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ÚVOD 

Počí tačová vizuálna detekcia a rozpoznávanie objektov v obraze je v poslednej de

káde jednou z najväčších výziev v oblasti informatiky. Ide o snahu, aby počí tače 

boli schopné rozpoznať sledovanú scénu podobne, ako to dokáže ľudský mozog. Jej 

využit ie je veľmi široké, čí už v bezpečnos tných sys témoch (identifikácia oprávne

ných osôb a pod.), v priemysle alebo v medicínskej oblasti (detekcia tumorov v tele 

pac ien ta ) .Na jmä v bezpečnos tných sys témoch je potom okrem detekcie, dôležité aj 

sledovanie trasy pohybu objektu a to napr ík lad v p r ípade potreby sledovania pohybu 

á u t na diaľnici. 

T á t o diplomová p ráca sa venuje teoret ickému popisu a nás ledne porovnaniu niekto

rých vybraných algoritmov pre trasovanie pohybujúceho sa objektu v obraze. 

Hodnotenie úspešnost i algoritmov prebieha po rovnan ím výsledných nameraných sú

radníc polohy sledovaného objektu, so súradnicami jeho skutočnej pozície. 

Výsledkom práce je náv rh algoritmu, k to rý sa snaží o zlepšenie v las tnos t í j edného 

z tes tovaných algoritmov, a aplikácia, k to rá sleduje vyznačený objekt v obraze, pri 

čom využíva daný opt imalizovaný algoritmus. 

S a m o t n á aplikácia je nap í saná v programovacom jazyku C # a využíva knižnicu 

OpenCv resp. EmguCv. Obsahuje grafické užívateľské rozhranie, pomocou ktorého 

je možné zvoliť a prehrať ľubovolné video, v ktorom bude následne užívateľom vy

braný objekt na sledovanie. Výber sledovaného objektu je možné urobiť pomocou 

kurzom myši. 
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1 DETEKCIA OBJEKTOV V OBRAZE 

1.1 Eliminácia pozadia 
Eliminácia pozadia sa veľkou mierou podieľa na celkovej úspešnost i trasovacieho 

algoritmu. Pre správny náv rh modelu pozadia je n u t n é myslieť na dynamicky sa 

meniace vlastnosti obrazu, ako je napr ík lad zmena osvetlenia scény a pod. Je teda 

po t r ebné vytvoriť model pozadia, k to rý sa bude vedieť adaptovať na rôzne zmeny 

parametrov obrazu. 

V podkap i to lách 1.1.1 až 1.1.4 sú vybrané a z jednodušene popísané niektoré algo

ri tmy na elimináciu pozadia. [9] 

1.1.1 M e t ó d a Frame Difference 

J e d n á sa o na j jednoduchšiu m e t ó d u eliminácie pozadia. Zakladá sa na odpoč í tan í 

ak tuá lneho snímku, od snímku, k to rý bol definovaný ako pozadie. Väčšinou sa ako 

snímok pozadia použije p rvý snímok spracovávaného videa. Výsledný rozdiel pixelov 

snímkou T a je potom porovnávaný s prahovou hodnotou Ts. A k p la t í že T \ > Ts. 

pixel pa t r í do popredia. 

Keďže pri využívaní tejto m e t ó d y nedochádza k z m e n á m v modeli pozadia, nie je 

príliš v h o d n á pre použi t ie v reá lnom čase. Jej výhodou je však nízka výpočtová 

náročnosť a teda rýchlosť. [2] 

1.1.2 M e t ó d a Approximate Medián 

M e t ó d a Approximate Medián sa zak ladá na uk ladan í predchádzajúcich snímkov, 

k torých med ián určuje model pozadia. A k o pozadie je teda definovaný pixel, k torý 

sa nachádza v strede usporiadanej rady pixelov. Snímka popredia je potom získaná 

obdobne ako v predchádzajúcej m e t ó d e a teda odč í t an ím ak tuá lneho sn ímku od 

sn ímku pozadia. Súčasne dochádza k aproximáci í med iánu zo vzá jomného porovna

nia pozadia a ak tuá lneho snímku. Hodnota jasu pixelu na pozadí je zvýšená o jedna, 

ak je hodnota jasu pixelu ak tuá lneho sn ímku vyššia. Naopak, ak je t á t o hodnota 

nižšia, hodnota jasu na pozadí je znížená. 

T á t o m e t ó d a je pre použi t ie v reá lnom čase vhodnejš ia ako m e t ó d a Frame Difference, 

kedže model pozadia sa dynamicky mení v čase. Avšak jej nevýhodou je pamäťová 

náročnosť, pre tože predchádzajúce snímky je po t r ebné ukladať. [2] 
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1.1.3 M e t ó d a Mixture of Gaussians ( M O G ) 

M O G využíva Gaussové rozdelenie pravdepodobnosti. Pre každý pixel vše tkých po

vrchov, je u rčená rada funkcií hustoty pravdepodobnosti. 

Potom povrch k torého kr ivka pravdepodobnosti je najvyššia predstavuje pozadie 

a kr ivka s nižšou hodnotou pravdepodobnosti môže definovať sledovaný objekt. 

T á t o m e t ó d a sa upla tňuje hlavne tam, kde dochádza k u rč i tým per iodickým zme

n á m na pozadí . Je tak t iež v h o d n á pre použi t ie v reá lnom čase vďaka pr iebežným 

aktua l izác iám modelu pozadia. [2] 

1.1.4 Samoorganizačné neurónové siete 

Samoorganizačné neurónové siete fungujú na pr incípe au tomat ického učenia bez 

učiteľa. Siete na základe urči tých vzťahov reagujú na d á t a na vstupe správnou hod

notou na výs tupe . 

Tieto siete sú koncipované ako dvojrozmerné usporiadanie neurónov, kde je každému 

pixelu p r i r adená skupina n* n neurónov. Pre každý uzol danej siete je vypoč í t aná 

funkcia vážených l ineárnych kombinácií , k toré sú na vstupe siete. Každý uzol možno 

opísať pomocou váhového vektora a kombinácia vše tkých váhových vektorov potom 

definuje model pozadia. Poč ia točný model pozadia je potom stanovený z prvého 

sn ímku vo videu, kde hodnoty jednot l ivých váhových vektorov v n * n maticiach 

korešpondujú s hodnotami prís lušného pixelu v snímke. 

Keď sa pixely ďalšieho sn ímku dos tanú na vstup siete, dôjde k súťaži na základe 

euklidovských vzdialenost í medzi vstupom a neurónmi siete. Neurón, k to rý m á t ú t o 

vzdialenosť najmenšiu , sa s táva víťazom. Súčasne je vy tvorená sn ímka vzdialeností 

D1. P o s t u p n ý m porovnávan ím s hodnotou prahu e je z ískaná maska popredia. Model 

pozadia je vzápä t í určený aktual izáciou váhových vektorov určených z predchádza

júcej snímky. 

T á t o m e t ó d a je z dôvodu výpočtovej náročnos t i v h o d n á na použi t ie v reá lnom čase, 

len vo videu do urč i tého rozlíšenia. [14] 

1.2 Región 

Región môžeme definovať ako ohraničené okolie sledovaného objektu, získané pred

chádzajúcim spracovaním. Región býva označený spravidla š tvoruholníkom a repre

zentovaný jeho súradnicami , čo umožňuje nižšiu výpoč tovú náročnosť. Takéto ozna

čenie objektu však presne nekopíruje jeho tvar, čo môže byť nežiadúce v urči tých 

typoch aplikácií. 
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1.3 Model 
P o d pojmom model môžeme v tomto kontexte chápať objekt, k to rý bol vytvorený 

na základe predchádzajúcich vedomost í o objektoch, k toré sa vyskytu jú v obraze. 

Modely sú najčastejšie vy tvá rané manuá lne . 

Pre sledovanie pohybu osôb sa používa ana lýza syntézou. Najprv je z predchádza

júceho pohybu predikovaná zák ladná poloha postavy pre nasledujúcu snímku. Ná

sledne je predikovaný model syntet izovaný a porovnaný so skutočnými d á t a m i , čím 

je určená podobnosť medzi t ý m i t o d á t a m i . Tohoto výsledku sa dá v závislosti na 

použ i tom algoritme dosiahnuť bud rekurzívně, alebo pomocou vzorkovacích tech

ník, až k ý m nie je ná jdená správna poloha postavy a model môže byť aktualizovaný. 

Definíciu modelu pre p rvý záber je n u t n é riešiť individuálne. 

1.4 Príznaky 

V algoritmoch používajúcich príznaky, sú z obrazu vyberané segmenty, k toré su 

zlúčené do vysokoúrovňových pr íznakov a pr íznaky sú potom pr i radované medzi 

snímky. Pr íznakové algoritmy je možné rozdeliť do týchto kategórií : 

• lokálne (segmenty čiar, kriviek...) 

• globálne (plocha, farba...) 

• závislostné (napr. geometrické vzťahy medzi pr íznakmi) 

Algor i tmy týchto kategóri í môžu byť medzi sebou vhodne kombinované v záujme 

zlepšenia výsledku. 

