VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

£

FAKULTA STROJNIHO INZENYRSTVI
USTAV AUTOMATIZACE A INFORMATIKY

FACULTY OF MECHANICAL ENGINEERING
INSTITUTE OF AUTOMATION AND COMPUTER SCIENCE

SLEDOVANi, VYBRANEHO OBJEKTU V
DYNAMICKEM OBRAZE

OBJECT TRACKING IN VIDEOFEED

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’'S THESIS

AUTOR PRACE BC. MAREK KLVANA
AUTHOR

VEDOUCI PRACE ING. JIRI KREJSA, PH.D.
SUPERVISOR

BRNO 2011












Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi

Ustav automatizace a informatiky
Akademicky rok: 2010/2011

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

student(ka): Bc. Marek Klvana
ktery/ktera studuje v magisterském navazujicim studijnim programu

obor: Aplikovana informatika a ¥izeni (3902T001)

Reditel stavu Vam v souladu se zakonem ¢&.111/1998 o vysokych kolach a se Studijnim a
zkusebnim fddem VUT v Brné urcuje nasledujici téma diplomové prace:

Sledovani vybraného objektu v dynamickém obraze
v anglickém jazyce:

Object tracking in videofeed

Stru¢na charakteristika problematiky ukolu:

Navrhnéte a implementujte metodu pro sledovani vybraného objektu v dynamickém obraze.
Implementace by méla byt dostatecné rychld, aby na bézném PC zvladla pfi rozliSeni 640x480
rychlosti alesponl 5 fps.

Cile diplomové préce:

1. Vyberte nekterou z perspektivnich metod sledovani objektu v dynamickém obraze
2. Metodu implementujte
3. Implementaci otestujte a kriticky vyhodnotte.



Seznam odborné literatury:

Vedouci diplomové prace: Ing. Jifi Krejsa, Ph.D.

Termin odevzdéani diplomové prace je stanoven ¢asovym planem akademického roku 2010/2011.

V Brné, dne

L.S.

Ing. Jan Roupec, Ph.D. prof. RNDr. Miroslav Doupovec, CSc.
Reditel ustavu Deékan fakulty









ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva popisem a implementaci algoritmi pro obecné sledovani
objektu v dynamickém obraze. Jsou zde predstaveny sledovaci algoritmy Mean shift a Continuously
adaptive mean shift, které reprezentuji skupinu jadrového sledovani. K sestaveni modelu sledovaného
objektu je pouzit trojrozmémy barevny histogram, jehoZz konstrukce je rovnéz popsana a zahrnuta do
konceptu této prace. Vykony uvedenych sledovacich algoritmi jsou porovnany na zkuSebnich
snimkovych sekvencich a podrobn¢ vyhodnoceny.

ABSTRACT

The aim of this thesis is a description and implementation of algorithms of the tracked objects
in the video feed. This thesis introduces Mean shift and Continuously adaptive mean shift algorithms
which represent category based on kemel tracking. For construction of a model is used a three-
dimensional color histogram whose construction is described in this thesis as well. The achievements
of described algorithms are compared in the testing images sequences and evaluated in details.
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- Stanalj

1  UVOD

S neutichajicim technologickym rozvojem se ¢im dal vice rozléha pole pusobnosti vypocetni
vypocetni techniky takika ve vSech odvétvich. S vyuZivanim pocitaci a diky jejich potencialu zde
nastala snaha o to, aby se pocita¢ co nejvice vyrovnal ¢lovéku a v mnoha smérech ho prekonal. Tuto
myslenku napliiuje, at’” uz pfimo nebo nepfimo nespocet védnich obori. Aby se podita¢ pfiblizil
chovani lidi a tak vzrostla jiz jeho rozsahla moznost uplatnéni, je nutné, aby byl schopen simulovat
lidské chovani. K dosazeni tohoto cile musi byt splnéno nespocetné mnozstvi pozadavku.
odvétvi umélé inteligence, at’ uz v podob¢ rozhodovacich algoritmi, znamych napfiklad ze zabavniho
pramyslu nebo robustnich udicich se algoritmii v podobé neuronovych siti ¢i pouzitim hybridnich
pristupu. Jako priklad se zde da uvést kombinace neuronovych siti, fuzzy logiky a genetickych
algoritmui.

Odlisnym pozadavkem je umoznit pocitaci vidét. Odvétvi, které se zabyva timto tématem, se
nazyva PocitaCové vidéni a pravé do této problematiky spada téma této prace. Pocitacové vidéni
(cumputer vision) je relativné nové odvétvi informacnich technologii, které se zabyva ziskavanim
informaci pomoci zpracovavani obrazu (image processing), tedy analyzovani predlozeného obrazu
podle specifickych parametrii. Takové analyzy se hojn¢ pouzivaji predevs§im v mediciné za ucelem
stanoveni diagnézy pacienta. Pouzivaji se zejména pii rentgenovych vySetfenich, ultrazvukovych
vySetfenich nebo vysetfenich pomoci vypocétové tomografie ktera je znama jako ,,CT*. Dalsi Siroké
uplatnéni pocitaového vidéni je napfiklad ve strojirenském pramyslu, kde se casto pomoci
kamerovych zafizeni kontroluje jakost vyrobku. Pfikladem z praxe je situace, kdy pomoci aplikace
algoritmu detekce hran, jsou kontrolovany tolerance rozmérti vyrobku.

Prozatim bylo zminéno vyuziti pocitacového vidéni pro zpracovani jednoho obrazu, ale take je
mozné vyuziti pro zpracovani videa. Video je v podstaté posloupnost rychle po sobé jdoucich
jednotlivych snimki, které na sebe navazuji. Tyto snimky je mozné zpétné ziskat, pokud video
rozdélime v urcCitych Casovych intervalech. Timto zplisobem je mozné ziskat sekvenci po sobé
jdoucich snimkua, které¢ mohou byt jednotlivé podrobeny potiebné analyze.

V dusledku zpracovani videa se v ramci pocitac¢ového vidéni oteviraji nové moznosti. Vyuziti
je obrovske, stejné jako v ramci zpracovani obrazu. Jednou z vyuzivanych funkei je rozpoznavani
obli¢eje, kterou jsou dnes vybaveny bézné dostupné digitalni fotoaparaty a webové kamery. Tato
funkce se obecné nazyva detekce objektu a je Casto dopliiovana o funkci rozpoznavani objektu.
Detekce objektu miiZze pracovat naptiklad na principu rozpoznavani hran nebo barvy, s jehoz pomoci
je mozn¢ odlisit jednotlivé objekty, napriklad od prostfedi. Mezi obdobnou metodiku patii algoritmy
rozpoznavani objektu, které jsou schopny odlisit specifické objekty od ostatnich objektd na snimku.
Pokud je mozné objekty odhalovat a rozpoznavat, potom je mozné v ramci jednotlivych snimku
objekty lokalizovat. Metodika zabyvajici se lokalizaci polohy objektd v sekvenci po sobé
nasledujicich snimkut, se nazyva Sledovani objektu (object tracking). A pravé rozborem a
implementaci algoritmu sledovani objektu se zabyva tato prace.

Od algoritmu sledovani objektt se ocekava, ze budou schopny oznacovat polohu sledovaného
objektu v sekvenci po sob¢ nasledujicich snimku tak, ze sledovany objekt nebude ztracen. Tohoto
pozadavku muze byt v nékterych pripadech velice obtizné dosahnout. Zejména v pripadech, kdy
sledovany objekt splyva s jednotvarnym prostiedim, je clonén cizimi pfedméty nebo se pohybuje v
blizkosti identickych objekti. Z téchto divodu patfi vytvoreni modelu a implementace robustniho,
programatorui pusobicich v oblasti pocitacového vidéni.

