navic vysla ze stinu, algoritmus se piesto
zachoval spravné. DalSi problém nastal s dvojici osob v pravém dolnim rohu, ktera
byla v obraze pouze chvilku a prochdzela pres caste¢ny stin. Osoby nebyly
uspésné reidentifikovany, jejich priznakové vektory se napti¢ snimky pfilis lisily.

Person 7

4 | %8

sl

Obrazek 28: Vysledna mapa s trajektorie-mi osob ze scény Coupa.

Vstupni 7 s video ze scény Little. V obrazku se pohybuji chodci a cyklisté.
Nékteri prochazeji skrz stiny, pod lehkym zakrytem strom@ nebo do zabéru
vstupuji az v pribéhu zaznamu. Vysledek zpracovani této scény je vidét na
obrazku 29. Cyklistu 6 sit nerozpoznala ihned, ale aZ po nékolika snimcich, proto
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je jeho vytez vidét dvakrat. Vyrez vice vpravo je pozice cyklisty v prvnim snimku.
Oznaceny vyrez vlevo je moment, kdy byl siti poprvé rozpoznan. Osoby 7, 8 se v
zabéru objevily az pozdéji a byly spravné detekovany a reidentifikovany. Osoba 1
je na pocatku schovana pod stromem, v zabéru se ukaze az v pribéhu videa a je
spravné rozpoznana. Osoby 2, 4 projdou stinem, presto jsou spravné
reidentifikovany. Osoba 3 projde stinem, ¢aste¢né pod zakrytem stromu a je opét
spravné rozpoznana. Cyklista 9 se uprostted kiiZovatky ztrati, sit ho pfestane na
nékolik snimki detekovat. Po jeho zpétném rozpoznani je uz povazovan za jinou
osobu, protoze se mezitim dostal prilis daleko.

Vstupni 5 s video ze scény Death Circle. Zaznam je podobného typu jako ze
scény Little. V zabérech se objevuji cyklisté a chodci, prochazeji skrz stiny,
pripadné pod zakryty stromi. Vysledna mapa trajektorii je na obrazku 30. Ve
spodni ¢asti videa jdou proti sobé lidé oznaceni ¢isly 5 a 8. Osoba 8 se na kratky
okamzik detektoru ztrati. Jako nejblizSi a nejpodobnéjsi detekce je pak
vyhodnocena osoba 5, proto ta zelena linie k ¢ervené. V pravé horni ¢asti obrazu
se vyskytuje 5 osob, jejichz detekce i predikce trajektorii je bezchybna. V levé ¢asti
jede mimo zaznam cyklista 2 a proti nému cyklista 1, pozdéji identifikovan jako
cyklista 6. V momentg, kdy si jsou nejblize, nastava pro cyklistu 2 zmatek a jeho
trajektorie uhyba smérem k cyklistovi 1. O nékolik snimkl pozdéji je cyklista 2
identifikovan jako cyklista 7 a dale je jeho pohyb zaznamenan spravné. Cyklista 1
je od doby, co neni zaménovan s cyklistou 2 identifikovan jako cyklista 6 a jeho
trajektorie je také vizualizovana spravné. V této ¢asti se nachazi jesté osoba 9, pro
kterou je detekce korektni.

Pargon &
~ '

Obrazek 29: Vysledna mapa s trajektoriemi osob ze scény Little.
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Obrazek 30: Vysledna mapa s trajektoriemi osob ze scény Death Circle.

Pro dalsi experimentovani a vyhodnocovani uspésnosti byly porizeny
zabéry dronem. Skupinka osob se nahodné pohybovala po naticeném prostoru.
Vzniklo nékolik zabérd, které byly nasledné sestfihany a vyuzity pro dalsi
otestovani algoritmu. Hranice, pro vyhodnoceni detekce neuronovou siti jako
uspésné, byla sniZzena z vychozi hodnoty 0,5 na 0,4. Prvni zdznam poiizeny
dronem je 6 s video. Na zacatku je v obraze 5 lidi a postupné vSichni odchazeji
mimo zabér. Vysledek z tohoto zdznamu je zobrazen na obrazku 31. VSechny
osoby byly v pribéhu zdznamu detekovany a jejich trajektorie zakresleny. Osoba
1 byla ke konci mylné spojena s jinym bodem. Pravdépodobné sit osobu na
moment ztratila a zaroven rozpoznala jiny bod jako ¢lovéka o kus vedle. Osoba 5
a 3 jsou na pocatku detekovani jako dvé osoby, jedna se pouze o jednu. Zbytek
reidentifikaci a vykresleni trajektorii je spravné.