Pr íznakové algoritmy je možné používať v reá lnom čase vďaka ich dobre a d a p t á 

cií v dvojrozmernom obraze. Avšak úspešnosť detekcie založenej na pr íznakoch je 

pomerne nízka. [3] 
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2 PREDIKCIA P O H Y B U A TRASOVANIE DE
TEKOVANÝCH OBJEKTOV V OBRAZE 

2.1 Algoritmus BOOSTING 

Tento sledovač je založený na online verzií algoritmu AdaBoost , k to rý využíva in

terne H A A R kaskádu . Tento klasiŕikátor sa musí učiť za behu na základe pozi t ívnych 

a negat ívnych pr íkladoch objektu. 

Poč ia točný ohraničujúci región p redaný užívateľom alebo de tekčným algoritmom sa 

považuje za pozi t ívny pr ík lad sledovaného objektu. O s t a t n é pixely, mimo označenú 

oblasť, sú považované za pozadie. P r i ďalšom snímku klasiŕikátor vypoč í t a skóre pre 

vše tky pixely v blízkosti p redchádza júceho umiestnenia objektu. Nové umiestnenie 

objektu je miesto, kde je skóre max imálne . Takto vzniká ďalší pozi t ívny pr íklad ob

jektu pre klasiŕikátor a ten sa následne aktualizuje. [12] 

Algoritmus B O O S T I N G je pomerne zas ta ra lý a jeho výkonnosť je v porovnan í s 

novšími sledovačmi iba podpr i emerná . [11] 

2.2 Algoritmus MIL 

Pr inc íp tohoto sledovača je podobný, ako u vyššie opisovaného algoritmu B O O S 

T I N G . 

Najväčší rozdiel je v tom, čo sledovač považuje za ďalší pozi t ívny pr íklad pre učenie. 

K ý m algoritmus B O O S T I N G berie ako pozi t ívny pr íklad len m o m e n t á l n u polohu 

objektu, M I L hľadá ďalšie pozi t ívne pr ík lady aj v úzkom susedstve tejto polohy. 

Taký to p r í s tup sa na p rvý pohľad nemusí javiť ako správny, keďže na niektorých po

zit ívnych pr ík ladoch nemusí byť sledovaný objekt presne v strede vybranej oblasti. 

M I L tracker však nerozdeľuje pr ík lady na pozi t ívne a negat ívne ale rozdeľuje ich do 

pozi t ívnych a negat ívnych „vreciek". Nie vše tky pr ík lady v poz i t ívnom vrecku sú 

potom naozaj pozi t ívne. Stačí ak je pozi t ívny iba jeden z nich. A k sledovač M I L 

neoznačil polohu objektu presne, je stále veľmi veľká šanca že v poz i t ívnom vrecku 

sa nachádza aj presný obrázok na základe k torého sa klasiŕikátor aktualizuje. [12] 

Výkonnosť tohoto sledovača je dobrá a jeho chybovosť je menšia ako u B O O S 

T I N G sledovača. Nevýhodou je že zlyhanie sledovania nie je spoľahlivo hlásené 

užívateľovi. [11] 
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2.3 Algoritmus K C F 
Sledovač K C F (Kernelized Correlation Filters), stavia na myšl ienkach predchádza

júcich dvoch algoritmov. Tento sledovač využíva fakt, že niekoľko pozi t ívnych prí

kladov, k toré používa algoritmus M I L , m á veľké navzá jom sa prekrývajúce plochy. 

Tieto d á t a vedú k u rč i tým m a t e m a t i c k ý m vlastnostiam, k toré potom K C F sledovač 

využíva tak, aby bolo samotné sledovanie rýchlejšie a presnejšie. 

Použi t ie tohoto sledovača je odporúčané pre väčšinu aplikácií. Jeho nevýhodou je že 

sa nedokáže uzdraviť z úplnej oklúzie.[12] [11] 

2.4 Algoritmus TLD 

T L D - Tracking, learning and detection. A k o už samotný názov napovedá , tento 

sledovač rozdeľuje proces sledovania do troch úloh: 

1. sledovanie 

2. učenie 

3. detekciu 

Algoritmus sleduje objekt snímok za sn ímkom a detektor lokalizuje vše tky výstupy, 

k toré bol i doposiaľ sledované a v p r ípade potreby sledovač opraví . Z chýb sa detektor 

aktualizuje (učí) aby sa p o d o b n ý m chybám v budúcnos t i vyvaroval. [12] 

Výsledkom je však to, že označenie regiónu, teda výs tup sledovača, m á tendenciu 

trochu skákať. Napr ík lad v scéne kde algoritmus sleduje chodca, m á tento sledovač 

tendenciu preskočiť na iného chodca ak sa tento v scéne nachádza tiež. 

Výhodou T L D sledovača je, že najlepšie sleduje zmeny veľkosti sledovaného objektu 

v obraze. [11] 

2.5 Algoritmus MEDIANFLOW 

Tento sledovač sleduje t ra jek tór iu objektu dopredu aj dozadu a meria rozdiel medzi 

t ý m i t o t ra jek tór iami , čo mu umožňuje spoľahlivo určiť skutočný smer pohybu ob

jektu v sekvencií obrázkov, ale aj detektovat zlyhanie. 

Sledovač funguje najlepšie v pr ípade , ak je pohyb ma lý a predvídateľný. 

Jednoznačne najväčšou výhodou je spoľahlivá detekcia zlyhania algoritmu, k to rá 

je užívateľovi hlásená, na rozdiel od os ta tných algoritmov, k toré pokračujú aj ked 

sledovanie zlyhalo. [12] [11] 
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2.6 Algoritmus G O T U R N 
G O T U R N je skratkou pre Generic Object Tracking Using Regression Networks. Ide 

o sledovací algoritmus založený na hlbokom učení (Deep Learning). B o l preds tavený 

v dokumente „Learning to Track at 100 F P S with Deep Regression Networks", 

k torého autormi sú David Held, Sebastian Thrun , Silvio Savarese. [17] 

Väčšina sledovacích algoritmov je založená na takzvanom online t rénovaní . Takýto 

algoritmus sa učí vlastnosti sledovaného objektu za behu, teda počas samotného 

sledovania. Algoritmy, využívajúce tento p r í s tup , sú typicky oveľa rýchlejšie ako tie, 

k toré využívajú hlboké učenie. 

G O T U R N mení spôsob a k ý m aplikujeme hlboké učenie. Model je vopred t rénovaný 

t is íckami videosekvencíí a nemusí sa učiť za behu. [16] Tak ako je znázornené na 

Previous frame Neural 
Network 

Frozen weights Current frame 
tracking output 

Current frame 

Obr. 2.1: Pr incip algoritmu G O T U R N (obr. p revza tý od [16]) 

obrázku 2.1 algoritmus je t rénovaný na základe párov orezaných obrázkov z tisícok 

videí. 

V prvom obrázku je poloha sledovaného objektu z n á m a a spravidla sa nachádza 

priamo v strede. V druhom obrázku, k to rý predstavuje v rámci t rénovania ak tuá lny 

obrázok, je po t r ebné polohu sledovaného objektu predpovedať. 

Current frame Conv Layers 

Previous frame ' ' Conv Layers 

Obr. 2.2: Arch i t ek tú ra algoritmu G O T U R N (obr. p revza tý od [16]) 
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Ako už bolo spomenu té vyššie, na vstup sú po t r ebné dva orezané snímky, pri

čom predchádzajúci snímok je centrovaný na stred a našou úlohou je nájsť sledovaný 

objekt v nas ledujúcom obrázku. Oba orezané obrázky prechádzajú skupinou konvo-

lučných vrstiev (viz. obr. 2.2). Ide o prvých 5 konvolučných vrstiev a rch i tek túry 

„CaffeNet". Výs tupy týchto konvolučných vrstiev su zreťazené do vektora s dĺžkou 

4096. Výsledný vektor je potom vstupom pre 3 „plne spojené" vrstvy. Pos ledná z 

nich je spojená s výs tupnou vrstvou, k to rá obsahuje 4 uzly, preds tavujúce horný a 

dolný bod ohraničenia . [16] 

2.7 Kalmanov filter 

Umožňuje predpovedať polohu a upresniť j u na základe súčas tného merania. B o l 

vyvinutý vedcom Rudolfom Kalmanom, pre potreby filtrácie šumu z elektrických 

signálov v rokoch 1960-1961. Svoje uplatnenie však našiel v širokom spektre odvetví 

(letectvo - autopilot). 

Celý pr incíp Kalmanovho algoritmu je možné vysvetliť tak, že ide o spriemerovanie 

nepresnost í nameraných hodnô t od odhadovaných hodnô t , teda pravdepodobnosti, 

že n a m e r a n á hodnota je správna . T . j . k odhadu najbližších nasledujúcich polôh ob

jektu, dochádza na základe priebehu predchádzajúcich chýb, resp. na základe ich 

rozptylu. 

Predikcia nasledujúceho stavu prebieha podľa vzťahu: 

xk = Axk_x + w f c _ i (2.1) 

Odhad odchýlky podľa vzťahu: 

Pk~ = APk_xAT + Q (2.2) 

xk - predikovaný stav filtra pre súčasný stav k 

Pk~ - odhad chyby pre momen tá lny stav 

A - n x n prechodová matica označujúca vzťah medzi predoš lým a súčasným stavom 

sys tému 

Ufc_i - hodnota procesného šumu 

Q - kovariačná matica procesného šumu 
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2.8 Sledovanie verzus detekcia 
Sledovacie algoritmy sú väčšinou rýchlejšie ako detekčné. Dôvod je celkom jedno

duchý. A k už bol objekt v scéne de tekovanýsú známe informácie o jeho polohe v 

predchádza júcom snímku, smere jeho pohybu a jeho rýchlosti . Dobrý sledovací algo

ritmus tieto nazh romaždené d á t a využije, zatiaľ čo detekčný algoritmus začína vždy 

prakticky on nuly. 