Uplatnéni robustnich sledovacich algoritmu v praktickém vyuziti je obrovské. Zejména se
jedna o vyuziti v mediciné, kde muze byt sledovani objekti zastoupeno v podob&é navadéni
automatizovanych pfistroju na cilovy objekt, stejné tak jako v robotice, dopravnim prumyslu, letectvi a
strojirenstvi. Dalsi uplatnéni mize byt hojné zastoupeno v bezpecnosti a zabavnim prumyslu, kde
muze zastupovat funkci snimace pro uzivatelska rozhrani ovladana gestikulaci, jak tvare nebo celého
téla. Prikladem muze byt zafizeni Kinect vyvinuté spolecnosti Microsoft.
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PoZzadavkem na tuto praci bylo najit a implementovat obecny sledovaci algoritmus, ktery
umoziuje sledovani objektu na snimcich s rozliSenim 640 x 480 pixeld s minimalni snimkovou
frekvenci 5 snimku za vtefinu. Nicméné algoritmy pfedstavené v této praci jsou dostateéné rychlé a
tedy nebrani vyuziti pro sledovani v realném case. Zaroven vykazuji dostate¢nou presnost pro
sledovani komplexnéjsich objekti, jako mohou byt napriklad lidské tvare.



2  PREHLED METOD PRO SLEDOVANI OBJEKTU

Aby bylo mozné splnit pfedpoklady diplomové prace v podobé implementace dostatecné
rychlého algoritmu pro obecné sledovani, je nejprve nutné zjistit jaké jsou v tomto sméru moznosti. Z
tohoto duvodu byla vypracovana reserse, ktera obsahuje stru¢ny pohled na sledovaci techniky.

Technik pro sledovani objektu v dynamickém obraze je cela fada. Podle principu se daji
rozdélit do tfech zakladnich kategorii. Jedna se o kategorii Bodového sledovani (Point tracking),
Jadrového sledovani (Kemel Tracking) a Siluetové sledovani (Silhouette tracking). Tyto korenové
kategorie se dale vétvi dle specifictéjsiho pristupu zpracovani. Hierarchie rozdé€leni sledovani objektu
je znazornéna na obrazku cislo 1. Obsah celé této kapitoly vychazi z [6], kde jsou jednotlivé techniky
popsany podrobngji.

Sledovani objektu

Siluetni sledovani

y
Odvozovani Porovnavani
obrysu tvart

||

Jadrové sledovani

[Deterministické ][ Statistické ]
A 4 y

\ 4
Obraz Klasifikator Metody stavového ﬁl"imé minimalizaca
podprostoru prostoru i

E/ariaéni pfistua Eeuristicky pristup

Obr. 1 Rozdéleni metod sledovdni objektu. [6]

Bodové sledovani

Vice
pohledové

Bodové sledovani

V pripad¢ Bodového sledovani jsou objekty na jednotlivych snimcich reprezentovany pomoci
bodu. Sdruzovani jednotlivych bodua vychazi z predchoziho stavu objektu. Stav objektu muaze
reprezentovat pohyb objektu a polohu ve které se na snimku nachazi. Tato technika vyZaduje externi
mechanismus, ktery na kazdém snimku provede detekci objektu. Ukazka navzajem odpovidajicich si
objekta, je zobrazena na obrazku 2(a). [6]

Jadrové sledovani

U jadrového sledovani je jadro chapano jako Sablona, ktera zastupuje tvar sledovaného
objektu. Sablona byva nejdastéji obdélnikového nebo eliptického tvaru. K této Sabloné je vztazen
odpovidajici model sledovaného objektu, ktery muze byt napriklad v podobé barevného histogramu.
Sledovani objektt je provadéno pomoci vypoctu pohybu jadra, v sekvenci po sobé jdoucich snimku
(obr. 2(b)). [6]
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Siluetové sledovani

Sledovani siluet je zalozeno na odhadu oblasti sledovan¢ho objektu v sekvenci po sobé
jdoucich snimkd. Tyto metody pro sledovani pracuji s informaci, ktera je obsaZena uvnitf oblasti
objektu. Tyto informace byvaji nejéastéji v podobé mapy hran. Sledovani modelu objektu neboli jeho
obrysu, je provadéno porovnavanim tvaru nebo odvozovanim (evoluci) obrysu objektu, coz je
znazornéno na obrazcich 2(c) a 2(d). [6]

o,
AP — /Q_'X @% o
o0
(@) (b) (© (d)

Obr. 2 Rozdilné sledovaci techniky. [6] (a) vice-bodovd korespondence, (b) parametrickd
transformace, (c, d) priklady odvozovani obrysii.

2.1 Bodové sledovani

Bodové sledovani 1ze chapat jako korespondenci detekovanych objekti, které jsou vyjadieny
pomoci bodu v posloupnosti po sobé nasledujicich snimku. Obecné pfi sledovani objektu nastavaji
komplikace v pripad¢ okluze. Tento problém setrvava i v pripadé bodového sledovani, kdy bodova
korespondence muze byt sloZitym problémem. RovnéZz mohou nastat komplikace v pfipadé vstupt a
vystupt objekti v prubéhu sledovani. Metody bodové korespondence mohou byt rozdéleny do dvou
kategorii. Prvni kategoric se oznacCuje jako deterministické metody pro korespondenci. Druhou
kategorii jsou statistické metody pro korespondenci.|6]

2.1.1 Deterministické metody pro korespondenci

Deterministické metody pro korespondenci vymezuji cenu sdruzujici kazdy objekt ve
snimku v ¢ase t — 1 k jednotlivému objektu ve snimku t, uzitim skupiny omezujicich pohybovych
podminek. Minimalizace ceny korespondence je formulovana jako kombinatoricky optimalizacni
problém. Korespondenéni hodnota je obvykle definovana uzitim kombinace =z nasledujicich
omezujicich podminek.[6]

1) PribliZzeni (proximity) - v pfipadé omezujici podminky pfiblizeni se predpoklada takova poloha
objektu, ktera by neméla byt vyznamné zménéna pii prechodu z jednoho snimku sekvence na druhy
(obr. 3(a)).

2) Maximalni rychlost (maximum velocity) — omezeni maximalni rychlosti udava horni hranici
rychlosti sledovan¢ho objektu a omezuje eventualni korespondence ke kruhové oblasti kolem objektu
(obr. 3(b)).

3) Mala zména rychlosti (small velocity change) — u tohoto omezeni se predpoklada smér a rychlost
objektu v pripadech, kdy nedochazi k prudkym zménam (obr. 3(c)).

4) Spole¢ny pohyb (common motion) — dochazi k omezovani rychlosti objekti, které se nachazeji v
blizkém sousedstvi v zavislosti na jejich podobnosti. Timto omezenim jsou ovlivilovany objekty, které
jsou reprezentovany vét§im poctem bodu (obr. 3(d)).
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5) Tuhost (rigidity) — tato podminka vyplyva z pfedpokladu, Ze objekty, které se nachazeji v
trojrozmérném prostoru jsou tuhé. Z tohoto divodu vzdalenost mezi dvéma jakymikoliv body na
tomto objektu zistane beze zmény (obr. 3(e)).

6) Blizka jednotnost (proximal uniformity) — tato omezujici podminka je kombinaci dvou omezeni.
Jedna se 0 omezeni pribliZzenosti a také malé omezeni rychlosti objektu.

o -0 ° D— @ e
* !// | Ao o—"® Tro—e
O —> o \ h A O—»e O
S
o A f}” o Oy X g
(a) (b) (c) (d) ©

Obr. 3 Pohybové omezujici podminky. [6] (a) pFibliZeni, (b) maximdlni rychlost, (c) mala zména
rychlosti, (d) spolecny pohyb, (e) podminky tuhosti

2.1.2 Statistické metody pro korespondenci

V pripadé¢ statistickych metod pro korespondenci se jedna o vyuzivani stavového prostoru k
vyjadfovani vlastnosti objektu. Mezi tyto vlastnosti objektu muze patfit poloha, rychlost pohybu a
zrychleni objektu. V pfipad¢ méfeni se obvykle vychazi z polohy sledovaného objektu na jednotlivém
snimku sekvence. Poloha je ziskana uzitim detekéniho mechanismu. Mezi metody, které se pouzivaji
pro odhad stavu jednotlivého objektu patfi nasledujici. [6]

1) Kalmanav filtr
2) Casticovy filtr (Particle filter)
Pro vice objektovou datovou asociaci a odhad stavu se pouzivaji metody:

