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DETEKCIA POHYBU LUDIi VO VEREJNYCH PRIESTRANSTVACH
PEDESTRIAN DETECTION IN PUBLIC SPACES
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For the creation of sustainable public spaces is necessary to know their everyday
users. In this paper we present basic approaches to detect objects applied for use in
garden and landscape architecture. The first approach is direct observation of spaces
where the observer monitors the selected space and record data about a number of
cars, people, activities, directions of movement, gender, age range etc. The second
approach is the evaluation of data from cameras that can take the place in real time
or it can be done from the records. We describe basic concepts and processes,
compare the advantages and disadvantages of both approaches. For selected public
space of rural settlements, we applied direct day-long observation and evaluated the
results.
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Clovek predstavuje podstatnu zlozku tvorby verejnych priestranstiev. Tym, Ze je ich
primarnym uzivatelom, maju byt tvorené s ohfadom na jeho mierku, aktivity v nich,
jeho pohyb a naroky. Verejné priestranstva vytvorené v tomto duchu maju velky
potencial udrzatelnosti.

Tvorba verejnych priestranstiev v sebe zahffia analyzy su€asného stavu z réznych
pohfadov - vySky budov, vzdialenosti, rozmery, stav zelene a technickych prvkov,
prevadzka. Skumanim aktivit ¢loveka, jeho vyskytu, pohybu a tras dopifiame
informacie o Zivote vo verejnych priestranstvach.

Pre detekciu pohybu ludi mozZzno vyuzit metddu priameho pozorovania podfa Tilley,
Silhankovej, Navratilovej (1996), kedy pozorovatel v priebehu diia vo vopred
uréenych €asovych intervaloch pozoruje priestranstvo a do pripravenych formularov
zapisuje udaje o pocte prechadzajucich oséb, ich pohlavi, vekovom rozpati
o0 aktivitach, ktoré vykonavaju a smeroch ich pohybu. Druhou moznostou je detekcia
pohybu ludi z kamerovych zaznamov skumaného priestranstva. Existuju rbézne
pristupy ku spracovaniu tychto zaznamov. Ludské spravanie a pohyb je velmi zlozité
predpovedat, preto aj algoritmy a proces vyhodnocovania je pomerne komplikovany.

Vyhodnocovanie pohybu objektov (fudi) vo videu sa pritom vyuziva aj pri analyzach
v nakupnych centrach, na festivaloch, uliciach, mestskych centrach, letiskach,
staniciach, pre zvySenie spokojnosti zakaznika, prevenciu tvorby zhlukovania davu,
pocitanie navstevnikov miesta, detekciu pohybujucich sa vozidiel, detekciu tvari, lodi
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v pristavoch. Presnost niektorych systémov je pritom aj viac nez 95%*. Dalsi vyvoj
v oblasti detekcie postav sa zameriava aj na chodcov na cestach - vyuzité algoritmy
su aplikované do automobilov a prepojené s riadiacou jednotkou tak, aby bol
automobil schopny dostato¢ne rychlo zabrzdit, ak detekuje chodca (Gavrila, 2000 in
Uhrin, 2012).

Detekcia konkrétnych objektov vzdy spocCiva vo vybere objektu, pripraveni kvalithého
setu na trénovanie (tréningové vzorky), tréningu, a nasledne detekcii daného
objektu. Bez ohfadu na detekovany predmet, vzdy je potrebné natrénovanie
(vySkolenie) aplikacie na velkom mnozstve Specifickych obrazkov. Pri detekcii ludi
klasifikator trénujeme vzorkami, ktoré predstavuju ludi, ale iinymi vzorkami, na
ktorych fudia nie su. V procese spracovania sa potom stretdvame aj s faloSne
pozitivnymi vyhodnoteniami - také, ktoré mali byt negativne, ale klasifikator ich
vyhodnotil ako pozitivne (vstup bol napr. kvet, klasifikator ho vyhodnotil ako Eloveka).
To nasledne suvisi s vyhodnotenim uspesnosti, resp. efektivnosti klasifikatora, i
systému.