Účinné sledovacie sys témy často výhody oboch p r í s tupov kombinujú a pri použi t í 

sledovacieho algoritmu, vykonávajú detekciu na každom n-tom snímku. 
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3 NÁSTROJE POUŽITE NA POROVNANIE SLE
DOVACÍCH ALGORITMOV 

3.1 Microsoft Visual Studio 2017 

Visua l Studio je na jpopulárne jš ím vývojovým pros t red ím pre aplikácie, spust i te lné 

na operačných sys témoch Windows, od firmy Miscrosoft. Toto vývojové prostredie 

p o n ú k a širokú podporu programovacích jazykov a technologií platformy , , . N E T " . 

Používa sa pre vývoj všetkých druhov aplikácií, od konzolových cez desktopové až po 

webové aplikácie a služby. Edi tor kódu vo Visua l Studiu podporuje tzv. IntelliSense, 

k torý je schopný detekovat chyby a samostatne navrhnúť opravu chýb v kóde, čo 

veľmi uľahčuje p rácacu programátorov i . Testovanie aplikácií za behu, zase ponúka 

vs tavaný debugger, k to rý pracuje ako na úrovni stroja tak na úrovni kódu. [15] 

3.2 Programovací jazyck C# 

J e d n á sa o e legantný a typovo bezpečný objektovo orientovaný programovací jazyk, 

pomocou k torého je možné na platforme .Net vyvárať rôzne typy aplikácií, od kon

zolových až po webové. Syntax jazyka je pomerne j ednoduchá a ľahko osvojiteľná 

pre každého, kto už niekedy programoval v jazykoch ako J A V A alebo C + + . 

Jazyk C # zjednodušuje veľa zložitostí jazyka C + + a to ako po s t ránke syntaxe, 

tak aj napr ík lad pri práci s pamäťou . Pre uvoľňovanie p a m ä t i nie sú po t r ebné des-

truktory. Tento proces je riešený automaticky pomocou tzv. garbage collector-u. 

Zdrojový kód je kompilovaný do tzv. intermediate language (IL). Tento skompilovaný 

kód je potom spolu s ďalšími zdrojmi (napr. bitové mapy), uložený na disku v spus-

t i teľnom súbore , typicky s koncovkou .exe alebo .dl l , k to rý nazývame „assembly". 

[8] 
Priebeh vytvorenia spus t i te lného súboru môžeme vidieť na obrázku 3.1 

3.3 OpenCv 

O p e n C V je knižnica z a m e r a n á hlavne na p rácu s obrazom v reá lnom čase a na počí

tačové videnie. Knižnica je šíriteľná zadarmo ako pre komerčné, tak pre akademické 

účely. Priamo použiteľná je v jazyku C / C + + , s generá to rom rozhrania S W I G tiež v 

jazykom Python, Java alebo Octave. [10] Pre iné programovacie jazyky (C# , Perl...) 

existujú rôzne wrappre, cez k toré je možné v kóde volať funkcionalitu OpenCv. 
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Visual C# Project 

C# Source 
F le[s] 

Resources 

References 

C# Compiler 

Creates 

Managed Assembly (.exe or .dll) 
MSIL Metadata 

.HEY Framework 

IL metadata Si references 
loaded by CLR 

Common Language Runtime 
Security / Garbage 

Collection / j i t Compiler 

uses 
• .MET Framework Common Language Runtime 

Security / Garbage 
Collection / j i t Compiler r Class Libraries 

Converted to native 
machine code 

I 
Operating System 

Obr. 3.1: Priebeh kompilácie jazyka c# a jeho vzťah s .net Frameworkom (obr. 

p revza tý od [8]) 

3.3.1 EmguCv 
E m g u C v je wrapper knižnice OpenCv k to rý spros t redkúva m e t ó d y a objekty tejto 

knižnice pre prostredie . N E T , teda pre jazyky ako je C # , Visua l Basic, Visua l C + + , 

IronPython a pod. [4] 

3.4 Accord Net 
Accord Net Framework je volne d o s t u p n á knižnica algoritmov pre platformu . N E T . 

Obsahuje m e t ó d y určené na p rácu s obrazom alebo zvukom, a jeho spracovávanie. 

Knižnica je nap í saná v jazyku C # a jej obsah je veľmi dobre zdokumentovaný spolu 

s už i točnými pr ík ladmi . [6], [1] 

Okrem iného p o n ú k a funkcionalitu Ka lmanového filtru, k to rá bola použ i t á pre rie

šenie tejto diplomovej práce 
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4 POROVNANIE ÚSPEŠNOSTI V Y B R A N Ý C H 
ALGORITMOV 

4.1 Skutočná pozícia 
Sku točná pozícia (ang. Ground truth) je t e rmín používaný v š ta t is t ike a strojovom 

učení, k to rý predstavuje niečo, ako kontrolu výsledkov a presnosti strojového učenia 

oproti sku točnému svetu. [13] 

Tento t e r m í m bol p revza tý z metrológie, kde sa ako groud truth označujú informácie 

získané priamo na u rč i tom mieste. 

P r i tes tovaní úspešnost i jednot l ivých sledovacích algoritmov bolo použi té voľne do

s tupné video, s t iahnuteľné z internetovej s t r ánky h t t p s : / / m o t c h a l l e n g e . n e t / v i s / 

PETS09-S2L1. S t r ánka motchallenge sa zaoberá spravodl ivým h o d n o t e n í m algorit

mov sledovania objektov v obraze. 

K použ i t ému videu s názvom „ P E T S 0 9 - S 2 L 1 " , je na tejto s t ránke d o s t u p n á sku

t o č n á pozícia, ako vo vizuálnej , tak aj v textovej podobe. 

Obr. 4.1: Video reprezentujúce sku točnú pozíciu 

Ako je vidieť na obrázku 4.1, vo vizuálnej podobe skutočnú pozíciu predstavuje 

jedinečné vyznačenie každého sledovaného objektu (v tomto p r ípade osoby), po celú 

dobu jeho p r í tomnos t i v obraze. 
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Tak ako bolo spomenu té vyššie, sku točná pozícia pre toto testovacie video je do

s tupné aj v textovej forme, kde poskytuje ešte presnejšie informácie. 

1 , 9 , 4 9 9 , 1 5 8 , 3 1 . 0 3 , 7 5 . 1 7 , 1 , - 4 . 1 5 5 4 , - 7 . 3 5 9 1 , 0 

1 , 1 5 , 2 5 3 , 2 1 9 , 3 2 . 9 1 3 , S S . 7 0 2 , 1 , - 1 1 . 3 0 6 , - 5 . 5 9 9 5 , 0 

1 , 1 9 , 6 3 3 , 2 4 2 , 4 2 . 3 3 3 , 8 1 . 0 7 4 , 1 , - 9 . 0 3 2 3 , - 1 2 . 5 8 7 , 0 

2 , 9 , 4 9 7 , 1 5 8 , 3 1 . 0 3 , 7 5 . 1 7 , 1 , - 4 . 1 7 4 4 , - 7 . 3 1 5 6 , 0 

2 , 1 5 , 2 6 3 , 2 1 8 , 3 2 . 7 7 4 , 8 8 . 5 0 5 , 1 , - 1 1 . 2 1 , - 5 . 6 5 1 6 , 0 

2 , 1 9 , 6 2 7 , 2 4 2 , 4 2 . 1 6 , 8 1 . 3 8 7 , 1 , - 9 . 0 7 9 1 , - 1 2 . 4 8 9 , 0 

3 , 9 , 4 9 5 , 1 5 9 , 3 1 . 0 3 , 7 5 . 1 7 , 1 , - 4 . 2 7 8 7 , - 7 . 3 1 4 , 0 

3 , 1 5 , 2 6 8 , 2 1 6 , 3 2 . 6 0 5 , 8 8 . 2 6 3 , 1 , - 1 1 . 0 6 , - 5 . 6 6 4 3 , 0 

3 , 1 9 , 6 1 9 , 2 4 2 , 4 1 . 9 3 8 , 8 1 . 7 6 6 , 1 , - 9 . 1 4 9 2 , - 1 2 . 3 4 2 , 0 

4 , 9 , 4 9 2 , 1 6 0 , 3 1 . 0 3 , 7 5 . 1 7 , 1 , - 4 . 3 9 1 9 , - 7 . 2 9 0 9 , 0 

4 , 1 5 , 2 7 5 , 2 1 5 , 3 2 . 4 1 9 , 8 7 . 9 9 9 , 1 , - 1 0 . 8 9 1 , - 5 . 7 1 4 2 , 0 

4 , 1 9 , 6 1 0 , 2 4 2 , 4 1 . 6 8 3 , 8 2 . 1 7 5 , 1 , - 9 . 2 7 2 6 , - 1 2 . 2 1 4 , 0 

5 , 9 , 4 8 9 , 1 6 1 , 3 1 . 0 3 , 7 5 . 1 7 , 1 , - 4 . 5 0 4 5 , - 7 . 2 67 9 , 0 

5 , 1 5 , 2 8 1 , 2 1 4 , 3 2 . 2 2 7 , 8 7 . 7 2 5 , 1 , - 1 0 . 7 8 4 , - 5 . 7 8 5 6 , 0 

5 , 1 9 , 6 0 1 , 2 4 2 , 4 1 . 3 9 , 8 2 . 5 8 1 , 1 , - 9 . 3 4 2 8 , - 1 2 . 0 6 7 , 0 

Obr. 4.2: Ukážka skutočnej pozície v textovej forme 

Dôležitých je n a j m ä prvých šesť čísel, k toré sú oddelené čiarkou. P rvé číslo ozna

čuje poradové číslo snímky videa. Snímky sú číslované je od 1 až po n , kde n 

predstavuje celkový počet snímkov videa. Druhé číslo predstavuje identifikáciu sle

dovaného objektu (jeho jedinečné ID). Ďalšie dve čísla, sú súradnice X a Y regiónu 

(š tvoruholníka) , k t o r ý m je objekt počas sledovania označený. Ďalej nasleduje číslo, 

k toré definuje šírku tohoto š tvoruholníka, a šieste číslo vyjadruje jeho výšku. 