Druhy zaznam z dronu je 5 s video. Ukazuje 6 osob pohybujicich se v
zabéru. Vysledné trajektorie jsou vidét na obrazku 32. Osoby 1 a 2 jdou vedle sebe,
jsou od sebe spravné rozliSeni na zakladé vektoru priznakd a jejich trajektorie
jsou korektné vykresleny. Osoby 6 a 3 bézi od sebe. 6 je rozpoznana az pozdéji,
nejdrive je nékolikrat mylné zaménéna s osobou 3. Vysledkem je nékolik
dlouhych, rovnych linii. Osoby 5 a 4 jsou reidentifikovany po celou dobu spravné
ajejich trajektorie jsou korektni.
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Obrazek 32: Vysledna mapa s trajektoriemi osob z druhé scény z dronu.

4.2 Vyhodnoceni pro termosnimky

Vyhodnoceni detektoru osob na termosnimcich je zalozeno pfimo na precision a
recall vjednotlivych snimanych scénach. Jediné, co je jesté treba definovat je
podminka pro urceni vztahu mezi detekovanou a anotovanou plochou ve
snimcich. U vyhodnoceni sledovani osob a zjisténi jejich trajektorii byla vyuzita
metoda MOTA (viz dale 4.2.2). V [2], z ¢ehoZ vychazi tato podkapitola, je také
analyzovana trajektorie a odhad rychlosti.

4.2.1 Vyhodnoceni uispésnosti detektoru

Pii hodnoceni tspésnosti detektoru byl blob urcen jako TP (true positive) pokud
splnuje tuto podminku:
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A nA
. anno det > 0'7 (17)
min {Aanno' Adet}

kde Aanno je anotovana plocha a Adet je plocha urcéena detektorem. V tabulce 2 jsou
zaznamendany vysledky ve vSech scénach (vcetné hodnot TP, FP a FN). Definice
scén a pribéhu uceni jiz byla zminéna v podkapitole 2.3.3. Nicméné i tak shriime
informace majici vliv na vyhodnoceni. Scéna 1 (testovaci) definuje spisSe kvalitni
a dobre detekovatelné snimky, z tohoto diivodu je zde pouzit pouze detektor
blobd, klasifikace se tak, na rozdil od ostatnich scén, nepouziva. Scéna 2 (zimni)
obsahuje dobfe rozlisitelné snimky hlavné kvili vysoké intenzité barvy (bilé)
chodct. Podobné snimky obsahuje i scéna 3 (ve vySce) nicméné u ni je vlivem
vy$ky mnozstvi chodcl rozmazanych. Scéna 4 (jarni) se nakonec ukazala jako
nejhorsi. Diky nizsi vySce letu jsou sice bloby vétsi a prehlednéjsi, problémem je
vsak vliv okoli. Lampy i svétla aut se v této scéné zobrazuji velmi podobné jako
chodci a jejich rozliSeni je problematické. Zavérem popis scény 5 (letni) u ni
dochazi ke zvySeni okolni teploty natolik, Ze chodci jiZ nejsou bilé skvrny ale
cerné. Zmizely vSak problémy s faleSnymi detekcemi, a tak jsou vysledky velmi
podobné jako u scény 2. Pro lepsi predstavu obsahuje obrazek 33 detekované
bloby (osoby i falesné detekce) a obrazek 34 ukazkovy snimek z kazdé scény.

Tabulka 2: Statistické vysledky detektoru chodcd.