1) Spole¢né pravdépodobnostni asociacni datovy filtr (Joint probability data
association filter)

2) Vicenasobné hypotézové sledovani (Multiple hypotesis tracking)

2.2 Jadrové sledovani

Algoritmy spadajici do jadrového sledovani pracuji na principu vypoctu pohybu sledovaného
objektu, ktery se provadi na kazdém snimku sekvence. Sledovany objekt je vyjadifen pomoci oblasti,
ktera reprezentuje tvar a vzhled cile sledovani. Tato oblast byva nejcastéji obdélnikového nebo
eliptického tvaru. Algoritmy spadajici do této kategorie se od sebe lisi zpusobem, jakym je vzhled
objektu zastoupen. Dale se liSi poctem sledovanych objekti a podle metodiky kterou je pohyb
sledovaného objektu odhadovan. Tyto metody mohou byt rozdéleny do dvou podkategorii. Jedna se o
kategorii Sablon a modela vzhledu zaloZenych na hustotd (Template and Density-Based Appearance
Models) a kategorii Vice pohledového vzhledu modelu (Multi-view appearance model). [6]

2.2.1 Sledovani pomoci $ablony a modelu vzhledu

Technika pro sledovani objektu této podkategorie se pouziva z duvodu, Zze je relativné
jednoducha a patfi mezi vypocetné nenarocné. Tato podkategorie se muze dale rozdé€lit do dalSich
dvou skupin ato podle poctu sledovanych objektt a podle zpusobu zda se objekty sleduji individualné
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anebo spoleéné. [6]

2.2.1.1 Sledovani jednotlivych objekti

Nejbézngjsi technikou sledovani objektu v tomto odvétvi jadrového sledovani, je technika
porovnavani Sablon. Jedna se o metodu hrubé sily, kterou se hleda oblast obrazu, ktera je podobna
Sablon¢ objektu, jenz je definovana v prfedchozim snimku. Poloha Sablony v soucasném snimku je
vypoditana pomoci miry podobnosti. Obvykle je pro vytvareni Sablon pouzita intenzita obrazu nebo
jeho barevné vlastnosti. Omezenim pro techniku zaloZenou na porovnavani Sablon, je jeji velka
vypocetni naroc¢nost v dusledku pouziti pristupu hrubé sily pro hledani objektu. Za ti¢elem sniZeni
vypocetni naro¢nosti se nejcastéji pouziva omezeni prohledavaciho prostoru na okoli bodu, ve kterém
byl objekt nalezen na pfedchozim snimku. Nemusi se vSak striktn¢ jednat o reprezentaci objektu
pomoci Sablon. Pro reprezentaci sledovaného objektu mize byt pouzit barevny histogram nebo smés
modeld, které mohou byt vypocitany z barevnych hodnot jednotlivych pixelu uvnitt obdélnikové nebo
elipsoidni oblasti, ohranicujici sledovany objekt. [6] Do této kategorie také spada sledovaci algoritmus
nazyvany Mean shift, ktery bude detailné popsan v dalsi ¢asti této prace.

Metoda sledovani vzhledu (Appearance Tracking) popsana Allanem D. Jepsonem, ktera je
zminéna v [6], sleduje objekty na zaklad¢ tfi slozek. Tato skupina slozek je sestavena ze slozky stalych
vzhledovych vlastnosti, slozky pfechodnych vlastnosti a slozky Sumu. Stala slozka rozliSuje
nejrealnéjsi vzhled pro odhad pohybu. Jedna se o takové oblasti objektu, které se rychle neméni.
Oproti tomu u slozky pfechodnych vlastnosti se rozlisuji a vyhodnocuji takové pixely na obrazu, které
se rychle méni v Case. Posledni z trojice slozek - slozka Sumu zpracovava hodnoty, které jsou odlehlé
od vzhledu objektu. Tyto hodnoty pravdépodobné vznikly v dusledku ruseni. V metod¢ se vyuziva
online verze EM algoritmu (expectation-maximization algorithm), ktery slouzi k urCovani vyse
popsanych slozek. Tvar sledovaného objektu je zastoupen eliptickym tvarem. Vypocet pohybu
sledovan¢ho objektu se provadi v zavislosti na deformaci tohoto eliptického tvaru, pfi pfechodu mezi
jednotlivymi snimky. [6]

Odlisnym zptsobem sledovani objektu, ktery je reprezentovan obdélnikovym nebo eliptickym
tvarem, je posun uzitim metody optického toku. Tyto metody jsou pouzity pro generovani hustoty
oblasti, pomoci vypoctu vektoru toku kazdého pixelu, v ramci konstantniho omezeni jasu. Takovy
vypocet je provadén v sousedstvi pixelu a to bud’ algebraicky nebo geometricky. Jinou metodou je
KLT sledovani (Kanade-Lucas-Tomasi Feature Tracker), které opakované pocita pohyb oblasti cile,
ktera je vystredéna k uréitému bodu. [6]

2.2.1.2 Sledovani vice objekti

Pii modelovani jednotlivych objekti neni v dusledku sledovani zakomponovano vzajemné
pusobeni mezi dvéma nebo vice objekty. Také se zde nebere v uvahu vzajemné pisobeni mezi objekty
a pozadimi objektd. Prikladem je, kdy vzajemné pusobeni mezi objekty muze vést k castecnému nebo
uplnému clonéni ostatnich objektd. [6] Metoda predstavena v [6], fesi tento problém pomoci vrstveni
obrazu. Toto feSeni spociva v uziti jedné vrstvy, kterd je urena vyhradné pro pozadi a dale uziti
jednotlivych vrstev pro kazdy objekt. Jednotlivé vrstvy se skladaji z predchoziho tvaru, dale z
pohybového modelu a popisu daného vzhledu hladiny.

2.2.2 Vicepohledové vzhledy modelu

Ve vySe popsanych metodach jsou pouzity takové modely objektu, které jsou vétSinou
vytvafeny online. Jednalo se zde o histogramy, Sablony a podobné. Sestavovani takovych modelu
vétsSinou zastupuje vzhled dané¢ho objektu, ktery vyplyva z nedavného pozorovani. Je ziejmé, Ze
komplexnéjsi objekty mohou mit riiznorody vzhled v zavislosti na uhlu, z kter¢ho je dany objekt
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pozorovan. Napfiklad se muze jednat o ruiznorodé tvary objektu nebo odlisné barevné odstiny objektu.
V pfipad¢, kdy se objekt v pribéhu sledovani intenzivné méni, je vysoce pravdépodobné, Zze pivodné
sestaveny model objektu, ktery napfiklad zahrmoval pouze jednu stranu, nemusi byt nadale validni. V
takovém pfipad¢, muze snadno dojit ke selhani sledovaciho algoritmu. Takovému problému je mozné
predejit v pripad€, kdy jsou rozdilné nahledy na objekt nauceny offline. [6]

2.3  Siluetové sledovani

Pii sledovani objektu se nemusi vzdy jednat o objekty, které mohou byt reprezentovany
jednoduchym tvarem, nybrz tvar objektu muze byt daleko komplexn¢jsi. Napriklad tvar lidské ruky
geometrickych tvari se vyznacuji metody, které jsou zaloZeny na sledovani siluet. Cilem téchto
metod je nalezeni oblasti daného objektu v kazdém snimku sekvence za pomoci modelu, ktery byl
vygenerovan v ramci sledovani na pfedchozim snimku. Takovy vygenerovany model byva nejcastéji
ve formé barevného histogramu, hran objektu nebo v podob¢ obrysu sledovaného objektu. Siluetové
sledovani muze byt rozdéleno do dvou kategorii. Prvni kategorie se nazyva Porovnavani tvaru a
druhou kategorii je Sledovani obrysu. V pripadé metod porovnavani tvaru se v kazdém snimku hleda
silueta cilového objektu. Oproti tomu pfi technikach sledovani obrysu dochazi k vyvijeni pocatecni
kontury objektu za ucelem nalezeni nové polohy na kazdém snimku sekvence. Za timto ucelem je
vyuzivano modelu stavového prostoru nebo pfimé minimalizace urcité silové funkce. [6]