Klasifikovanie (triedenie) objektov pomocou bodov zaujmu je zaloZené na
segmentacii a kategorizacii. Zakladnym principom je vyhfadanie bodov zaujmu a
lokalnych znakov v ich okoli. Tento pristup bol vyvijany pomocou AdaBoost. Podla
Uhrina (2012) je prvym krokom najdenie zaujmovych bodov, ktoré predstavuju
vyznamné miesta obrazka, kde dochadza napriklad k zmene Struktury, farby alebo
svetla. Body zaujmu su jedinec¢né. Nasledne dochadza k extrakcii lokalnych znakov
okolo tychto bodov. Postup sa aplikuje na vSetky obrazky z tréningovej mnoziny
obsahujuce rovnaky objekt. VSetky podobné lokalne znaky z tréningovych obrazkov
su zjednotené do spolo¢nej mnozZiny a su reprezentované svojim stredom. Zname
algoritmy, ktoré extrahuju lokalne znaky, su napr. SURF (Speeded up robust
features) a SIFT (Scale invariant feature transform).

Pri samotnej detekcii je postup rovnaky ako v tréningovej Casti. V prvom kroku sa
najdu body zaujmu, nasledne sa extrahuju lokalne znaky a odhadne sa ich stred.
Vyhladaju sa podobné stredy v zjednotenej mnozine objektov reprezentovanych
svojim stredom. Na zaklade porovnania sa vytvori hypotéza, ktora sa spresnuje az
do zavereCného kroku, ktorym je segmentacia a detekcia objektov na obrazku
(Uhrin, 2012).

Okrem predstaveného vyuzitia na segmentaciu objektov na obrazku sa algoritmy
SIFT a SURF pouzivaju aj na vyhladanie rovnakych bodov zaujmu na dvoch a
viacerych obrazkoch, ktoré zachytavaju rovnaky obsah, ale napriklad su fotené z
réznych uhlov (Uhrin, 2012).

! ViNotion. People Counting System. [online]. Dostupné na:
http://www.vinotion.nl/index.php/en/component/ars/repository/downloads/downloads-
1/leaflet_vinotion_people_counting_system-pdf
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Casto vyuzivanym klasifikaénym algoritmom je AdaBoost (adaptive boosting) -
algoritmus strojového ucenia. Boosting je metdoda na zlepSenie klasifikatnej
presnosti.

Zakladom algoritmu je vhodna linearna kombinacia slabSich klasifikatorov tak, aby
vysledkom bol jeden silnejsi klasifikator. V procese klasifikacie je mozné dosiahnut
exponencionalne znizenie chyby na trénovanych datach (v kazdom kole je
rozdelenie vahy aktualizované a oznaCuje doélezitost’ prikladu v subore dat; vaha
nespravne vyhodnoteného prikladu rastie, alternativhe spravne vyhodnoteného
klesa tak, aby sa novy Kklasifikator viac zameral na tieto priklady (Li et al., 2010).
Tento algoritmus bol vyuzity pri detekcii objektov u autorov Viola a Jones (2001),
ktori su v pracach podobného typu velmi ¢asto spominani.

AdaBoost vyuziva Haarove znaky alebo Edgelet znaky (Uhrin, 2012).

Pri popise vzhladu sa vyuzivaju:

HOG (histogram of oriented gradients) znaky, ktoré navrhol Dalal (2005),
vyuzivaju rozdelenie gradientov obrazka a su implementované na zachytenie
tvarovych a vzhladovych ¢ft. Kazdy obrazok je rozdeleny na malé oblasti nazyvané
bunky. Kazdy histogram bunky je pocitany pomocou velkosti gradientu kazdého
pixlu vo vnutri bunky. Histogramy vSetkych buniek sa spoja za vzniku HOG features.
S cielom posilnit algoritmus, susedné bunky su zoskupené do vacSich blokov.
Finalny popisovaC je teda vektorom vSetkych zloziek normalizovanej bunkovej
odozvy zo vSetkych blokov (Li et al., 2010).