A k sa teda pozrieme na obrázok 4.2, kde sa nachádza ukážka groud truth v textovej 

forme, môžeme sa z prvého riadku dozvedieť, že na prvej snímke sa objekt s ID = 

9, nachádza v regióne so súradnicami X = 499, Y = 158 a veľkosťou 31,03 x 75,17 

pixelu. 

Úlohou hodno teného sledovacieho algoritmu je dosiahnuť výsledky, k toré b u d ú čo 

možno najviac odpoveď skutočne pozícií. 
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4.2 Aplikácia pre porovnanie algoritmov 
Pre účel testovania úspešnost i sledovacích algoritmov, bola v rámci vypracovania 

zadania tejto práce vy tvorená j ednoduchá aplikáciu v jazyku C # . Ide o aplikáciu 

typu W P F , pomocou ktorej je možné prehrávať video a sledovať pohyb urči tého 

objektu pomocou vybraného trackeru z knižnice OpenCv, resp. EmguCv. 

Opěn" 1 MedianFkíiY 
— ' I L D 

O MIL 
• Bcc::n:i 
O KCF 

Obr. 4.3: Prostredie aplikácie pre testovanie sledovacích algoritmov 

Prostredie testovacej aplikácie je veľmi j ednoduché . V ľavom hornom rohu sa na

chádza t lačí tko „ O p e n " pomocou k torého , užívateľ vyberie testovacie video. Ďalej je 

hneď na pravo od t lač í tka možnosť vybrať tes tovaný algoritmus. Video je nás ledne 

p rehrané približne v prostriedku užívateľského rozhrania (viď obrázok 4.3). 

Pr iamo v zdrojovom kóde aplikácie je z a d a n á poč ia točná pozícia sledovaného ob

jektu, k to rá je p r evza t á zo skutočnej pozície a v obraze vyznačená š tvoruholníkom 

červenej farby. Pozícia tohoto š tvorholníku, je vo všetkých ďalších snímkoch videa 

výsledkom tes tovaného algoritmu. Okrem vyznačenia tohoto výsledku priamo v UI 

aplikácie, je ďalším krokom jeho zaznamenanie do tex tového súboru , k to rého formát 

je p o d o b n ý ako formát textovej skutočnej pozície (číslo snímku, ID, X , Y , šírka, 

výška) , s rozdielom, že ako oddělovací znak je namiesto čiarky použi tý t abu lá to r , 

z dôvodu jednoduchš ieho vloženia výsledkov z tex tového súboru do programu M S 

Excel . Výsledkom práce tohoto programu je teda tex tový súbor, určený na porov

nanie so sku točnou pozíciou. 
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4.2.1 Dočasné prekrytie alebo zmiznutie objektu zo scény 
V sledovanej scéne môžu nastať dve kritické situácie: 

1. Prekrytie s ledovaného objektu iným objektom 

Obr. 4.4: Moment prekrytia sledovaného objektu iným objektom 

V pr ípade sledovanie pohybujúcej sa osoby môžeme prekrytie rozdeliť na dve 

skupiny: 

• prekrytie objektom k to rý nie je cieľovému objektu podobný (stĺp, lampa, 

auto a pod.) 

• prekrytie objektom k to rý tvarom, veľkosťou a farbou p r ipomína cieľový 

objekt (napr. iná osoba) 

2. Zmiznutie s ledovaného objektu zo scény 

Obr. 4.5: Moment zmiznit ia sledovaného objektu z video scény 
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4.3 Výsledky porovnania 
Pre porovnávanie úspešnost i sledovacích algoritmov, bol zo skutočnej pozície vy

braný objekt s ID = 9. Poč ia točná pozícia a veľkosť regiónu, v ktorom sa objekt (v 

tomto pr ípade osoba) nachádza la na prvom sn ímku videa, bola z a d a n á do iniciali-

začnej m e t ó d y daného algoritmu. 

Po n a m e r a n í hodnô t bola spoč í t aná abso lú tna vzdialenosť nameraných 2D bodov 

( X , Y ) od skutočnej pozície (X , Y ) pre daný obrázok. 

Pre výpočet bol použi tý nasledujúci vzorec: 

Xtesti ~ súradnica X n ameraného bodu na obrázku i 

Ytesu ~ súradnica Y n a m e r a n é h o bodu na obrázku i 

X g r o u n d . - súradnica X skutočnej pozície na obrázku i 

Ygroundi - súradnica Y skutočnej pozície na obrázku i 

Z týchto hodnô t bola v y p o č í t a n á p r iemerná vzdialenosť skutočnej pozície a name

ranej hodnoty. Tento priemer bol vypoč í t aný pre vše tky snímky, prvých 50 snímkov 

videa a prvých 100 snímkov videa, čo p o n ú k a objektívnejšiu predstavu o úspešnost i 

daného algoritmu. 

Výsledky sa nachádza jú v t abu lkách v nasledujúcich podkapi to lách . 
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4.3.1 Algoritmus Boosting 
Boosting tracker si v teste neviedol vôbec zle. Aj keď ide o najs tarš í z tes tovaných 

algoritmov, sledovaného objektu sa dokázal držať v porovnan í s o s t a tnými veľmi 

dlho, a to aj v p r ípadoch kedy s tá la sledovaná osoba z veľkej čast i sk ry tá za iným 

objektom. Sledovač zlyhal až v momente, kedy v blízkosti sledovanej osoby prechá

dzala iná osoba, k to rú potom začal algoritmus sledovať. T á t o osoba z obrazu po 

chvíli zmizla a v tom momente sa algoritmus Boosting chytil na jeden zo s ta t ických 

objektov vo videu, k to rého sa potom držal až do konca. 

Z grafu na obrázku 4.6, môžeme vidieť že až po sn ímku s p o r a d o v ý m číslom 160, 

sú súradnice X , Y algoritmu a skutočnej pozície takmer rovnaké. Potom došlo k zly

haniu a sledovaniu inej osoby asi po sn ímku 210. O d tohoto miesta už algoritmus 

sledoval spomínaný s ta t ický objekt, a teda súradnice X a Y sa už nemenili. Z tabuľky 

pr iemerných hodnô t , je tiež vidieť že zo zač ia tku bol algoritmus veľmi úspešný. Hod

noty vzdialenosti od skutočnej polohy na prvých 50 resp. 100 snímkoch sú vysoko 

nadpr iemerné . 

Veľkou nevýhodou tohoto algoritmu je, že zlyhanie sledovania nevie spoľahlivo de

tektovat. 

BOOSTING Tracker 

PORADOVÉ ČÍSLO SNÍMKY 

Obr. 4.6: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu B O O S 

T I N G so sku točnou pozíciou 

Average Distance Average Distance 50 Average Distance 100 

267,4766549 5,334889306 4,385659912 

Tab. 4.1: Boosting - p r i emerná vzdialenosť od skutočnej pozície 
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4.3.2 Algoritmus M I L 

Algoritmus M I L v teste dopadol horšie ako predošlí algoritmus a to vo všetkých 

ohľadoch. Sledovať cieľový objekt sa mu darilo iba na zač ia tku videa, približne pr

vých 30 snímkov. V momente kedy bol sledovaný objekt v obraze p rekry tý iným 

objektom, algoritmus okamži te zlyhal. Toto zlyhanie však ani neodhalil a po zvyšok 

videa zostalo sledovanie zaseknuté na jednom bode. 

Okrem toho bol algoritmus M I L pomerne pomalý a náročný na výpoč tový výkon. 

MIL Tracker 
800 

^ r ^ r n c n i / i T H r ^ r n c r i i / i T - i r ^ n n c n i / i T - i r ^ r o c n i r i T H r ^ r n C T i i / i r - t r ^ r o c n u n T - i 

Poradové číslo sn ímky 

^ ^ X ( g r o u n d truth) ^ ^ Y ( g r o u n d truth) ^ ^ ~ Y 

Obr. 4.7: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu M I L so 

sku točnou pozíciou 

Average Distance Average Distance 50 Average Distance 100 

97,49013772 27,92315347 39,52004888 

Tab. 4.2: M I L - p r iemerná vzdialenosť od skutočnej pozície 
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4.3.3 Algoritmus K C F 

Tento algoritmus s ohľadom na väčšinu sledovaných parametrov dopadol podobne 

ako algoritmus M I L . V okamihu kedy vo videu sledovaná osoba prejde poza lampu 

poul ičného osvetlenia, algoritmus zlyhá, čo však neodhal í a pokračuje v sledovaní 

nesprávneho objektu. 