2.3.1 Porovnavanitvaru

V piipadé metody porovnavani tvaru muize byt sledovani objektu provadéno obdobné jako v
piipad¢ metody porovnavani Sablon, ktera byla zminéna v oblasti jadrového sledovani. Zde je silueta
objektu s pfidruzenym modelem vyhledavana na kazdém snimku sekvence, kdy se samotné
prohledavani vyhodnocuje podle miry podobnosti. Jedna se zde o podobnost mezi objektem a
modelem objektu, ktery je vygenerovan z predpokladané siluety objektu, jeZ je odvozena na zakladé
predchoziho snimku sekvence. Model sledovaného objektu byva obvykle v podobé mapy hran. Tento
model je znovu inicializovan ihned po té, co je nalezena nova poloha cile. Opétovna inicializace se
provadi z divodu zachyceni maximalnich moznych zmén vzhledu objektu, pfi prechodu mezi
jednotlivymi snimky. Pribézné aktualizovani modelu umoziuje sledovacimu algoritmu, vyporadat se
s problémy, které mohou nastat pfi zmén¢ osvétleni nebo pfi zmén€ zomého uhlu. Odstavec vychazi z
[6]. kde jsou rovnéz popsany jednotlivé metody zastupujici tuto kategorii.

2.3.2 Sledovani obrysu

Metody zaloZené na principu sledovani obrysu opakovan¢ odvozuji pocatecni obrys objektu z
pfedchoziho snimku a to za i¢elem nalezeni nové lokace na snimku soucasném. K odvozeni nového
obrysu objektu je nezbytna informace o oblasti sledované¢ho objektu na soucasném snimku, ktera se
prekryva s oblasti sledovaného objektu ve snimku pfedchozim. Sledovani pomoci odhadovani obrysu
muze byt provedeno uzitim dvou odliSnych technik. Prvni technikou je pouziti modelu stavového
prostoru k vytvafeni modela tvaru obrysu a modelt pohybu. Druha technika je zalozena na
odhadovani obrysu za pomoci minimalizace diraznosti obrysu. Toho je dosazeno uzitim pfimych
minimalizacnich technik, jako mize byt napriklad gradient sestupu. Ob¢ uvedené techniky sledovani
obryst jsou detailnéji popsany v [6].






3 BAREVNE HISTOGRAMY

Aby bylo mozné vybrany objekt sledovat v dynamickém obraze, je nejprve nutné zvolit jeho
reprezentaci. Tato reprezentace se oznacuje jako model objektu, ktery charakterizuje jeho vlastnosti a
umoziuje sledovany objekt identifikovat a odlisit od ostatnich potencialnich objekt na snimku. Témi
mohou byt napriklad objekty, kterymi je sledovany objekt clonén nebo také pozadi sledovaného
objektu. Jednou z technik pro vytvareni modelu objektu je vypocet barevného histogramu.

Pod pojmem barevny histogram se rozumi struktura, ktera umoziuje zaznamenavat frekvenci
vyskytu hodnot jednotlivych barevnych slozek pixeli na analyzovaném obrazu. Histogramy mohou
byt jedno ¢i vice rozmémé, v zavislosti na tom, jaky barevny prostor je pro model pouzit a jaky pocet
jeho barevnych slozek je potfeba uchovat. V tomto projektu je pouzit barevny prostor RGB, ktery je
sestaven ze slozek Cervené (red), zelené (green) a modré (blue) barvy, odtud je odvozen nazev
barevného prostoru RGB. Pro vypocet modelu objektu (histogramu) jsou pouzity vSechny barevné
slozky, coz bylo divodem volby tfirozmémého histogramu.

3.1 Porozuméni barevnému prostoru RGB

Jak je uvadéno v [9], barevny prostor RGB je barevny model, ktery je vytvoren kombinaci
cervencho, zeleného a modrého svétla, za ucelem ziskani rozsahlého barevného spektra. Kazdy
barevny odstin, je tedy reprezentovan mohutnosti tfi zakladnich barev. Mohutnost jednotlivych barev
muze byt reprezentovana pomoci barevné hloubky, kde je pro jednotlivou barevnou slozku vyhrazen
urcity pocet bitu. Slozka o poctu 8 biti pojme 256 (2*) hodnot, jedna se o rozsah hodnot v intervalu 0
az 255. Mira mohutnosti udava intenzitu s jakou se barva dan¢ slozky zobrazi. [9]

3.2 Zpracovani obrazu

Kazdy obraz se sklada z pixela. Pocet pixelu, které dany obraz obsahuje je udavan rozliSenim
obrazu. Snimané obrazy z kamerového zafizeni jsou nejéastéji ve formatu RGB. Jedna se o jeden z
barevnych prostort, ktery se v pocitaCovém vidéni pouziva. U 24-bitového RGB obrazu nabyvaji
jednotlivé slozky R, G a B, hodnot v rozsahu intenzity od 0 do 255 a muze tedy reprezentovat 2%
odlisnych barev. [1]

3.3  Princip histogramu

Barevné histogramy funguji na principu zapisovani barevnych hodnot kazd¢ho pixelu na
odpovidajici pozici histogramu. 24-bitovy obraz disponuje poétem 2* riznych barevnych odstini. Aby
byl histogram schopen pojmout takové mnozstvi hodnot, musel by byt sestaven z 256-ti sloupcu pro
kazdou barevnou slozku. Sestaveni takto rozlehlého histogramu je mozné, nicméné pro ucely modelu
sledovaného objektu a manipulaci s nim neni z hlediska vypocetni ¢asové naro¢nosti efektivni.

Vyssi efektivnosti 1ze dosahnout v pripadé, kdy je definovan histogram s pevnymi rozméry.
Presnéji se jedna o takové rozméry, jejichz hodnoty jsou vyrazn¢ mensi neZ je maximalni hodnota
barevné slozky. U 24-bitového RGB obrazu je tedy pro kazdou slozku maximalni hodnota 255.
Rozméry histogramu se zadavaji v poctu sloupcti na jednu barevnou slozku, coZz znamena, Ze se
histogramu definuje pocet sloupcu, do kterych budou zaznamenavany hodnoty v rozsahu 0 az 255.

Napiiklad v pfipadé histogramu o rozmérech 8 x 8 x 8 se rozumi, ze kazda barevna slozka R,
G a B v intervalu rozmezi hodnot 0 az 255, bude zastoupena v osmi sloupcich histogramu. Timto
systémem se zajisti, Ze barevné hodnoty podobné intenzity budou shlukovany do stejnych sloupcu. To
ma za nasledek, ze hodnoty podobné intenzity se budou chovat tak, jako by byly identické. S vEtsi
rozlohou histogramu se ziskava presnéjsi model objektu, ovS§em za cenu narastu doby vypoctu.
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3.4  Vypocet histogramu

Jednorozmémé nebo vice rozmérné histogramy je mozné implementovat pomoci poli. V tomto
projektu je vyuzivan tfirozmémy histogram, ktery je intuitivné implementovan pomoci tfirozmémého
pole podle [1] , nicméné je mozné uzit i jednorozmémé pole pro tfirozmémy histogram, jako popisuje
autor [1].

Predpoklada-li se histogram o velikosti 8 x 8 x 8 sloupcu, je nejprve nutné ziskat pocet
barevnych hodnot na jeden sloupec histogramu. Tento pocet se ziska podilem maximalni hodnoty
barevné slozky ku poctu sloupcti reprezentujicich tuto barevnou slozku. V tomto pfipad¢ to tedy bude
32 (256 / 8 =32 ) barevnych hodnot na jeden sloupec. JelikoZ je nastaven stejny pocet sloupcu pro
vSechny tfi (R, G, B) barevné slozky, budou mit sloupce vSech tii slozek stejnou kapacitu, tedy kazdy
ze sloupct pojme Skalu 32 hodnot jedné barevné slozky. Pokud by byl zvolen histogram o velikosti 8
x 16 x 8, bude kapacita R a B sloupci stejna a pro G bude kapacita 16 (256/16=16).