Haarove znaky su tvorené dvomi alebo tromi obdiZnikmi, ktoré poskytuju informéaciu
o distribucii Sedej Skaly (grey level). Pre vypocCet vykonu filtra na urcita oblast
obrazka, sucet vSetkych hodndt pixlov v Ciernej oblasti sa odpocita od suctu
vSetkych hodnét pixlov v oblasti bielej (Li et al., 2010). Princip Haarovych znakov je
rozdiel medzi intenzitou pixlov v tmavej a svetlej Casti filtra nad obrazkom (Uhrin,
2012). Pri detekcii tvare sa vyuziva fakt, ako uvadza Uhrin (2012), Ze oblast oci je
vacsinou tmavsia ako licna oblast.

Edgelet znaky navrhol Bo Wu (2005) a Jie Xu (2008) ich zlepSil pre detekciu
pohybu chodcov. Edgelet je kratky segment Ciary alebo krivky, ktory reprezentuje
malu Cast obrysu Cloveka. Bo Wu definuje tri druhy — &iaru, obluk a symetricku
dvojicu. Pomocou vypoctov sa zistuje pozicia w na obrazku.

Pre danu plochu su mnozinou vsetkych Ciarok, ktoré vznikaju spojenim bodov na
okraji dyadickych Stvorcov. Dyadicky Stvorec je iterativne (opakovane) rozdeleny
Stvorec na dalSie Stvorce delenim stran v polovici, az kym strana najmensieho nie je
rovna 1 (Donoho, 1999 in Uhrin, 2012).

Kaskada klasifikatorov - v pripade hladania objektu na obrazku zabera tento objekt
vacsinou menSiu Cast obrazka ako pozadie. S touto myslienkou prisli Viola a Jones
(2006) a navrhli vytvorenie klasifikatora, ktory je schopny velmi rychlo detekovat’
pozadie na zaklade par znakov. Prehladavanie obrazka spracuje velké mnozstvo
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Casti s pozadim a vdaka rychlemu klasifikatoru sa tieto vyrezy mézu vyradit ako
neobsahujuce hladany objekt. Na zostavajuce vyrezy sa aplikuje dalSia iteracia
prehfadavania, kedy uz mézu byt pouzité zlozitejSie klasifikatory, lebo takychto
vyrezov bude kazdou iteraciou menej. Vznika jednoduchy rozhodovaci stroj, tzv.
kaskada klasifikatorov fungujuca na principe, Zze kazdy klasifikator méze vyrez bud
zahodit, alebo poslat dal§im klasifikatorom na dalSie rozhodnutie. Vysledné urcCenie,
Ci sa hfadany objekt na obrazku nachadza, dava az posledny klasifikator (Uhrin,
2012).

Existuju 3 zakladné principy, akymi mozno detekovat osobu. Prvym je rozpoznanie
0sb6b zaloZené na rozpoznani tvare. Pri tomto pristupe dochadza k unikom udajov o
osobach, ktoré su otoCené chrbtom, alebo maju nejakym spésobom zakrytu tvar
(Uhrin, 2012). Druhy pristup je detekcia extrakciou popredia (odCitanim pozadia) a
tretim je rozpoznavanie na zaklade vlastnosti ludskej postavy.

Pristup pracujuci s texturami v popredi obrazka (extrakcia popredia) ma svoje limity
v podobe zluCovania blizkych cielov, pripadne ciela s jeho tieflom, potreby
vyrazného kontrastu medzi popredim a pozadim (Munaro, Cenedese, 2011). Tato
metdda je vhodna na sledovanie oséb pomocou statickych kamerovych systémov,
pretoZze na meniacom sa obraze je postava vzdy vyraznou Castou oproti statickému
pozadiu (Uhrin, 2012).