N a obrázkoch 4.7 a 4.8 je vidieť, že výsledné súradnice pre M I L a K C F sú takmer 

rovnaké. V porovnan í s algoritmom M I L bol K C F menej ná ročný na výpoč tový 

výkon. 

KFC Tacker 
800 

r v l L / i i ^ o r n L n c o o r n U 3 c O í - H r n U 3 a i ^ H ^ U 3 C T i ( N ^ J - r v c r i ( N L / i r ^ O ( N i r i o o 

Poradové číslo snímku 

X(ground truth) Y(ground truth) X Y 

Obr. 4.8: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algroritmu K C F so 

sku točnou pozíciou 

Average Distance Average Distance 50 Average Distance 100 

93,74860741 35,83963449 46,2963393 

Tab. 4.3: K C F - p r i emerná vzdialenosť od skutočnej pozície 
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4.3.4 Algoritmus T L D 

Správanie algoritmu T L D bolo úplne iné, ako všetkých os ta tných algoritmov. Tracker 

v podstate neus tá le preskakoval z j edného objektu na iný a v danej scéne, kde sa 

nachádzalo vela podobných objektov sa javi l ako absolú tne nepoužitelný. A k o jediný 

z tes tovaných algoritmov výraznejšie menil veľkosť vyznačeného regiónu v obraze. 

Bo l však pomerne ná ročný na výpoč tový výkon. 

TLD Tracker 
800 

^ r ^ r n o i L / i r i r ^ n n c n i r > T H r ^ r n O T i n r H r ^ r n c T > i r i T - i r - - r n c n L n r - t r ^ f Y i c r i i r t r H 
r s i i / i r ^ o m L n o a o r o u í o a r - i m v c c n r H ^ - ^ o c n f N ^ - r ^ c n f N i / i r ^ - O r s i i / i o o 

T - i r - t í H T - ( r N r N f N c N m m m r r i ^ - ^ i - = d - ^ t - i n i n i n i D U 3 ^ £ J v c r ^ r ^ r ^ r - -

Poradové číslo sn ímku 

X(ground truth) Y(ground truth) X Y 

Obr. 4.9: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu T L D so 

sku točnou pozíciou 

Average Distance Average Distance 50 Average Distance 100 

156,4004319 156,0077702 156,1751522 

Tab. 4.4: T L D - p r iemerná vzdialenosť od skutočnej pozície 
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4.3.5 Algoritmus MedianFlow 

MedianFlow dokázal sledovať cieľový objekt tak t iež len veľmi k r á t k y čas, ale na 

rozdiel od iných algoritmov svoje zlyhanie spoľahlivo odhalil , a oznámil užívateľovi. 

T ú t o vlastnosť môžeme považovať za veľmi veľkú výhodu , pretože, ak algoritmus v 

t rasovaní objektu zlyhá, je možné jednoducho vykonať detekciu cieľového objektu v 

obraze znovu, a pokračovať v sledovaní. 

Algoritmus MedianFlow bol v porovnan í s o s t a tnými algoritmami pomerne výpoč-

tovo nenáročný. 

MedianFlow Tracker 
800 
700 
600 
500 
400 
300 
200 
100 

o 
i H o o L n r j c n u D m o r ^ ^ - i H O Q u i r M m u s n n o r ^ ^ r i H o O L n r j c n u D m o r ^ ^ r í - H 

t H r r i i / i i i J o o o r J r O L n ^ o o O r ^ r o i / l l ^ c n O r j T T L r i l ^ c r i O f N ' t y p r ^ c n i H 
i H i - H T H T H i H T H r N l f N r v j r s j r N r j m n n m r n r n m i t - í t ^ ^ t T t ^ f L / } 

Poradové číslo snímky 

Xfground truth) Y(ground truth) X Y 

Obr. 4.10: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu Median

Flow so sku točnou pozíciou 

V tabuľke 4.5 sa nenachádza jú pr iemerné hodnoty pre 50 a 100 obrázkov. To 

je zapríčinené t ý m že algoritmus sledoval cieľový objekt iba prvých 17 obrázkov a 

potom oznámil zlyhanie. 

Average Distance Average Distance 50 Average Distance 100 

3,484011895 N / A N / A 

Tab. 4.5: MedianFlow - p r i emerná vzdialenosť od skutočnej pozície 
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4.3.6 Algoritmus G O T U R N 

Samotné použi t ie algoritmu G O T U R N je implementačně trochu náročnejšie ako pri 

iných algoritmoch. Najprv je po t r ebné s t iahnuť si súbory caffemodel a prototxt, 

ktoré sú umies tnené na tejto adrese: https : / /g i thub. com/spmallick/goturn-f i les . 

Caffemodel je tu rozdelený na 4 časti , k toré je po t r ebné zlúčiť dohromady, čo je 

možné urobiť pomocou príkazového riadku alebo napr ík lad nás to ro jom 7-zip. Ná

sledne je po t r ebné vše tky súbory preniesť do adresára v ktorom je uložená aplikácia, 

k to rá používa algoritmus G O T U R N . 

Sledovanie objektu pomocou tohoto algoritmu bolo veľmi nepresné. Obdĺžnik, k torý 

ma lokalizovať daný objekt v scéne neus tá le menil svoju veľkosť, až ku koncu zaberal 

celú scénu a niekedy bol aj väčší ako sledovaný obraz. 

GOTURN Tracker 
800 

r H a i i ^ L n m ^ < n r * i / } r r > ^ m r * i / ) r n * - i a i r * L / i r r > , _ i c r ! r * i / } r r > ^ H a } r - i / i 
r g i n O O i - l ^ ' U l t t r M i n O O O m U l t t r M Ť r l ' v O m i D O O r - l ^ ' I ^ . O r N m C O 

X(ground truth) Y(ground truth) X Y 

Obr. 4.11: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu G O 

T U R N so sku točnou pozíciou 

Average Distance Average Distance 50 Average Distance 100 

187,0702568 77,106117 57,29674969 

Tab. 4.6: G O T U R N - p r i emerná vzdialenosť od skutočnej pozície 
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4.4 Test s použitím Kalmanového filtra 
Jenou z možnost í ako vylepšiť výsledky sledovacích algoritmov v porovnan í so sku

točnou pozíciou, bolo použiť Kalmanov filter. A k o už bolo povedané Kalmanov filter 

sa používa na odhad budúcej polohy objektu na základe spriemerovania predchá

dzajúcich odchyliek od očakávanej hodnoty. S ohľadom na predchádzajúce merania, 

bol predpoklad, že zapojenie Kalmanového filtra, by malo byť pr ínosom n a j m ä pre 

sledovací algoritmus T L D , k torého priebeh súradníc , X resp. Y , bol veľmi skokový. 

Meranie a porovnanie nameraných výsledkov s Ground Truth bolo však vykonané 

pre vše tky tes tované algoritmy. V nasledujúcich podkap i to lách sú teda prezentované 

výsledky týchto meraní . 
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4.4.1 Algoritmus Boosting a Kalmanov filter 
Testovanie sledovacích algoritmov v spolupráci s K a l m a n o v ý m filtrom prebehlo v 

rovnakom porad í ako testovanie bez jeho použi t ia , a teda prvé hodnoty boli získané 

pre algoritmus Boosting. 

N a obrázku 4.12 je možné vidieť, že v Kalmanov filter nepriniesol ž iadnu výraznejšiu 

zmenu priebehu súradníc X a Y . Niektoré z nameraných hodnô t boli mierne pres

nejšie, iné však zasa menej presné. Kalmanov filter sa teda v tomto meran í nejavil 

ako pr ínosný pre celkovú úspešnosť algoritmu v porovnan í so sku točnou hodnotou. 

Boosting Tracker + Kaiman 
800 

r M L / i o O í H r r t D c n í N i n o o o r o t D c r i t N ^ r r ^ o r f i i D c o ^ H ^ r ^ o c N i / i c o T - t ^ ^ ^ ( N í M ( N m r o r o m « * « í < Ť L / i L n m L / i u 3 i x > i D r ^ i ^ i ^ r ^ 

Poradové číslo snímku 

X(ground truth) X(ground truth) X Y 

Obr. 4.12: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu Boosting 

a Ka lmanového filtru, so sku točnou pozíciou 
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4.4.2 Algoritmus M I L a Kalmanov filter 

Ďalš ím algoritmom, k to rý pods túp i l „vylepšenie" K a l m a n o v ý m filtrom, bol sledo

vací algoritmus M I L . 

Ako je možné vidieť na obrázku 4.13, výsledok opäť nebol veľmi povzbudivý. Na 

základe vykonaného merania, je možné tvrdiť, že Kalmanov filter nemal pre daný 

algoritmus v podstate žiadny prínos. 

MIL Tracker + Kalman 
800 

700 

600 

500 ^ 

400 V 
300 

200 

r*" 
100 

o 
r s i L n o o ^ H ^ r ^ c T i ť N L / i o o o m i i ) c r i ( N < d " ^ o m i D c o ^ H ^ r r ^ o r M u i o a 

Poradové číslo snímku 

X(ground truth) X(ground truth) X Y 

Obr. 4.13: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu M I L a 

Kalmanového filtru, so sku točnou pozíciou 

36 



4.4.3 Algoritmus K C F a Kalmanov filter 

Spolupráca algoritmu K C F a Kalmanovho filtru tak t iež (ako v predchádzajúcich prí

padoch) nepriniesla výsledky, k toré by bolo možné z akéhokoľvek pohľadu pokladať 

za pr ínos. 

