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Abstract: This paper is related to the development and implementation of human tracking algorithm
which should be used for commercial applications. The detector is based on Histogram of Oriented
Gradients which creates a descriptor. The linear Support Vector Machine is used for classification.
Tracking algorithm follow the path of the person with the possibility of prediction.
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UvVoD

Problematika po&itatového vidéni v dnesni dobé& pronikd stle hloubgji do b&zného Zivota. Clovék,
at’ uz chce nebo nechce, se kazdym dnem dostdvé vice a vice pod drobnohled visuédlnich kamer. Tato
prace se zabyva vyvojem a implementaci algoritmtli urCenych pro robustni sledovani osob, vhodné
predev§im pro marketingové ticely jako jsou napiiklad systémy optimalizace prodeje, z anglického
point-of-sales (POS).

DETEKCE OSOB

Systémy pocitacového vidéni implementujici algoritmy pro detekci osob nachdzi své uplatnéni v
Sirokém spektru aplikaci. Algoritmy uZivané k detekci se ve své podstaté 1is{ ve zplisobu zpracovani
obrazovych dat a v jejich ndsledném popisu. Vyzkum poslednich let pfiSel s fadou metod, jejichz
nejCastéj$im zakladem je extrakce priznakd, které ndsledné tvoii deskriptor. K takovym metoddm
patfi napiiklad metoda Normalizovaného obrazového gradientu, kterd je také zdkladem detekéniho
algoritmu pouZitého pii zpracovani této prace.

NORMALIZOVANY OBRAZOVY GRADIENT

Jedn4 se o robustni obrazovy deskriptor, ktery vyuZivé pfimého pohledu na postavu ¢i skupinu postav
nachdazejici se ve sledované scéné ve vzpiimené poloze. Deskriptor mizZe byt staticky nebo dyna-
micky. Staticky deskriptor poslouZzi pii detekci ve statickych snimcich, zatimco dynamicky vyuziva
informaci o pohybu objektu a je pouzivan pfi detekci v sekvenci snimki. Klasifikiatorem pfiznakového
prostoru je jednoduchy kaskadovy Support Vector Machine (SVM).

3.1 PRINCIP ALGORITMU

Objekt je popsan pomoci lokdlniho méfeni gradientu nebo sméru hran. Jadrem deskriptoru je pohyb-
livé okno sestdvajici se z mensich spojenych podoken, pres ktera je histogram smért gradientti nebo
smér hran sestavovan. Kazdé butice odpovida rozlozZeni gradientii nebo hran v 1-D oblasti. Kombinace
téchto histogramu reprezentuje vysledny deskriptor, ktery je sestavovan pres cely obraz. Rozdélenim
detek¢niho okna do sité prekryvajicich se normalizovanych bloki a pouzitim kombinovaného piizna-
kového vektoru k natrénovani linedrntho SVM vede na fetézec detekce podle obrazku 1.
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Obrazek 1: Retézec exktrakce piiznaku a ndsledna detekce (pfevzato z [1]).

3.2 EXTRAKCE PRIZNAKU

K sestaveni vysledného deskriptoru se hojné uzivd metoda SIFT (z anglického "Scale Invariant Fea-
ture Transform"). Vysledkem SIFT algoritmu jsou na méfitku nezdvislé vyznamné body. Diky svym
prednostem je SIFT hojné pouZivan v mnoha detekcnich algoritmech [2].

Kombinaci HOG/SIFT dostavame robustni deskriptor, ktery zohlediuje ty hrany nebo gradienty, ne-
souci jedine¢nou informaci vzhledem ke svému okoli. Algoritmus je zaroven odolny vici malym
zméndm vlivem translace a rotace lidského t€la. Tento pfistup zaroven t€Zi z toho, Ze se lidska po-
stava v obrazu €asto nachdzi ve vzpfimené pozici.

Deskriptor popisujici okoli vyznamného bodu se sklddd z akumulovanych smérovych histogrami
ptes dané okoli. Velikost sloZek histogramu je ddna prispévky gradientd tohoto okoli. Pro vétsi odol-
nost vic¢i zméné osvétleni a kontrastu je velikost gradientu lokaln€ normalizovand. Toho je dosaZeno
seskupenim bunék do vétsich, prostorove spojenych bloki. Deskriptor poté tvori vektor vSech vytvo-
fenych histograml daného bloku [1].