Rozpoznavanie na zaklade vlastnosti fudskej postavy je zaloZzené na detekcii
pomocou upraveného AdaBoostu, Ci porovnavania Sablon (template matching)
(Uhrin, 2012).

Dal$im vyznamnym detektorom pouzivanym na vyhladavanie postav, ale aj tvari je
SVM (Support Vector Machine) detektor (Uhrin, 2012). SVM sa pouziva ako jediny
silny klasifikator detekcie chodcov. Avsak, ked sa zvysil poCet vzoriek, ¢as vypoctu
i vypoctova presnost sa stali problematickymi (Li et al., 2010). NajvyznamnejSie
prace zaoberajuce sa SVM detekciou su autorov Mohan et al. (2001), Dalal, Triggs
(2005), Papageorgiou, Evgeniou, Poggio (1998).

V poslednych rokoch bolo navrhnutych a popisanych mnozstvo metdd, zalozenych
na crtach vzhladu, ktorych efektivita zvacSa zavisi na vefkosti a variabilite
tréningovej vzorky (v ramci popisovaca Cft) a na spbsobe klasifikacie, ktory bol
aplikovany.

Viola (2003) predstavil efektivny detektor oséb zaloZzeny na Haarovych znakoch.
Takuya Kobayashi (2007) zlepSil HOG (Histogram of oriented gradients) a dosiahol
tak vysoku mieru rozpoznania. Bo Wu (2005) pre detekciu ludi vyuZil Edgelet znaky.
A Supriya Rao (2008) navrhol novu metodu detekcie jednotlivych Casti fudského
tela. AvSak vsetky tieto metddy nie su dostatoCne silné na to, aby odhalili mnozstvo
nepredvidatefnych problémov (Li et al., 2010).
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Za ucCelom zvySenia presnosti, €i skratenia vypocCtového Casu je potrebné vyuzivat
ich fuzie, napr.:

Detekcia na zaklade dvoch krokov podla Li et al. (2010) vyuziva FBD (full body
detection) zalozenu na Haarovych znakoch a HOG c¢rtach, a nasledne v druhom
kroku HSD (head-shoulder detection) s vyuzitim troch detektorov trénovanych
Haarovymi znakmi, HOG a Edgelet znakmi. Algoritmus AdaBoost Cascade je vyuzity
v obidvoch krokoch. Vysledky pouzitej metddy autori porovnali s metédami Viola et
al. (2003) a Bo Wu, Nevatia (2005) a ziskali lepSie vysledky.

Detekcia pouZitim Coarse-to-fine metddy s vyuZzitim Haarovych znakov a Shapelet
znakov ma dve fazy. Detektor je trénovany cez algoritmus AdaBoost a nakoniec sa
sklada z kaskady klasifikatorov. V prvom stanovisku detektor vyuzitim Haarovych
znakov prehlada obrazok cez rbézne pohlady a mierky. Dostaneme niekolko
obdiznikovych oblasti (ROl — Region of interest), ktoré mézu obsahovat chodcov.
V druhom stanovisku ich klasifikator pouZzitim Shapelet znakov triedi a zistuje, kde
sa chodci skuto¢ne nachadzaju. Tento druh kaskadovej Struktury dosahuje zvySeny
vykon detekcie (priemerne 90%) a radikalnu redukciu vypoctového Casu (metdda je
priblizne o 50% rychlejSia ako HOG-SVM detekcia) (Yongzhi et al., 2010).

Detekcia na zaklade jednoduchej ludskej interakcie pri trénovani podla autorov
Munaro, Cenedese (2011) — uzivatel je vyzvany na overenie vysledkov zakladného
detektora vychadzajuceho z odCitania pozadia a obmedzenia proporcii. Tato
technika je vyuzitelna pre akukolvek staticki kameru a umoziuje znacne zvysit
vykony detektora zaloZzeného na vzhladovych Crtach a znizit potrebny vypoctovy
Cas. Vyuziva hodnotenie Cloveka pre zabezpecCenie dobrej kvality.