KCF Tracker + Kal ma n 
800 

r s i L n o O T H ^ r v D c T i f M L n o o o m v D c r i r M ^ r ^ o m u D o O T H ^ r r ^ o r s i u i o a 

Poradové číslo snímku 

Xjground truth) X(ground truth) X Y 

Obr. 4.14: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu K C F a 

Kalmanového filtru, so sku točnou pozíciou 
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4.4.4 Algoritmus T L D a Kalmanov filter 

N a základe predchádzajúceho testovania algoritmu T L D a vedomost í o fungovaní 

Ka lmanového filtra, sa jeho použi t ie , na korekciu výsledkov merania daného algo

ritmu, javilo ako potenc ionálne pr ínosné. 

Výsledok ale nenaplnil vysoké očakávania . Je možné konštatovať, že došlo k zlepše

niu, nie však k tak veľkému aby bolo možné označil Kalmanov filter za výraznejší 

pr ínos pre úspešnosť algoritmu. 

TLD Tracker + Kaiman 
800 

^ a ^ ^ u i r f i T H O i i ^ i n r n r H C T i i ^ i ň r n T H C i r ^ i n r n T H C J i r ^ u i r O ľ H C T i i ^ i / i 
N U l C O H í í l í S O l f M L I l M O m i f l l I l N T r N O n i D C O H ^ N O N n a i 

Poradové číslo snímku 

X(ground truth) X(ground truth) X Y 

Obr. 4.15: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu T L D a 

Kalmanového filtru, so sku točnou pozíciou 
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4.4.5 Algoritmus MedianFlow a Kalmanov filter 

P r i tes tovaní spolupráce algoritmu MeíianFlow a Kalmanového filtru, bol i očakáva

nia naplnené . 

Keďže algoritmus svoju p rácu ukončí v momente ako s t r a t í sledovaný objekt, nebolo 

možné predpokladať , že použi t ie Ka lmanového filtru si v tejto aplikácií ná jde veľké 

využit ie . 

MedianFlow Tracker + Kalman 
800 

100 

o 
r H < T i r > - i / i n r H c n ^ i n m * H c n ^ L n c o r H ( n r ^ i / i n o * H C T > r ^ i / i m * H c n r v i / i 

r H M U - l l ^ f f l O c N ^ i r t O O O l ^ r O L n ^ O O O ť N ^ l D I ^ d ^ c Q l / t ^ O O O 

Poradové číslo snímku 

X(ground truth) X(ground truth) X Y 

Obr. 4.16: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z trasovacieho algoritmu Median

Flow a Kalmanového filtru, so skutočnou pozíciou 

4.4.6 Celkové zhodnotenie aplikácie Kalmanového filtru 

N a základe meran í v tejto kapitole diplomovej práce , môžeme konštatovať, že po

užitie Ka lmanového filtru spolu s tes tovanými sledovacími algoritmami, malo pre 

úspešnosť daného algoritmu len malý, alebo žiadny prínos. 

Také to výsledky bolo však možné očakávať na základe pr incípu fungovania jednot

livých algoritmov. Výnimkou je snáť iba algoritmus T L D , u k torého bola očakávaná 

vyššia miera zlepšenia. 
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5 NÁVRH OPTIMALIZÁCIE ALGORITMU 
MEDIANFLOW 

Ako už bolo spomenu té v predchádzajúcich kapi tolách, algoritmus MedianFlow po

skytuje jeho užívateľovi informáciu o zlyhaní sledovania objektu veľmi spoľahlivo. 

T á t o vlastnosť, n á m poskytuje dobrý priestor na jeho opt imalizáciu, pretože v prí

pade ak algoritmus zlyhá, môžeme de tekčným algoritmom sledovaný objekt znovu 

nájsť a trasovanie obnoviť. 

P r o b l é m o m takého to p r í s tupu je však fakt na k to rý poukáza l aj test algoritmu T L D , 

v tretej kapitole tejto práce . A k počas trasovania objektu dochádza k jeho opätovnej 

detekcií, hrozí že detektor vyhodno t í ako cieľ objekt, k to rý je s ledovanému objektu 

podobný. V scéne kde je napr ík lad viac podobných , pohybujúcich sa ľudí je t a k á t o 

chybná detekcia veľmi p ravdepodobná . 

Nav rhnu té riešenie je nasledujúce.: 

Algoritmus si bude p a m ä t a ť vždy poslednú, úspešne označenú polohu sledovaného 

objektu. A k v ďalšej snímke trasovanie zlyhá, detekčný algoritmus vyhľadá novú po

lohu daného objektu. A k bude pozícia výsledku detekčného algoritmu príliš vzdialená 

poslednej známej polohe objektu, tak sa namiesto tohoto výsledku použije práve pre

došlá poloha. 

Popis n a v r h n u t é h o opt imal izovaného algoritmu je na obrázku 5.1 
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5.1 Ukážka implementácie algoritmu 

public Image<Bgr , byte> Detect 
( VideoCapture capture , Image<Gray , Byte> image object , 
{ 

var i mage Frame — capture. Query Frame ( ) ? . ToImage<Bgr 
prev — rectangle; 
if ( image Frame —— null) 

return null; 

if ( ! trackingOn || image object —— null) 
return imageFrame ; 

do 
{ 

var grayframe — imageFrame . Convert <Gray , by t e > ( ) ; 
if (! trackerlnitialized) 
{ 

if ( ! prev . IsEmpty && ( prev .X < 70 | | imageFrame . Width — prev .X < 70 
II prev .Y < 70 || imageFrame .Height — prev.Y < 70)) 

{ 
rect — Rectangle. Empty ; 
return imageFrame : 

} 
FFTService . Instance . DetectObject (grayframe , image object , ref rectangle ) ; 
if ( ! p r e v . IsEmpty && (Math . Abs (prev. Location.X — rectangle. Location.X) > 90 
II Math . Abs (prev . Location .Y — rectangle . Location . Y) > 90)) 

{ 
rectangle — prev; 

} 

if (tracker —— null) 
{ 

tracker = new Tracker ( "MEDIANFLOW" ) ; 
trackerlnitialized — tracker. Init (grayframe.Mat, rectangle): 

} 
return imageFrame ; 

} 
trackerlnitialized — tracker.U pdate (grayframe . Mat , out rectangle); 

} 

while ((trackerlnitialized); 

return imageFrame ; 
} 

Vyššie sa nachádza úryvok kódu, resp. m e t ó d a , k to rá vykonáva práve zmienenú 

funkcionalitu, teda akési vylepšenie práce sledovacieho algoritmu MedianFlow. 

Ako môžeme vidieť, m e t ó d a vracia späť do h lavného v lákna aplikácie dve hodnoty. 

V prvom rade vrá t i vždy nasledujúci obrázok z práve prehrávaného videa, priamo 

pomocou návratovej hodnoty typu Image<Bgr, byte>. Ďalej , pomocou referenčnej 

hodnoty je možné získať výsledný obdĺžnik (ang. rectangle), k to rý slúži pre označenie 

sledovaného objektu v obraze. 

Priebeh m e t ó d y v ap l ikác i í je n a s l e d o v n ý : 

• M e t ó d a je vyvolaná pre každý „Tick" časovača (ang. timer), k to rý je nas tavený 

v hlavnom vlákne aplikácie s per iódou 40 milisekund 

• Do m e t ó d y sú p redané vs tupné hodnoty, t.j.: 

1. parameter VideoCapture capture, k to rý obsahuje dá t a , p rehrávaného 

videa 

2. parameter Image<Gray, Byte> image_object, k to rý obsahuje vzor 

objektu k to rý m á byť sledovaný. V tomto p r ípade ide o výrez z obrázku 

ref Rectangle rectangle) 

Byte >(); 

41 



videa, na základe akcie užívateľa pomocou kurzoru myši 

3. r e f e r e n č n ý parameter ref Rectangle rectangle, k to rý obsahuje d á t a 

polohy úspešne detekovaného resp. sledovaného objektu. A b y bola hod

nota tohoto parametru prenesená do h lavného vlákla aplikácie, je po

t r ebné využit ie kľúčového slova ref, pre tože objekt typu Rectangle nie 

je referenčný typ (jedná sa o š t r u k t ú r u „ s t r u c t " ) 

5.1.1 Detai lný popis fungovania me tódy „Detec t " , krok za 
krokom 

V prvom kroku si m e t ó d a , pomocou parametru capture, zistí nasledujúci obrázok 

videa. Ďalš ím krokom je z a p a m ä t a n i e si poslednej polohy sledovaného objektu do 

premennej prev. 

Nasleduje podmienka, k to rá kontroluje, či sa podarilo načí tať ďalší obrázok z videa. 

A k nie, m e t ó d a končí a vracia nul l . Následne m e t ó d a skontroluje či je sledovanie 

zapnu té a zároveň či bol v y b r a t ý nejaký vzor. A k nie, z n a m e n á to že užívateľ zatiaľ 

nevybral ž iadny objekt v obraze, a teda nie je po t r ebné ďalej pokračovať na algorit

mus sledovania, či detekcie ale stačí vrátiť nezmenený obrázok. 