Nyni se pro kazdy pixel na obrazu provede nasledujici. Z kazdého pixelu se ziskaji jeho
hodnoty RGB slozek a zapisi se do prislusného sloupce v histogramu. Na ukazku uvazujme napriklad
pixel, jehoz RGB slozky nabyvaji hodnot: R = 120, G =5, B = 255. Jestlize se predpoklada histogram
o velikosti 8 x 8 x 8, vypocet pozice prislusného sloupce se provede nasledovné. Slozka R bude
zapsana do sloupce 4 ( 120 / 32 = 4 ), slozka G bude na pozici 0 ( 5/ 32 =0 ) a slozka B bude
umisténa v sloupci 8 (255 /32 =8 ). Z divodu, Ze pole se indexuji celodiselnym datovym typem, je
nutn¢ vypocitané pozice sloupct zaokrouhlovat na cela ¢isla smérem dolii. Nyni jsou zjiStény pozice
sloupcii pro analyzovany pixel a jeho barevné slozky se tedy mohou zaznamenat do histogramu. V
piipad¢ tfirozmémého pole se inkrementuje hodnota v poli o +1 na pozici [4, 0, 8]. Timto zplisobem se
zapiSi do histogramu udaje o barevnych slozkach kazdého pixelu na analyzovaném obrazu. Obecny
vztah pro sestaveni histogramu je uveden jako (1) [10]. Je dan histogram s poétem m sloupcui. Je
definovano »n pozic pixela {x ,-},-zlun s histogramem {q }uzlum . Definuje se funkce

c: x2—>{l..m} , ktera prifazuje danému pixelu na lokaci  X; urcity index sloupce v histogramu,
do kterého aktualné zkoumany pixel spadd. Proménna & zde predstavuje Kroneckerovu delta
funkci. [1, 4, 5, 10]

4, =2i=10 e (x,)—u] (0

3.5 Porovnavani histogramu

Jednotlivé histogramy je mozné navzajem porovnavat, respektive porovnavat miru jejich
podobnosti. Jedna z technik ur¢ena k ziskani podobnosti histogramu podle [1], je vypocet
Bhattacharyya koeficientu.

p=Yr-\p.q. Q@

Bhattacharyya koeficient je mozné aplikovat na normalizovany histogram s identickym
poctem sloupcu. Necht jsou dany dva normalizované histogramy p a g, se shodnym poctem sloupct,
potom jejich Battacharyya koeficient je dan vztahem (2). Kde # udava index aktualniho sloupce a m je
celkovy soucet vSech sloupctu. Normalizace se provadi jiz u vyhotoveného histogramu takovym
zpusobem, ze hodnota kazdého sloupce se vydéli celkovym pocétem pixeld, z kter¢ho byl histogram
sestaven. Napfiklad pokud se stavuje histogram z obrazu o velikosti 10 x 10 pixeld, poté do hodnoty
kazdého sloupce histogramu prifadime aktualni hodnotu sloupce vydélenou plochou analyzované
oblasti, ktera je v uvedeném pripadé tedy 100. [1]



4 MEAN SHIFT ALGORITMUS

Pro ucely této prace byl vybran a implementovan algoritmus Mean shift, ktery spada do
oblasti jadrového sledovani. Algoritmy této oblasti se vyznacuji svou nizkou vypocetni naro¢nosti a
relativni jednoduchosti. Algoritmy pracuji s barevnou reprezentaci cile a nevyzaduji Zadny externi
mechanismus pro urceni polohy. Barevnou reprezentaci cile se rozumi, ze objekt, ktery ma byt
algoritmem sledovan, je vymodelovan pomoci barevného prostoru. Algoritmus jiZz nepracuje s
vybranym obrazem jako takovym, nybrz s jeho modelem. Princip algoritmu je obsazen v jeho nazvu,

N

objekt. Mean shift algoritmus je popisovan v [3], [4] a [5], odkud vychazi tato kapitola.

4.1 Princip algoritmu

Mean shift algoritmus patii mezi algoritmy, které vyzaduji inicializaci objektu. Pred
zahajenim sledovani je tedy nutné vybrat na snimku objekt, ktery ma byt algoritmem sledovan. Tento
objekt se umisti do sledovaci oblasti. V této praci je pouzita sledovaci oblast ve tvaru obdé€lniku,
Castym tvarem sledovaci oblasti byva také elipsa. Vybrany objekt je oznacen jako cil sledovani. Ze
sledovaci oblasti, kterou je vybrany cil obklopen, je vypoditan histogram zptisobem uvedenym v 3.4.
Tento histogram plni funkci modelu sledovaného objektu a oznacuje se jako histogram cile. Mean
shift algoritmus pracuje se staticky danym cilem, coz ma za nasledek, Ze algoritmus bude sledovat
takovou barevnou reprezentaci, ktera byla sestavena pii inicializaci cile. Z tohoto duvodu je cilovy
histogram uchovavan a po celou dobu sledovani se neméni. Krom¢ histogramu cile je nutné také
uchovat polohu vybraného sledovan¢ho objektu. Poloha se¢ uchovava v podobé soufadnic stiedu
sledovaci oblasti, kterd je vztazena k rozmérim daného snimku. Tento cely krok je krokem
inicializaénim, v této chvili samostatné sledovani neprobiha. Vlastni Mean shift algoritmus zadina
krokem nasledujicim.

V druhém kroku se predpoklada, Ze je zpracovavan dalsi snimek sekvence, v této fazi
je jiz pravdépodobné, Zze se vybrany cil mize nachazet na poloze posunuté oproti poloze zachycené v
predchozim snimku. V soucasném snimku je sledovaci oblast umisténa na stejnou polohu, v jaké se
nachazela v predchozim kroku. Ze sledovaci oblasti, ktera pravdépodobné nyni neobklopuje cely
sledovany objekt, se vypocita histogram kandidata na cil stejnym zpusobem, jakym byl vypocitan
histogram cile. Histogram cile je rovnéz potfeba uchovat. V tuto chvili pracuje algoritmus s dvéma
histogramy, statickym histogramem cile a histogramem kandidata.

V tietim kroku se pouzije histogram cile a histogram kandidata pro vypocet soutadnic
4), (5). Kde I( x, y ) je intenzita jednotlivého pixelu na soufadnicich x a y. Vypocet intenzity se zde
provadi pomoci vztahu, pro vypocet vahy vzorku (6) [3], kde q je oznaceni histogramu cile a p
zastupuje histogram kandidata, u predstavuje index sloupce histogramu, ve kterém je barva
analyzovan¢ho pixelu zastoupena. Dosazenim (6) do vztahu (3), (4) a (5) za hodnotu 7 pro kazdy pixel
ve sledovaci oblasti se ziska hodnota nulté¢ho a prvniho statického momentu. Naslednym dosazenim do
také zapsan ve tvaru (9) a (10), kde citatel predstavuje sumu prvnich momenti a jmenovatelem je
soucet nultych statickych momenti, kde je jednotliva intenzita / zastoupena vahovym vzorkem (6).
Uvedené vztahy jsou bliZze popsany ve [2] a [3].

N

vétsi neZ predepsanda minimalni vzdalenost. Tato podminka je podminkou konvergence a cyklus
provadi posouvani a znovu vystfed’ovani na pozici t€zisté, dokud podminka konvergence neni splnéna
nebo dokud neni dosazeno maximalniho poctu iteraci algoritmu. [3] Hranice maximalniho poctu
iteraci je v tomto projektu nastavena konstantné na hodnotu 20. Tato hranice maximalniho poctu
iteraci zde pomaha zabranit zacykleni v pfipadg, Ze je cil ztracen.
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Pii ukonceni cyklu vystfed’'ovani se predpoklada, Zze cil byl nalezen, jeho poloha je
zaznamenana a algoritmus ocekava dalsi snimek ke zpracovani. Dale pokracuje krokem 2 a probiha
dokud neni pferusen vnéj§im zasahem nebo dokud neni snimkova sekvence u konce.