Uvazujeme-li deskriptor s prekrytim jednotlivych bloku, davaji koeficienty natrénovaného linearniho
SVM miru, jakou jednotlivé buniky pfispivaji k vyslednému rozhodnuti. Na obrdzku 2b) a 2f) je
vidét, Ze nejvyznamnéjsi buriky jsou ty které se nachazeji v oblasti hlavy, ramen a dolnich koncetin
(pozitivni vdhy). Podobné, obrdzek 2c) a 2g), zvyraziiuje gradienty uvnitf postav (negativni vihy).

3.3 SVM KLASIFIKATOR

Podstatnou ¢asti detektoru je kone¢na klasifikace vektorii pfiznakd do skupin. V tomto piipadé se
jedna o dichotomickou klasifikaéni dlohu ¢lovék/ne€loveék. K tomuto tcelu je vyuZito jednoduchého
SVM Kklasifikatoru. Podstatou klasifikatoru je transformace linedrné neseparabilniho prostoru pri-
znaktli do prostorti s vys$i dimenzi. V takovémto prostoru je poté mozné provést separaci pomoci
nadrovin. Parametry této nadroviny urcuji pomocné vektory, které jsou v prib&hu uéeni prizptisobo-
vany. Po klasifikaci nastdvd samotné trasovani pohybu objektu, viz nésledujici kapitola.
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Obrazek 2: HOG detektor zaloZeny predevsim na konturdch lidského téla (hlava, ramena a dolni
koncetiny). (a) Primérny gradient trénovaciho vzoru. (b) Pozitivni vahy SVM zvyraziuji gradienty
nachdzejici se v oblast hlavy, ramen a dolnich koncetin. (c) Negativni vahy SVM zvyraziuji pte-
devsim vertikalni gradienty. (d) Testovaci obrazek. (e) R-HOG deskriptor testovactho obrazku. (f,g)
R-HOG deskriptor vdhovany podle pozitivnich resp. negativnich SVM vah. (Pfevzato z [1])



4 TRASOVANI POHYBU OBJEKTU

Urceni pozice objektu je Casto zatiZzeno chybou vzniklou Sumem a vypadky méfeni. V takovémto
pfipadé je vhodné uZit metodu trasovani, kterd do systému vnese potiebnou dynamiku a zédrovei je
schopna predikce nésledujiciho stavu systému na zdklade znalosti modelu systému. Pro tento tcel byl
vybran jednoduchy Kalmantiv filtr. Predikce spociva v ur€eni pravdépodobného vyskytu objektu, jez
je popséan soufadnicemi ndlezu a jeho velikosti. Pfi ztraté méfeni se pokracuje v predikci pro dalsi
krok, dokud nedojde k ziskdni méfeni, po kterém je provedena korekce filtru [3].

4.1 PROBLEM KORESPONDENCE

Kazdy detekovany objekt vlastni svoji instanci Kalmanova filtru. V tomto pfipad¢ je tfeba zarudit,
aby byl detekovany objekt pfifazen pravée té instanci filtru, kterd je s nim spojena. Tato situace byla
vyfesena jednoduchym zpisobem. Pro kazdy filtr je spocitdno procento piekryti se v§emi nalezenymi
objekty. Region, ktery pokryva nejvétsi procento plochy odhadované pozice objektu (vystup filtru),
nalezi pfislusejicimu filtru, jak ilustruje obrazek 3.

2 Smér pohybu osoby 2

Obrazek 3: Reseni problému korespondence. Prvni osoba (1) stoji na misté, druha osoba (2) miji
stojici osobu v popredi. Vpravo je spocitdna plocha, kterou pokryvaji jednotlivd méteni predikovanou
oblast filtru 1. Filtru koresponduje to méfeni, které pokryva nejvétsi plochu v procentech. Vystup
detektoru - plnd ¢éra, vystup filtru - Carkovand Cara.

5 ZAVER
Pro tcel sledovani osob v komercnich aplikacich byla vybrana metoda orientovaného gradientu HOG,
kterd tvoti vysledny deskriptor. Vektor deskriptoru, ktery je tvofen ptes cely obraz, je klasifikovén li-
nearnim SVM, jez je na méfitku nezdvisly a vykazuje stejné rychlosti pri detekci jedné i vice osob.

Vyslednou trajektorii pohybu tvoii vektor vystupu odhadu Kalmanova filtru, ktery slouZi jako traso-
vaci algoritmus.
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