Po prechode tými to e l iminačnými podmienkami, vstupuje kód do cyklu do while, 

ktorý je i terovaný až do momentu úspešnej inicializácie resp. úspešnej aktual izácie 

pozície použ i tého sledovača. 

V prvej čast i cyklu sa vykoná pokus o detekciu vzoru v obrazovej scéne pomocou 

da tekčného servisu F F T . A k je detekovaný objekt príliš vzdialený od prechádzajú

cej detekcie, resp. v prvom behu metódy, príliš vzdialený od pôvodne vyznačeného 

objektu, použije sa p redchádza júca rep. pôvodná poloha. 

Ďalej prebehne kontrola referencie premenne tracker. A k zatiaľ neukazuje na inicia

lizovaný objekt sledovača, resp. ak ukazuje na hodnotu nul l , do premenne pr i rad íme 

ukazatel na novú inš tanciu sledovača, k to rý zároveň inicializujeme pomocou prvej 

vybranej alebo detekovanej hodnoty. 

Po inicializácií sledovača daný cyklus a aj celá m e t ó d a končia a do h lavného v lákna 

je v rá tený súčasný obrázok. 

P r i každom ďalšom volaní m e t ó d y je cyklus do while vykonaný iba jeden krá t v 

pr ípade úspechu sledovača. A k aktual izácia polohy pomocou sledovača neprebehne 

úspešne, cyklus sa vykoná znovu, s pokusom detekovat novú polohu sledovaného 

objektu. 
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Obr. 5.1: Vývojový diagram n a v r h n u t é h o algoritmu 

4 3 



5.1.2 Riešenie prekrytia alebo zmiznutia objektu z obrazo
vej scény 

Tak ako bolo spomenu té v podkapitole 4.2.1, počas sledovania objektu v obraze môžu 

nastať dve problemat ické si tuácie, s k to rými by si mal vedieť ideálny algoritmus 

poradiť: 

• Prekrytie iným objektom 

• Zmiznutie objektu zo scény 

V pr ípade , že sledovací algoritmus oznámi zlyhanie, t.j . fakt že sledovaný objekt na 

pre ak tuá lny obrázok stratil, je po t r ebné klasifikovať či je dôvodom zlyhanie dočasné 

prekrytie, alebo ide o zmiznutie daného objektu zo scény. 

N a v r h n u t ý algoritmus sa k tejto problematike stavia nas ledujúcim spôsobom: 

• Vždy si p a m ä t á poslednú úspešne detekovánu polohu sledovaného objektu 

• V p r ípade zlyhania sledovača sa algoritmus snaží zistiť, či je pravdepodobnejš ie 

prekrytie alebo zmiznutie sledovaného objektu 

• A k , bola pos ledná detekovaná poloha objektu (z predchádzajúceho obrázku) 

na okraji scény, algoritmus p redpok ladá zmiznutie a v rá t i nulovú polohu, t.j . 

objekt nebude v obraze označený, pretože sa p redpok ladá že sa v ň o m momen

tá lne (pre ak tuá lny obrázok) nenachádza 

• V pr ípade , ak sa objekt v p redchádza júcom obrázku nenachádza l na okraji 

scény, algoritmus p redpok ladá prekrytie a prebehne pokus o opä tovnú detekciu 

cieľového objektu v a k t u á l n o m obrázku. 

• A k je novo-detekovaný objekt príliš vzdialený od jeho poslednej polohy, algo

ritmus p redpok ladá nesprávnu detekciu (pr ípad kedy je sledovaný objekt pre

kry tý iným a zároveň sa v scéne nachádza objekt, k to rý je cieľovému objektu 

veľmi podobný) a pre vykreslenie aktuálnej polohy do obrazu použije polohu 

z predchádzajúceho obrázku. V opačnom pr ípade sa použije novo-detekovaná 

poloha a sledovač je touto polohou aktual izovaný 
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5.2 Výsledky porovnania optimalizovaného 
algoritmu so skutočnou pozíciou 

Optimalized MediaFlowTracker 
800 

0 
^r^rna^L/irnr^-rO(jii/irHr^nn(Tii/^rHr^cv>aiu~p^r^f>-ia^i/5rHr^rO(jii/irH f N m r ^ o m L n o o O r o t ů o o r H m i c c j i r H ^ j - u : c n o j = Ť r ^ c n n j i / i r ^ O r ^ i D o o 

Poradové číslo sn ímku 

X(groundtruth) Yjground truth) X Y 

Obr. 5.2: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z opt imal izovaného trasovacieho 

algoritmu MedianFlow so sku točnou pozíciou 

Opt imal izovaný algoritmus bol tes tovaný voči skutočnej pozícií rovnako, ako 

vše tky algoritmy v predchádzajúcej kapitole. N a obrázku 5.2 je vidieť, že optimali

zovaný algoritmus si viedol podstatne lepšie ako pôvodný. Jeho nevýhodou je však 

čas tá potreba detekcie, k to rá je pomerne ná ročná na výpoč tový výkon. Ďalšou nevý

hodou je, že v momente, keď sa už sledovaný objekt v obraze nenachádza , algoritmus 

začne spravidla trasovat iný objekt. 

Average Distance Average Distance 50 Average Distance 100 

50,76919921 24,62459452 14,23904327 

Tab. 5.1: Optimalized MedianFlow - p r i emerná vzdialenosť od skutočnej pozície 
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5.2.1 Pridanie Kalmanového filtru 
Rovnako ako v pr ípade os ta tných sledovacích algoritmov, aj v tomto pr ípade bolo 

vykonané meranie aj s použ i t ím Kalmanového filtru. 

Výsledný efekt však nebol pre sledovač pr ínosom, ako je to možné vidieť na obrázku 

5.3. 

Optimalized MedianFlow + Kaiman 

800 
700 
600 
500 
400 
300 
200 
100 

0 

A / 
^ a i r ^ i r i r n ^ H c n r ^ L r i r o ^ H c n r ^ L / i r n ^ H c r i ^ i n r n ^ H a ^ r ^ L n r n ^ H c n r ^ L n 

Poradové číslo snímku 

•X(ground truth) »Y(ground truth) 

Obr. 5.3: Porovnanie výsledných súradníc X a Y z opt imal izovaného trasovacieho 

algoritmu MedianFlow, pri použi t í Ka lmanového filtru, so sku točnou pozíciou 
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5.3 Aplikácia využívajúca optimalizovaný 
sledovací algoritmus 

Súčasťou prí lohy k tejto práci je zdrojový kód aplikácie, implementovanej v prog

ramovacom jazyku C # , k to rá ak t ívne využíva vyššie popisovaný, opt imalizovaný 

algoritmus na sledovanie objektov vo videu. 

P r i implementáci í bola použ i t á knižnica E m g u C V vo verzií 3.2. 

Rozhranie aplikácie je veľmi j ednoduché . Obsahuje iba t lačí tko na vybratie súboru 

z disku a plochu, na ktorej sú zobrazené jednot l ivé snímky prehrávaného videa (vid 

obrázok 5.4). 

Obr. 5.4: Aplikácia využívajúca opt imal izovaný algoritmus 

Po st lačení t l ač í tka „ O p e n " a výbere videa, sa video automaticky začne pre

hrávať. Užívateľ môže pomocou kl iknutia a pod ržan ia ľavého t l ač í tka myši označiť 

ľubovolný objekt v p reh rávanom videu. Tento objekt bude následne sledovaný po 

celú dobu prehrávania videa. Pre uľahčenie práce s programom, je v momente stla

čenia ľavého t l ač í tka myši prehrávanie pozas tavené . Video v prehrávaní pokračuje 

automaticky po uvolnení t lač í tka . 

T á t o aplikácia bola vyví janá a tes tovaná vo vývojovom pros t redí Visua l Studio 2017. 

Pre úspešnú kompiláciu zdrojového kódu, k to rý je súčasťou prílohy, je po t r ebné 

úspešné stiahnutie externých knižníc. Visau l Studio vykoná ich stiahnutie automa

ticky z tzv. nuget-u. 
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6 ZÁVER 

T á t o diplomová p ráca bola z a m e r a n á na súčasné možnost i trasovania pohybujúcich 

sa objektov vo videu. 

Popisuje funcionalitu sledovacích algoritmov: 

. Algoritmus B O O S T I N G 

• Algoritmus M I L 

• Algoritmus K C F 

• Algoritmus T L D 

. Algoritmus M E D I A N F L O W 

. Algoritmus G O T U R N 

Vybrané sledovacie algoritmy boli najprv teoreticky popísané , nás ledne implemen

tované pomocou knižnice E m g u C V a nakoniec aj o tes tované voči skutočnej pozícií. 

Ďalej bol vykonaný pokus v ktorom sledovacie algoritmy mali spolupracovať s K a l -

m a n o v ý m filtrom. Kalmanov filter však nebol výrazne prínosný, čo je možné tvrdiť 

na základe výsledkov merania. 

Po vzhl iadnut í na vše tky n a d o b u d n u t é informácie bol navrhnutý , implementovaný 

a otes tovaný algoritmus, k to rý sa snaží o zlepšenie v las tnos t í j edného z tes tovaných 

algoritmov. Takt iež , sa snaží o správne rozpoznávanie hraničných stavov (prekrytie 

alebo zmiznutie objektu v scéne). Výsledkom tejto práce je potom funkčná aplikácia 

typu W P F , implementovaná v programovacom jazyku C # , k to rá daný algoritmus 

ak t ívne používa. 