Moo:Znyl(xJ’) 3)
MIOZZnyxl(x,y) 4)

MOl:Znyy](x’y) (5)

wi:\/z (6)
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4.2  Mean shift algoritmus

Algoritmus maze tedy byt strucné shrnut do nasledujicich Sesti krokd:

1) Vybér polohy sledovaci oblasti, vypocet a zalohovani histogramu cile, zalohovani
soufadnic stfedu sledovaci oblasti a pfechod na novy snimek.

2) Pro nasledujici snimek umistit stfed sledovaci oblasti na soufadnice z predchoziho
snimku a vypocet histogramu kandidata.

3) Z histogramu cile a histogramu kandidata, provést vypocet soufadnic tézist¢ a

4) Vystiedit sledovaci oblast na souradnice tézisté nalezen¢ho v kroku 3 a vypocitat
novy histogram kandidata.

5) Opakovat kroky 3 az 4, dokud nedojde ke konvergenci nebo dokud neni dosazen
maximalni pocet povolenych iteraci.

6) Pro nasledujici snimek pokracovat krokem 2, dokud nenastane konec snimkové
sekvence nebo nedojde k vnéjsimu zasahu.
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Obr. 4 Mean shift iterace pri pFechodu mezi dvéma snimky.

o

Ukazka Mean shift iteraci je zobrazena na obrazku 4. Je zde zobrazen pfechod ze snimku 32
na snimek 33, kdy snimek 32 by mohl predstavovat snimek inicializa¢ni. Dale je na nasledujicim
snimku 33, mozné pozorovat posouvani sledovaci oblasti pfi jednotlivych iteracich, kdy sedma iterace

N2

sekvence ke zpracovani.

4.3 Eliminace pozadi

Pri sledovani objektu v dynamickém obraze je nutn¢, vyporadat se s nezadoucimi elementy,
které se na snimcich mohou vyskytovat v podobé zmén osvétleni, zmén tvara, zmén barvy objektu v
podobé¢ clonicich objektt nebo ruchu, které predstavuje pozadi sledovaného objektu.

Pozadi objektu patfi mezi jednu z nejhure prekonatelnych prekazek. Pozadi muze infikovat
model cile. V tomto pfipad¢ tedy cilovy histogram, coz muze pozd&ji vést ke ztraté sledovaného
objektu. HorSim pfipadem je, pokud se sledovany objekt nachazi v prostredi, které ma identickou
barvu jako dany objekt.

U Mean shift algoritmu se jedna o minimalizaci pozadi na urovni inicializace cile. Cilovy
objekt se tedy oznaci tak, aby sledovaci oblast obsahovala pouze barvy patfici cili. Oznaéeni cilového
objektu takovym zpusobem, aby sledovaci oblast obsahovala pouze pixely patfici cili, maze byt v
nckterych situacich velice obtizné. Takova situace muze nastat napiiklad pokud je objekt sledovani
CasteCn¢ clonén cizim predmétem, nebo pokud je objekt asymetrického tvaru. Presné oznaceni
cilového objektu muize byt velice obtizné v pripad¢ sledovani v realném Case, kdy se objekt sledovani
neustale pohybuje. V takovém piipadé je nutné najit vhodny zpusob, kterym by se pfipadné
zachycené pozadi aspon z v&tsi Easti eliminovalo. Reseni tohoto problému, které je navrhovano v [3] a
[4], je aplikovani filtrovaci jadrové funkce pfi sestavovani modelu objektu, tedy pfi vypoctu
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histogramu. Mezi tyto funkce patfi napfiklad Gausova jadrova funkce (Gaussian kernel),
Epanechnikova funkce (Epanechnikov kernel) nebo funkce trojithelniku.

4.3.1 Aplikace funkce jadra

Dtvodem uziti jadrovych funkci, je snaha o eliminaci pozadi vybraného objektu. Toho je
mozné dosahnout sestavenim histogramu cile takovym zptsobem, aby reprezentoval maximum
barevnych slozek, které patfi cili a naopak minimum barevnych slozek, které patii pozadi [3].
Pouzivana technika na eliminaci pozadi spoc¢iva v aplikaci jadrovych funkci. Jadrové funkce zde
zastupyji funkci filtru, ktery maximalizuje hodnoty kolem stfedu sledovaci oblasti a naopak
minimalizuje hodnoty v okrajich sledovaci oblasti. Vychazi se z predpokladu, Ze sledovany objekt se
nachazi ve stfedu sledovaci oblasti, kdezto po stranach je mozny vyskyt pozadi a proto je tato cast
eliminovana. Pfi testovani bylo dosazeno nejlepSich vysledku uzitim funkce Epanechnikova jadra,
ktera byla uzita dle [3]. Nicméné je mozné aplikovat i ostatni funkce v zavislosti na pozadavcich
sledovani.

Aplikace jednotlivych funkci se provadi v okamziku vypoctu histogramu. V 3.5 bylo
popisovano sestrojeni histogramu takovym zpusobem, kdy se inkrementovaly jednotlivé hodnoty
sloupcti histogramu o +1, v zavislosti na barevnych slozkach pravé analyzovaného pixelu. Princip
jadrovych funkei spociva v dynamickém prepocitavani inkrementované hodnoty. Pfepocitana hodnota
je zavisla na tom, v jaké vzdalenosti od stfedu sledovaci oblasti se pravé zkoumany pixel nachazi.
Tento prepocet je dan pravé nékterou z jadrovych funkci. Naptiklad v pripadé uziti Epanechnikova
jadra nebo jadra trojuhelniku, jsou hodnoty blize ke stiedu vysSi. Kdezto hodnoty od stiedu se
vzdalujici, jsou nizsi, hodnoty jenz se nenachazeji v intervalu <-1, 1> jsou nulové. Vyss§i hodnoty
indikuji vyssi pravdépodobnost, Ze barva dané¢ho pixelu patfi cili. Naopak nizsi nebo nulové hodnoty
jsou prifazovany pozadi objektu, kde je naopak snaha o eliminaci. 3]

Aby bylo mozné jednotlivé funkce aplikovat, je nejprve potfeba vypocitat normalizovanou
polohu pro kazdy pixel podle vztaht (11) a (12). Kde proménné x a y predstavuji polohu aktualné
analyzovaného pixelu, proménné X, a Y. pfedstavuji polohu stfedu sledovaci oblasti. Nasledn¢ je nutny
vypocet vzdalenosti pixelu od stfedu sledovaci oblasti podle vztahu (13), jehoZ vysledna hodnota je
uzita jako parametr dané jadrové funkce. Uvedené vztahy vychazeji ze zdroje [3].

_2(x—X) (11
" §irka oblasti
2(y—Y
:M (12)
" vySkaoblasti
X=X +V? (13)
k=2(1—x)/1I (14)

Vztah (14) piedstavuje funkci pro vypocet Epanechnikova jadra pro hodnotu x?<1 v
ostatnich pfipadech je hodnota £ rovna nule. Z pixelu které spliiuji podminku, se obdrzi prepocitané
hodnoty &, odpovidajici pribéhu jadrové funkce, kdezto ostatnim hodnotam bude pfifazena nula. To
znamena, ze barevné hodnoty pixelu na vzdalené pozici budou pro dalsi vypocty eliminovany, ¢imz je
docileno, Ze sestaveny histogram bude vice odpovidat barvam, které pravdépodobné patii cili.

Pokud je tedy pfi vypoCtu histogramu pouzita jadrova funkce, obecny vztah pro vypocet
histogramu je nasledujici (15) [10]. Kde % zastupuje jadrovou funkci a x predstavuje vzdalenost
aktualniho pixelu od stfedu sledovaci oblasti.

qu:Z?zlk(||xi||2)6[c(xi)_u] (15)
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4.4  Adaptace velikosti sledovaci oblasti

Jak bylo popsano v casti 4.1, Mean shift je algoritmus, ktery pracuje se staticky zadanym
cilem a také s pevn¢ danou velikosti sledovaci oblasti. Velikost oblasti se po inicializaci jiz nezméni,
coz ma negativni dopad na efektivitu sledovani. Pokud se cil vzdaluje, sledovaci oblast obsahuje prilis
mnoho pozadi nebo vétsi mnozstvi podobnych objektl, coz muze vést k selhani. Naopak pokud je cil
prili§ blizko, sledovaci oblast zabira pouze malou cast sledovan¢ho objektu, coz pii rychlém pohybu
objektu mize rovnéz vést ke ztraté cile.