Dataset Osoby TP FP FN Precision | Recall

Scéna 1 1320 1328 78 92 94,03 % 93,03 %
Scéna 2 9214 8216 686 998 92,30 % 89,17 %
Scéna 3 10029 9255 344 774 96,41 % 92,28 %
Scéna 4 5094 4322 396 772 91,61 % 84,84 %
Scéna 5 3175 2923 197 252 93,69 % 92,06 %
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Obrazek 33: Detekované bloby (ze scén 2-5 - kazdy radek jedna scéna). Vlevo
jsou osoby (TP), vpravo faleSné detekce (FP).
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Obrazek 34: Ukazky snimki z jednotlivych scén (kazdy radek jedna scéna).
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Celkové vidime relativné vysokou vykonnost, kdy se precision je vzdy nad
90 % a recall se kolem této hodnoty pohybuje. DilleZitd poznamka je, Ze i zde byly
jako TP povazovani cyklisti, jelikoZ jejich rozliSeni z vysky je velmi problematické.

4.2.2 Vyhodnoceni iispésnosti monitorovani chodcii

Pri hodnoceni samotného sledovani chodcti byla vyuzita metrika MOTA (multiple
object tracking accuracy). Ta je dle [15] definovana takto:

MOTA — Yi(m; + FP, + mme,) (18)
Xt Ge

kde m: je pocet vynechanych chodct, FP: je pocet faleSné pozitivnich a mme: je
pocet Spatnych shod, vSe pro Cas t. Posledni proménna g: ukazuje aktualni celkovy
pocet chodct. Pro pouziti takové metody je ovSem nutné mit jednotlivé snimky
tzv. registrované. Vzhledem k tomu, Ze video se hodné trese, pouze nékolik casti
se povedlo zaregistrovat v poradku. Popis téchto Casti je v tabulce 3. U kazdé
z nich byly vypocitany prisluSné proménné, ziskané vysledky jsou pak prehledné
v tabulce 4. Jak je vidét vysledky jsou celkem slu$né priimérna hodnota MOTA se
pohybuje kolem 0,86. Ukazky nékolika ziskanych trajektorii jsou na obrazku 35.

Tabulka 3: Informace ohledné vyhodnocovanych ¢asti videa.

Dataset | Rozliseni | Letovavyska | Pozadi Datum/Cas | Teplota
Cast 1 720x480 50 m Cesta 20.1./ 20:22 | 5°C
Cast 2 720x480 50 m Cesta 20.1./20:32 | 5°C
Cast 3 720x480 | 50m Namésti | 13.4./16:12 | 18°C

Tabulka 4: Vyhodnoceni sledovani chodcti pomoci metody MOTA.

Dataset Snimky | g m FP mme MOTA
Cast 1 635 3404 374 193 0 0,8334
Cast 2 992 4957 161 597 0 0,8471
Cast3 1186 3699 318 0 0 0,9140
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Obrazek 35: Ukazka monitorovani chodcti (kazdy radek odpovidani jedné casti).

4.3 Shrnuti vysledki obou piistupiti

Tato podkapitola si klade za cil porovnat a zhodnotit vysledky, kterych bylo
dosazeno obéma metodami. Detektor u snimki s viditelnym osvétlenim dosahl
59 % presnosti (precision) a byl otestovan i na snimcich z Gplné jinych scénaia
(tudiz i uhld a komplexity prostiedi). Termogramy ve stejné uloze méli presnost
cca 94 %, nicméné tyto vysledky byly dosaZeny hlavné diky kvalitni klasifikaci
kandidatnich blobl (bez této Klasifikace by se presnost vyrazné propadla). I
termogramy byly testovdny na scénafich mimo testované varianty s relativné
slusnou presnosti.

U sledovani osob shodné oba zdroje uvadi, Ze provést verifikaci je velice
obtizné. Na viditelnych snimcich byla trajektorie analyzovdna manualné a
algoritmy postupné vylepSovany. V pripadé termogramii byla spocitand metrika
MOTA svysledkem cca 0,86. OvSem ta mohla byt provedena jen na casti
z nasnimanych dat. Obé metody také dosli k zavéru, Ze rozlisit cyklistu, bézce a
chodce jde pouze velmi obtizné. U termogrami byla snaha je rozlisit podle
rychlosti, ovsem tato metoda nerozlisi bézce a cyklisty.