Dalsie moznosti skimania ludi vo verejnych priestranstvach popisuju Merad et al.
(2010), ktori vyuzivaju detekciu hlavy a tzv. skeleton graph, Benfold a Reid (2011)
pracuju so stabilnym viac-cielovym sledovanim v redlnom &ase videa. Dal$i autori sa
zaoberaju aj zistovanim trasy pohybu ludi - Beleznai, Fruhstlck, Bischof (2006), Ci
pohlavia pozorovanych os6b — Collins et al. (2009), Davis a Gao (2004), Sabir et al.
(2013).

Material a metédy

Tilley, Silhankova, Navratilova (1996) v praci popisuji dva celky sledovania
verejného priestranstva. Mapovanie spravania a scitanie pohybu pesSich. Mapovanie
spravania odraza cinnosti ludi vo verejnych priestoroch (analyzou mozno zistit,
akymi aktivitami tento priestor Zije - akymi prvkami ich mozno posilnit, Ci oslabit).
VVzhfadom na mnozstvo ludi sa napr. sleduje, Ci je optimalna Sirka chodnikov, Ci
postaCuju a pod. Pozorovanim ziskame informacie o vyuzZivanych a nevyuzivanych
Castiach uzemia. Pri pozorovani sa prechadza z jedného konca sledovanej oblasti
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na druhy, zaznamenava sa to, Co pozorovatel vidi. Pozorovanie by sa malo
opakovat’ kazdu hodinu v priebehu celého dna. Scitanie pohybu skuma pocet l[udi
v priestore, vztahy a konflikty medzi chodcami a vozidlami a pod. Obe techniky maju
etapy: priprava projektu, predvyskum, priprava podkladov, zber dat, spracovanie,
zavereCna sprava.

Pri tomto pozorovani sme sledovali informacie o pocte aut, pesich, cyklistov, pohlavi,
smeroch pohybu. Cielom bolo porovnat pozorovanie v intervaloch 15tich minut
s celodennymi zaznamami o pohybe vo verejnom priestranstve, aby sme zistili, i je
interval skumania postacujuci a skuto¢ne odzrkadluje jeho vyuZivanie.

Vysledky a diskusia

Zvolené verejné priestranstvo v obci Hruboriovo predstavuje Cast komunikacie,
pozorovali sme ho 12.7.2013 (pracovny defi) v intervale 6:00 do 21:00 bez
preruSenia. Zapisovali sme ¢as, poCet prechadzajucich oséb, aut a smer ich pohybu.
Nasledne sme v patminutovych intervaloch tieto udaje vyhodnotili. Podla Tilley,
Silhankovej, Navratilovej (1996) je pre mapovanie spravania zvoleny interval 12-15
minut kazdu hodinu. V grafe (Obrazok 1) uvadzame prehlad poctu aut a chodcov z
celodenného pozorovania v intervale prvych 15 minut z kazdej hodiny a aj celkovy
pocCet z kazdej hodiny.

Obrazok 1 Pozorovana oblast v obci a smery

Figure 1 Observed area in village and directions

Obrazok 2 Vysledky celodenného pozorovania
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7:00 | 8:00 | 9:00 {10:00{11:00}12:00}13:00}14:00}15:00}16:00!17:00!18:00!19:00!20:00}21:00
M pocet chodcov (15 min.)i 1 2 3 0 1 0 1 0 0 2 2 4 1 1
M pocet chodcov 4 4 6 3 4 1 3 3 8 11 6 2
M pocet aut (15 min.) 4 4 7 2 3 0 0 2 4 6 7 4 5 3
M pocet aut 24 15 21 6 16 8 9 4 9 25 31 25 12 12 15