Jednou z moznosti jak tento problém feSit, je adaptace velikosti sledovaci oblasti [5] na
zaklad¢ vztahu (16), pomoci kter¢ho je mozné vypocitat vzdalenost dvou rozdilnych barevnych
histogramii. Kde p[p(y),qg] je Bhattacharyya koeficient, ktery je vypocitan z histogramu cile a
histogramu kandidata. Na zakladé vystupu vztahu (16), je mozné rozpoznat zda se sledovany objekt
vzdaluje nebo priblizuje a tudiz na prechody mezi vzdalenostmi reagovat zmenSovanim, respektive
zvétSovanim sledovaci oblasti. V tomto projektu byla zména velikosti sledovaci oblasti provadéna na
zaklad¢ procentualniho poméru velikosti aktualni sledovaci oblasti. NejlepSich vysledkii bylo
dosazeno pfi zménach velikosti o 5% az 10% pfi kazdém prechodu. Vypocet velikosti sledovaci
oblasti na zaklad¢ podobnosti histogramu cile a histogramu kandidata je blize popsan v [5].

d(y)=V1-p[p(y).4] (16

Na zakladé experimentd se tento zpusob adaptace neprojevil jako optimalni. Z duvodu, ze
Mean shift pracuje se staticky danym cilem a objekt, ktery se vzdaluje nebo pfiblizuje, prochazi
barevnymi zménami (osvétleni, odrazy, clonéni, apod. ) dochazi k znehodnocovani kandidata a funkce
(16) tak muze uvést vzdalenosti, které maji zna¢nou odchylku. V tomto pfipadé¢ muze dojit k
nepiiméfenym upravam velikosti sledovaci oblasti, ktera miize nasledné vést ke ztraté sledovanc¢ho
cile.

Z tohoto divodu bylo nutn¢ aplikovat efektivnéjsi zpusob adaptace velikosti sledovaci oblasti.
Technika ktera umoziuje tuto problematiku fesit efektivnéji, je popsanad algoritmem Continuously
Adaptive Mean Shift ( CAMShift ) a pravé tento algoritmus je dalS§im predmétem této prace.
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CAMShift je algoritmus, ktery rovnéz spada do kategorie jadrového sledovani a jeho
nejpiibuznéjsim algoritmem je pravé algoritmus Mean shift. Nevyhodou Mean shift algoritmu je, Ze
umoziuje sledovani pouze statickych cilti a neumoziuje prizpusobovani velikosti sledovaci oblasti v
zavislosti na tom, v jaké situaci se sledovany objekt pravé nachazi. CAMShift algoritmus byl puvodné
vyvinut jako herni rozhrani pro ,hands-free” pocitacové hry, kde byl uplatnén pro sledovani tvare.
Dtvodem bylo, ze CAMSAhift algoritmus je vypocetné nenaroény a poskytuje omezené informace o
natoceni sledovaného objektu v prostoru. [7, 12]

Na rozdil od algoritmu Mean shift umoziuje CAMShift dynamické zmény velikosti sledovaci
oblasti [7,12]. Neni zde zapotiebi zadného externiho zasahu, jako bylo popisovano ve 4.4 v ramci
Mean shift algoritmu. CAMshift algoritmus je schopen prizpusobovat velikost sledovaci oblasti
Dynamické zmény velikosti sledovaci oblasti jsou uziteéné zejména v pripadech, kdy sledovany
objekt méni v pribchu sledovani tvar, nebo prochazi zménami osvétleni a tudiz se méni odstin barev,
které sledovany objekt obsahuje. RovnéZ pokud se objekt vzdali od objektivu kamerového zafizeni,
sledovaci oblast se zmensi tak, aby obklopovala sledovany objekt a dojde tak k minimalizaci
zachyceni pozadi, nebo pripadnych cizich objekti, které obsahuji podobné barvy jako cil sledovani.
pixeli byla nahrazena vahovym pomérem mezi histogramem cile a histogramem kandidata. To
udavalo miru pravdépodobnosti, zda barevné hodnoty pravé analyzovaného pixelu patfi cili. U
CAMShift algoritmu je implementovan odliSny zpusob rozlozeni pravdépodobnosti. Z vypoctu
statickych momentti pomoci vahového vzorku, ktery byl uzit u Mean shift algoritmu, nebylo mozné
ziskat odpovidajici hodnoty nult¢ho momentu, které¢ byly nutné pro vypocet nové velikosti sledovaci
oblasti. Z toho divodu bylo pro odliseni pixeld, které patfi cili pouzito techniky zvané zpétna projekce
(Back projection).

5.1 Zpétna projekce

Zpétna projekce je technika, ktera umoziiuje vytvofeni pravdépodobnostniho obrazu z objektu,
ktery je stiedem zajmu [2]. Zjednodusené feceno, udaji se barvy na obrazu, které nas zajimaji a zpétna
projekce je vyobrazi. Priklad zpétné projekce vybraného objektu je znazornéna na obrazku 5.

sledovany objekt zpéina roekc ke sledovanému objektu
Obr. 5 Ukdzka vypocitané zpétné projekce ke sledovanému objektu.
5.1.1 Vypocet zpétné projekce

Vypocet zpétné projekce se provadi rovnéz na zakladé barevnych histogrami. Pokud je
oznacen n¢jaky objekt na snimku, provede se sestaveni jeho modelu — vypocet barevného histogramu.
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Histogram reprezentuje barvy, které¢ je potieba sledovat. Aby bylo mozné vypocitat obraz zpétné
projekce, je nutné sestavit také model celého snimku, na kterém se sledovany objekt nachazi. Provede
se tedy vypocet histogramu sledovaného objektu a vypocet histogramu celého snimku.

V dalsi fazi se vytvofi novy obraz o stejné velikosti, jako je pravé analyzovany snimek. Pro
kazdy pixel na aktualnim snimku se z histogramu celého snimku a histogramu objektu ziska jeho
Cetnost vyskytu barevnych slozek. Podilem cCetnosti vyskyti barevnych slozek z histogramu cile a
histogramu celého obrazu se ziska nova barevna hodnota, ktera se zapiSe do vSech tfi barevnych
sloZek pixelu na novém obrazu. Timto postupem se projdou vSechny pixely na analyzovaném snimku
a prepoCtem se¢ zapiSi na odpovidajici pozici pixeli v nové vytvoreném snimku zpétné projekce.
Informace o vypoctu a implementaci obrazu zpétné projekce vychazeji ze zdroje [2], kde je technika
popisovana podrobné;ji.

5.2 Adaptace sledovaci oblasti

V pripadé Mean shift algoritmu, se sledovaci oblast pohybovala pfimo po neupravovaném
predaném snimku sekvence. RozliSovani zda prohledavané pixely patfi cili nebo nikoliv, bylo
zajisténo pravé pomoci vztahu (6). Jak jiz bylo feceno, timto zpisobem nebylo mozné ziskat takové
hodnoty nultého momentu, pomoci kterych by se dala vypocitat velikost sledovaného objektu.

V pripad¢ pouziti zpétné projekce, pro rozliseni pixelii patfici cili je vypocitan zcela novy
snimek. Na snimku jsou svétlou barvou vyznaceny pixely, které¢ pravdépodobné patii cili a naopak
tmavou barvou jsou oznaéeny pixely takovych pixelu, které se na objektu nevyskytuji.