5 Zavér

Zprava se zabyva detekci a monitorovani lidi v obrazovém materialu potizeném z
vysSky. Detekované osoby jsou od sebe vzijemné rozliSeny a jejich pohyb je
monitorovan v pribéhu celého videozaznamu. Po zpracovani celého videa jsou
trajektorie jednotlivych osob vizualizovany. Zprava popisuje nami vyzkousSenou
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metodu zaloZenou na snimcich sviditelnym osvétlenim. Ta je popisovana
spolecné s metodou zabyvajici se podobnou problematikou zaloZenou na
termosnimcich.

U snimku s viditelnym osvétlenim byla k rozpoznani osob vyuZzita detekéni
sit RetinaNet. Predtrénované modely nebyly schopny detekovat lidi z dostatecné
vysky. Z toho divodu byl natrénovan vlastni model na datasetu Stanford Drone
Dataset. Probéhly celkem 3 trénovani, kdy bylo s datasetem manipulovdno na
zakladé pribéznych vysledki. U termosnimkii se pomoci gradientd a
geometrickych vlastnosti ziskali bloby (skvrny). Ty reprezentuji potencionalni
chodce (vyhledani funguje pro tmavé i svétlé skvrny). Dale jsou pak klasifikovany
za pomoci metod DCT, HOG a SVM.

Dale byl implementovan algoritmus identifikace chodct, podle kterého byla
kazdé osobé vykreslena trajektorie pohybu. Snimky s viditelnym osvétlenim
vyuzivaji pro toto priznakovych vektorid zaloZenych na barevnych histogramech.
Detekované objekty, které se. v pribéhu videa nepohybovaly, jsou povazovany za
chybu detektoru a nejsou vizualizovany. Trajektorie pohybt osob jsou vykresleny
do prvniho snimku videa. Termosnimky vyuzivaji metodu KLT stim, Ze jsou
schopny obraz zarovnat.

Dosahnuta presnost detektoru snimki s viditelnym osvétlenim je 58,6 % na
testovaci ¢asti datasetu je spiSe slaba. Tato nizka hodnota je zplsobena jednak
slozitosti problému, kdy lidé z velké vysky mohou byt snadno zaménitelni za jiné
objekty, tak také nepiesnymi anotacemi pouzitého datasetu, a to i pres jeho ru¢ni
protiidéni. Piesnost detektoru termogrami je 94 %, ktomu hodné pomaha
klasifika¢ni ¢ast detektoru a samotny fakt, Ze se jednd o termosnimky kde je
detekce o néco jednodussi nez u viditelného osvétleni.

Identifikace chodci u snimkd s viditelnym osvétlenim pomoci porovnavani
jejich priznakovych vektorti zaloZzenych na barevnych histogramech nefunguje
uplné perfektné. Nijak neni realizovdno ofiznuti pozadi kolem chodce.
Histogramy tak jsou pocitany pro cely segment vraceny detektorem. To znamena,
Ze histogram se miiZe vyrazné zmeénit, pokud chodec zméni pozadi. Proto si
algoritmus identifikace pomaha vyuZitim vzajemné fyzické vzdalenosti
detekovanych osob. Vysledné trajektorie jsou zaznamenavany do prvniho snimku
videa. Z toho vyplyva omezujici podminka pro korektni vykreslovani trajektorii
pohybu - potizeny zaznam musi byt staticky. U termosnimki bylo dosaZeno
relativné slusnych vysledkt (0,88 dle metriky MOTA). I zde vSak byly problémy
zplisobené napt. priliSnou blizkosti osob (coz znesnadiiuje samotnou detekci)
nebo kiizenim trajektorii. Obé metody uznavali cyklisty jako chodce vzhledem
k velmi problematickému rozliSeni mezi témito objekty.

Potencialni budouci rozsireni miize spocivat v implementaci néjaké formy
image-stitching algoritmu. Pomoci ného by jednotlivé snimky videozaznamu
mohly byt pospojovany a vznikla by panoramatickdA mapa, kterd by
zaznamenavala celou zabranou oblast ve videu. Cely program by pak fungoval i
pro videozaznamy, kde se kamera pohybuje. Dosahnuti vyssi piresnosti detektoru
by bylo mozZné za pouZiti l1épe anotovaného datasetu. Dale by bylo mozné
inspirovat se u feseni pouzitého pii termosnimcich a zkusit vyuzit tyto metody.
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