pocet chodcov (15 min.) — suéet v8etkych prechadzajucich v intervale 15 minut

sum of pedestrians (15 min.) - sum of pedestrians during 15 minutes observation

pocet chodcov — sucet vSetkych osdb prechadzajucich v intervale 1 hodiny

sum of pedestrians — sum of pedestrians during 1 hour

pocet aut (15 min.) — sucet vSetkych automobilov prechadzajucich tzemim za 15 minut
sum of cars (15 min.) — sum of cars go through observed area during 15 minutes interval
pocet aut — sucet vSetkych automobilov za hodinu

sum of cars — sum of cars during 1 hour of observation

Figure 2 Results from all-day observation

Z pohladu S$tatistickych vysledkov, pri vydeleni poctu peSich prechadzajucich
uzemim v priebehu hodiny Styrmi (60 min/4 = 15 min) a porovnani so sledovanym
intervalom 15 minut, dostdvame vysledky: v 3 pripadoch vychadza tento udaj
rovnaky, v 6 pripadoch je poCet prechadzajucich lfudi za hodinu/4 vaési ako pocet
ludi pozorovanych v intervale 15 minut a v 6 pripadoch je ich pocet nizsi. Celkovo
preSlo uzemim pocCas celého sledovaného obdobia 68 oséb. Po scitani 15-
minGtovych intervalov sledovania podfa Tilley, Silhankova, Navratilova (1996), preslo
uzemim celkovo 18 os6b.

68/(4x15) =1,1333 18/15=1,2

Interval 15 minut sledovania oséb poskytuje porovnatelné informacie, ako ked
uzemie pozorujeme cely den a udaje prevedieme na rovnaky porovnavaci c¢asovy
interval.

V priebehu pozorovania sme zapisovali aj informacie o prechadzajucich autach.
Celkovo preslo uzemim 232 4ut. V intervaloch 15tich minut by tato hodnota dosiahla
uroven 54.

232/(4x15) =3,8667 54/15 = 3,6
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Statisticky prejdu Uzemim za minutu cca 4 automobily. Tento Udaj vychadza aj pri
vydeleni celkovej sumy aut (232) za den poctom 15-minutovych intervalov (60), aj pri
sCitani aut za 15minutové intervaly (54) a vydelenim ich po¢tom (15).

Okrem pozorovania, kto uzemim prechadza, sme sledovali i smery pohybu oséb, Ci
uz pesich, cyklistov alebo pasazierov v automobiloch. Porovnali sme zistenia, keby
sme pozorovanie uskutocCnili len predpisanych 15 minut z kazdej hodiny (Obrazok 2)
a udaje z celodenného nepretrzitého pozorovania (Obrazok 3).

Obrazok 3 Vysledky celodenného pozorovania v intervaloch 15 min. — smery
pohybu

6
-
w ______
Q0
]
o __ ] E _
: ! ! : : ! 20:01-
: : : : : : 20:15
M od obchodu 1 2 5 2 2 0 0 0 0 1 1 0 2 0 0
M k obchodu 2 0 2 0 1 0 0 0 1 1 1 4 1 1 2
M do obce 0 0 1 0 0 2 1 0 1 3 4 2 1 3 1
M von z obce 3 4 2 0 1 1 1 0 0 1 2 1 1 2 1

od obchodu - smer pohybu od obchodu ku krizovatke
from market - path direction from market to crossroad
k obchodu — smer pohybu od krizovatky k obchodu

to market — path direction from crossroad to market
do obce — smer pohybu do obce

to village — path direction to village

von z obce — smer pohybu von z obce

from village — path direction from village

Figure 3 Results from all-day observation in 15 minutes intervals — directions
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Obrazok 4 Vysledky celodenného pozorovania — smery pohybu