V prí lohe k tejto práci sa nachádza časť nameraných dá t . Komple tné d á t a z vyko

naného merania (spolu s vypoč í t anými hodnotami), ako aj spust i te lný zdrojový kód 

aplikácie je súčasťou pri loženého C D . 
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELIČÍN A SKRATIEK 

M O G Mixture of Gaussians 

W P F Windows Presentation Foundation 

C D Compact Disc 

ang. anglicky 
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A SKUTOČNÁ POZÍCIA A N A M E R A N É DÁTA 
PRE JEDNOTLIVÉ SLEDOVACIE A L G O R I T M Y 

Nasledujúce prí lohy zobrazujú ukážku nameraných dá t pre opt imal izovaný sledovací 

algoritmus a sku točnú pozíciu (Ground Truth). Ide o prvých 100 meraných obrázkov. 

Komple tné d á t a z meran í je možné nájsť na pr i loženom C D . 

A . l Skutočná pozícia objektu s ID = 9 (prvých 
100 obrázkov) 

G R O U N D T R U T H 

FrameNr ID X Y W i d t h Height 

1 9 499 158 31,10 75,17 

2 9 497 158 31,03 75,17 

3 9 495 159 31,03 75,17 

4 9 492 160 31,03 75,17 

5 9 489 161 31,03 75,17 

6 9 487 162 31,03 75,17 

7 9 484 163 31,03 75,17 

8 9 481 163 31,03 75,17 

9 9 478 165 31,03 75,17 

10 9 474 166 31,03 75,17 

11 9 469 167 31,03 75,17 

12 9 463 168 31,03 75,17 

13 9 458 170 31,03 75,17 

14 9 451 171 31,03 75,17 

15 9 445 173 31,03 75,17 

16 9 438 174 31,03 75,17 

17 9 432 175 31,03 75,17 

18 9 425 176 31,03 75,17 

19 9 418 177 31,03 75,17 

20 9 412 178 31,03 75,17 

21 9 407 178 31,03 75,17 

22 9 402 178 31,03 75,17 

23 9 398 178 31,03 75,17 

24 9 394 178 31,03 75,17 

25 9 390 178 31,03 75,17 
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G R O U N D T R U T H 

FrameNr ID X Y W i d t h Height 

26 9 387 178 31,03 75,18 

27 9 385 178 31,03 75,19 

28 9 384 178 31,03 75,20 

29 9 383 178 31,03 75,21 

30 9 382 178 31,03 75,23 

31 9 382 178 31,03 75,24 

32 9 381 178 31,03 75,26 

33 9 381 179 31,03 75,27 

34 9 380 179 31,03 75,29 

35 9 380 179 31,03 75,31 

36 9 379 179 31,03 75,32 

37 9 379 180 31,03 75,34 

38 9 379 180 31,03 75,35 

39 9 378 180 31,03 75,37 

40 9 378 180 31,03 75,39 

41 9 377 180 31,03 75,40 

42 9 377 181 31,03 75,42 

43 9 376 181 31,03 75,43 

44 9 376 181 31,03 75,45 

45 9 375 181 31,03 75,47 

46 9 375 181 31,03 75,49 

47 9 375 181 31,03 75,52 

48 9 375 181 31,03 75,55 

49 9 374 182 31,03 75,59 

50 9 374 181 31,03 75,63 

51 9 374 181 31,03 75,67 

52 9 374 181 31,03 75,71 

53 9 374 181 31,03 75,75 

54 9 374 181 31,03 75,79 

55 9 374 181 31,03 75,83 

56 9 373 181 31,03 75,87 

57 9 373 181 31,03 75,91 

58 9 373 181 31,03 75,95 

59 9 373 181 31,03 75,99 

60 9 373 181 31,03 76,04 

61 9 373 181 31,03 76,08 

62 9 373 181 31,03 76,12 
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G R O U N D T R U T H 

FrameNr ID X Y W i d t h Height 

63 9 373 181 31,03 76,16 

64 9 372 181 31,03 76,20 

65 9 372 181 31,03 76,24 

66 9 372 181 31,03 76,28 

67 9 372 181 31,03 76,32 

68 9 372 181 31,03 76,36 

69 9 372 181 31,03 76,40 

70 9 372 181 31,03 76,44 

71 9 372 181 31,03 76,48 

72 9 371 181 31,02 76,52 

73 9 371 181 31,01 76,56 

74 9 371 181 30,99 76,60 

75 9 372 181 30,97 76,64 

76 9 372 181 30,94 76,69 

77 9 372 181 30,90 76,73 

78 9 372 181 30,86 76,77 

79 9 372 180 30,83 76,81 

80 9 372 180 30,79 76,85 

81 9 373 180 30,75 76,89 

82 9 373 180 30,72 76,94 

83 9 373 180 30,68 76,98 

84 9 373 180 30,64 77,02 

85 9 373 180 30,61 77,06 

86 9 373 180 30,57 77,10 

87 9 374 179 30,53 77,14 

88 9 374 179 30,49 77,19 

89 9 374 179 30,43 77,23 

90 9 375 179 30,36 77,27 

91 9 376 179 30,27 77,32 

92 9 377 179 30,14 77,36 

93 9 378 179 30,00 77,41 

94 9 379 179 29,85 77,46 

95 9 380 179 29,69 77,50 

96 9 380 179 29,54 77,55 

97 9 380 178 29,38 77,60 

98 9 380 178 29,22 77,65 

99 9 380 178 29,06 77,69 
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G R O U N D T R U T H 

FrameNr ID X Y W i d t h Height 

100 9 380 178 28,91 77,74 

A.2 Namerané hodnoty pre navrhnutý optimali
zovaný sledovač (prvých 100 obrázkov) 

Optimalized MedianFlow 

FrameNr ID X Y W i d t h Height 

1 9 499 158 31 75 

2 9 497 159 31 75 

3 9 496 160 31 75 

4 9 492 162 31 75 

5 9 489 162 31 75 

6 9 486 164 31 75 

7 9 483 166 31 75 

8 9 478 165 31 75 

9 9 477 168 31 75 

10 9 473 167 31 75 

11 9 466 169 31 75 

12 9 464 171 31 75 

13 9 459 174 31 75 

14 9 459 174 31 75 

15 9 459 174 31 75 

16 9 459 174 31 75 

17 9 459 174 31 75 

18 9 459 174 31 75 

19 9 459 174 31 75 

20 9 459 174 31 75 

21 9 459 174 31 75 

22 9 459 174 31 75 

23 9 459 174 31 75 

24 9 459 174 31 75 

25 9 459 174 31 75 

26 9 459 174 31 75 

27 9 403 233 31 75 

28 9 402 232 31 75 

29 9 400 232 31 75 
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Optimalized MedianFlow 

FrameNr ID X Y W i d t h Height 

30 9 399 232 31 75 

31 9 399 231 31 75 

32 9 400 231 31 75 

33 9 401 230 31 75 

34 9 401 231 31 75 

35 9 401 231 31 75 

36 9 401 231 31 75 

37 9 369 182 31 75 

38 9 368 181 31 75 

39 9 369 181 31 75 

40 9 370 180 31 75 

41 9 371 179 31 75 

42 9 373 179 31 75 

43 9 374 179 31 75 

44 9 374 179 31 75 

45 9 374 180 31 75 

46 9 374 181 31 75 

47 9 373 181 31 75 

48 9 372 182 31 75 

49 9 371 182 31 75 

50 9 371 182 31 75 

51 9 371 182 31 75 

52 9 371 182 31 75 

53 9 371 182 31 75 

54 9 371 182 31 75 

55 9 371 182 31 75 

56 9 371 182 31 75 

57 9 371 182 31 75 

58 9 371 182 31 75 

59 9 375 185 31 75 

60 9 375 185 31 75 

61 9 375 185 31 75 

62 9 375 185 31 75 

63 9 375 185 31 75 

64 9 375 185 31 75 

65 9 370 181 31 75 

66 9 370 181 31 75 

57 



Optimalized MedianFlow 

FrameNr ID X Y W i d t h Height 

67 9 369 180 31 75 

68 9 369 182 31 75 

69 9 369 185 31 75 

70 9 369 182 31 75 

71 9 369 181 31 75 

72 9 369 180 31 75 

73 9 369 181 31 75 

74 9 369 186 31 75 

75 9 369 186 31 75 

76 9 369 186 31 75 

77 9 369 186 31 75 

78 9 369 186 31 75 

79 9 369 186 31 75 

80 9 369 186 31 75 

81 9 369 186 31 75 

82 9 369 186 31 75 

83 9 369 186 31 75 

84 9 369 186 31 75 

85 9 369 186 31 75 

86 9 371 181 31 75 

87 9 372 180 31 75 

88 9 372 180 31 75 

89 9 374 180 31 75 

90 9 375 180 31 75 

91 9 375 180 31 75 

92 9 375 180 31 75 

93 9 375 180 31 75 

94 9 375 180 31 75 

95 9 375 180 31 75 

96 9 375 180 31 75 

97 9 383 179 31 75 

98 9 382 179 31 75 

99 9 381 179 31 75 

100 9 378 179 31 75 
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