25
20
- 15
o
o 10
o
5
0 . o " o o
H od obchodu 4 7 11 5 5 1 3 1 3 2 5 5 5 1 4
B k obchodu 4 3 9 4 7 4 1 2 6 7 12 12 6 1 8
M do obce 1 1 1 0 2 3 3 2 5 16 15 2 6 7
M von z obce 22 7 12 0 7 2 8 1 5 7 14 5 5 3

od obchodu - smer pohybu od obchodu ku krizovatke
from market - path direction from market to crossroad
k obchodu — smer pohybu od krizovatky k obchodu

to market — path direction from crossroad to market
do obce — smer pohybu do obce

to village — path direction to village

von z obce — smer pohybu von z obce

from village — path direction from village

Figure 4 Results from all-day observation - directions

Statisticky, celkovy po&et presunov smerom od obchodu v priebehu celého diia bolo
62, k obchodu 86, smerom do obce ich bolo 69 avon z obce 104. Podla Tilley,
Silhankovej, Navratilovej (1996) je celkovy pocet v sledovanych 15-minGatovych
intervaloch poc€as dnha 16 (od obchodu), 16 (k obchodu), 19 (do obce) a 20 von
z obce.

62/(4x15) = 1,03333 16/15 = 1,066667
86/(4x15)=1,43333 16/15 = 1,066667
69/(4x15) = 1,15 19/15 = 1,266667
104/(4x15) = 1,733333 20/15 = 1,333333

Interval 15 minut sledovania vtomto pripade ukazuje mierne odchylky vo i
pozorovaniu celodennému. Najvacsia odchylka sa vyskytla pri smere ,von z obce®,
kedy sme celodennym pozorovanim ziskali udaj 104, pricom pri intervaloch
sledovania kazdych 15 minut to bolo 20. Ak by sme ho vynasobili Styrmi (pocet 15-
minutovych intervalov do hodiny), dostavame hodnotu 80, ¢o predstavuje 4/5
skutocného poctu detekovanych z tohto smeru.

Z hladiska naro¢nosti aplikacie popisanych metdd ziskavania informacii o pohybe
ludi vo verejnych priestranstvach (priame pozorovanie podla Tilley, Silhankovej,
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Navratilovej (1996) vs. pocCitacom vyhodnotené kamerové zaznamy prostrednictvom
programov) maju oba pristupy svoje vyhody i nevyhody.

Jednoduchost’ prevedenia je zrejma pri metodike priameho pozorovania podfa Tilley,
Silhankovej, Navratilovej (1996). Pozorovatel si vyberie stanovisko, pripravi
podklady a v stanovenom Case zapisuje Udaje kedykolvek je to potrebné. Z pohfadu
Casovej naroCnosti pripravy na samotné ziskanie, resp. vyhodnotenie udajov pri
pocCitaCovych vyhodnoteniach, nie su bezne volne dostupné programy, pripadne ak
nejaké su, zvacSa nie su vhodné. Ak by sa vychadzalo z metdéd popisanych
v niektorom z citovanych clankov, autori v nich nezdielaju zdrojové kdédy, programy
nemozno stiahnut a overit, Ci skutoCne funguju aj pre nas pripad a nie je v nich
podrobne popisané, ako pokus zopakovat (vahy, nastavovanie, pouzité prvky,
nastavenie kamery a pod.). V pripade, Ze by sa programovalo od samého zaciatku,
je pomerne problematické proces a nastavenia vyladit, aby bolo vyhodnotenie
uspesné. Je potrebna velka a dobra trénovacia vzorka, o znamena natocCit vela
videi. Jednak vyseky fudi (nasSe objekty zaujmu), ale i objekty, ktoré nie su ludia
(napr. stromy). Vhodne pripravit prvotnu fazu predstavuje komplexny problém, kde
vstupuju maliCkosti — pocasie, Ci je zamraCené, svetlost, kvalita kamery a pod.,
scéna (iné pozadie predstavuje stena na chodbe, iné je v parku, resp. v exteriéri), pri
nepriaznivych poveternostnych podmienkach sa méze triast kamera a pod.). Pritom
rozpoznanie objektov v priestore sa javi ako jednoduché, najma kvéli priamemu
pozorovaniu ¢lovekom, kedy sleduje priestor a jednoducho v iom detekuje prvky.
Napisat program, ktory nahradi pozorovanie Cclovekom v realnom Ccase je
komplikované. Casovo naroéné je napisat samotny program. Pri programovani
takychto aplikacii na spracovanie obrazu, resp. pocCitacové videnie sa vyuZivaju
vacsinou vofne dostupné tzv. Open Source kniznice (OpenCV) — obsahujuce
zakladné funkcie. Druhym krokom je trénovanie vzorkami, ktoré sme pripravili
z videa. V testovacej vzorke zistujeme, €i je v obrazku Clovek, alebo nie. Ak zistime,
ze vysledky su nepostaCujuce, cely proces zacina odznova. Sledovanymi
parametrami su ¢€as vyhodnocovania a efektivita (UspeSnost) — napr. mbze
postaCovat uspesnost detekcie 80%, ak je video vyhodnocované v realnom Case aj
na slabom hardwari — podia toho sa spravi algoritmus. Uspe$nost sa zvy&ajne
vyhodnocuje pomocou matice Precision/Recall Graph.

Cely proces zavisi od naprogramovania, nastavenia parametrov (velkost, pohyb,
detekcia farby koze a pod.) Naprogramovanie méze byt na interiéry (nie je tam ostré
slnko, vibracia kamery, Clenité pozadie,...). Pri exteriéroch je ddlezitd dobra pozicia
kamery, detekcia je mozna na zaklade pohybu alebo siluety (vzhladom na
vzdialenost nie priamo detekcie tvare), méze vzniknut problematika tieriov, otrasy
kamery vo vetre, v priestore sa méze vyskytnut’ Clovek na bicykli, s koCikom a pod.
Rovnako spracovanie zavisi aj od poc¢tu kamier — z viacerych uhlov sa da vyhotovit
3D scéna, z ktorej by bola detekcia presnejsSia.

Pri metodike priameho pozorovania podfa Tilley, Silhankovej, Navratilovej (1996) je
presnost detekcie ovplyvnena segmentaciou priestoru (€im viac ludi priestorom
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prechadza za jednotku €asu, tym menSi pozorovany vysek verejného priestranstva
volime, pozornostou €loveka a podmienkami, ktoré pri pozorovani ma.

Suhrn

Pre tvorbu udrzatelnych verejnych priestranstiev je nevyhnutné poznat ich
kazdodennych wuZivatefov. V praci predstavujeme zakladné pristupy k detekcii
objektov aplikované pre vyuzitie aj v oblasti zahradnej a krajinnej architektury. Prvym
pristupom je priame pozorovanie priestranstva, kedy pozorovatel sleduje vybrany
priestor a zapisuje si udaje o pocte aut, ludi, aktivitach, smeroch pohybu, pohlavi,
vekovom rozpati a pod. Druhym pristupom je vyhodnocovanie udajov z kamier, ktoré
moze prebiehat vrealnom C&ase alebo zo zaznamov. Venujeme sa popisu
zakladnych pojmov a procesov, porovnaniu vyhod a nevyhod oboch pristupov. Na
vybrané verejné priestranstvo vidieckeho sidla sme aplikovali celodenné priame
pozorovanie a vysledky vyhodnotili.

Kracové slova: verejné priestranstva, detekcia pohybu

Prispevok bol spracovany vdaka financnej podpore grantového projektu KEGA
001SPU-4/2014 Zelena infrastruktira a mestské polnohospodarstvo a VEGA v ramci
projektu VEGA 1/0769/12 Tvorba udrzatelnych verejnych priestorov vidieckych
sidiel modernymi metédami.
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