Sledovaci oblast se jiz nepohybuje po puvodnim snimku sekvence, ale pohybuje se pravé po
vypodéitaném obrazu zpétné projekce. Pro vypocet statickych momentu je opét pouzito vztahu jako v
pripadé Mean shift algoritmu (3, 4, 5) s tim rozdilem, Ze intenzita neni nahrazena vahovym pomérem
mezi histogramy cile a kandidata, ale je pouzita intenzita jedné z barevnych slozek, pravé
analyzovaného pixelu. Napriklad 0 v pripad¢ kdy se barva pixelu na sledovaném objektu nevyskytuje
a naopak 255 v prid¢, kdy barva objektu nalezi. Postacujici je intenzita pravé jedné barevné slozky
analyzovaného pixelu z duvodu, Ze vSechny tfi barevné slozky (R, G, B) jsou nastaveny na stejnou
hodnotu. Poloha bodu t¢zist€ je rovnéz vypocitana dle vztaha (7, 8).

Vypocet velikosti sledovaci oblasti je provadén pomoci vztahu (17), ktery je uveden a
vysvétlen v [7]. Velikost sledovaci oblasti se pfizpisobuje na zakladé aktualni velikosti sledovaného
objektu, ktery je vyobrazen zpétnou projekci. Vztah (17) vypocita velikost tak, aby odpovidala celé
délce objektu stejné barevné intenzity, ale jen v pripadé, ze mezi pixely stejné intenzity je linearni
prechod. V opaéném priipadé vypocita velikost sledovaci oblasti pouze pro cast, kde je objekt
neprerusen. Napriklad pokud je objekt z Casti clonén, velikost sledovaci oblasti se pfizptsobi tak, aby
obklopovala neclonénou ¢ast objektu, pokud to je mozné. [7]

My, 17
256

sS=ax*

Vztah (17) je pouzit pro vypocet Sitky, kterou zaujima rozlozeni pravdépodobnosti
sledovaného objektu na obrazu. Kde My je hodnota nultého momentu a hodnota 256 zde predstavuje
maximalni pocet hodnot na jednu 8-bitovou barevnou slozku. Proménna a zde predstavuje konstantu,
jejiz hodnota byla ziskana experimentalné a nastavuje se na hodnotu a = 2. [7] Bradski [ 7] pouzil tento
vztah pro vypocet Sitky sledovaci oblasti v ramci sledovani tvare. Autofi [7] vychazeji z faktu, ze tvar
je eliptického tvaru. Z tohoto divodu nastavili vysku sledovaci oblasti hodnotou 1,2s. Tato technika je
dostacujici v situacich, kde zname pfedem tvar sledovaného objektu a je zfejmé, Ze se tento tvar nijak
vyrazn¢ nebude ménit. Z tohoto divodu, neni mozné aplikovat stejnou techniku u obecné sledovani
objektu. Divodem je, Ze bdhem sledovani mize objekt jakkoliv ménit tvar nebo odstin. Reseni pfinasi
vypocet velikosti sledovaci oblasti uvedeny v [8].

Vypocet vychazi ze vztahu (17) a je doplnén o vypocty majoritni a minoritni osy a thlu
natoceni sledovaného objektu. Za predpokladu, ze proménna b vyjadiuje Sitku, proménna % vysku a
proménna s je velikost. Potom muzeme zapsat zavislost, kterou uvadi vztah (18). [8]
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bxh=s> (18)
Sledovaci oblast by méla byt ﬁmémé k osam, vypocita se tedy majoritni délkova osa / a
vztahem (19).
blh=wll (19)
Z tohoto vztahu je mozné vyjadrfit vztahy (20) a (21). [8]
b=(wll)*s (20)
h=\(11w)*s 1)

Zahrne-li se do vypoctu uhel natoceni 0 , ziska se nova Sitka objektu bn (22) a vyska objektu
hn (23). [8]

bn=(b*cosO+h*sinf) (22)
hn=(bxsin 0+ h*cosd) (23)
Pred vypocty velikosti majoritni a minoritni osy je nutné proveést nékolik dilé¢ich vypocta,
které jsou uvedeny v [7, 10]. V predchozich vypoctech byly pouzity statické momenty nult¢ho a

prvniho fadu. Nyni je potfeba vypocet doplnit o statické momenty druhého fadu pro osy x a y, které
jsou uvedeny ve vztazich (24 , 25) a vztahu (26).

My=Y,3,xI(x,y) (29
MOZ:Znyy2I(x;y) (25)

MU:Znyxyl(x’y) (26)

M20 2

a= —(x,) 27
M., 27)
M

b S)—x, y, 28
( Moo) y (28)
M

:( 02 )_ z 29
M, y (29)

Po dosazeni dil¢ich vypoctu (27), (28) a (29) do vztahu (30), obdrzime tihel natoceni rozlozeni
pravdépodobnosti v radianech, na snimku zpétné projekce. [7, 10]

QZ%tanl(g—c) (30)

Nasleduji vztahy pro vypocet obou os, kdy vztah (31) urcuje délku majoritni osy a vztah (32)
délku osy minoritni. [8]
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l:\/(a+c)+\/(b2+(a—c)2) G1)
! 2

\/(a+c)—\/(b2+(a—c)2)

I,= (32)

snimek 140

snimek 386 snimek 387 snimek 492

Obr. 6 Ukdzka adaptace sledovaci oblasti pri clonéni sledovaného objektu. Cil je
identifikovan algoritmem CAMShifi.

S vyuzitim funkce pro adaptivni zménu velikosti sledovaci oblasti v zavislosti na aktualnim
stavu objektu, je mozné Castecné detekovat situace, kdy je sledovaci algoritmus ztracen. Pokud se
velikost sledovaci oblasti zmensi na pfedepsanou hranici, je mozné predikovat ztratu cile. V takovém
pripad¢ je mozné aplikovat detekéni algoritmy k znovu zachyceni sledovan¢ho objektu, prikladem
mohou byt algoritmy urcené k detekovani tvafe. V této praci neni zakomponovan zadny detekéni
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algoritmus, nybrz se ke znovu zachyceni objektu pouziva vlastnost algoritmu Mean shift. V pfipadech,
kdy se sledovaci oblast zmens$i na predepsanou minimalni hranici, implementovany algoritmus
zareaguje okamzitym roztazenim sledovaci oblasti ve snaze zachytit ¢ast sledovan¢ho objektu, jehoz
barvy koresponduji s histogramem cile v misté, kde byl cil ztracen. V pfipad¢, Ze se ve sledovaci
oblasti takovy objekt nebo jeho cast vyskytne, algoritmus provede nezbytny pocet iteraci k dosazeni
stiedu cilového objektu a sledovaci oblast opét prizptisobi aktudlni velikosti znovu zachyceného cile.
Timto zpusobem lze relativné efektivné reagovat na ztratu sledovaného objektu. Selhani mize nastat v
pripadé, kdy se na snimku nachazi vice objekti podobného barevného odstinu. V takovém pripadé¢
algoritmus zachyti nejblizsi objekt, jehoz barvy koresponduji s barvami histogramu cile.

Na obrazku s ¢islem 6 je zobrazeno, jak algoritmus CAMShift manipuluje s velikosti
sledovaci oblasti v situacich, kdy je sledovany objekt clonén cizim objektem jiné¢ barevné
reprezentace. Za povS§imnuti stoji situace na snimcich s Cisly 386 a 387. Na snimku 386 se velikost
sledovaci oblasti blizi k minimalni hranici. To je vyhodnoceno jako ztrata sledovan¢ho objektu a
dochazi k rychlému roztazeni sledovaci oblasti v misté, kde algoritmus selhal ve snaze zachytit ¢ast
objektu, ktery ma stejnou barevnou reprezentaci jako cil. V tomto pripad¢ bylo znovu nalezeni objektu
uspésné. Jak je vidét na snimku 387, roztazena sledovaci oblast zachytila ¢ast barevné reprezentace v
homi ¢asti. Na to navazuje né€kolik mean shift iteraci k nalezeni stfedu viditelné ¢asti objektu.

5.3 CAMShift algoritmus s dynamickym modelem cile (CAMShift DM )

Continuously adaptive mean shift je charakteristicky tim, Zze v prabéhu sledovani dynamicky
meéni rozméry sledovaci oblasti. To je hlavnim rozdilem oproti algoritmu Mean shift. [12] Jak bylo
popsano vySe, algoritmy Mean shift a CAMShift pracuji s histogramem cile, ktery se sestavi v
inicializaéni fazi, kdy je cil manualn¢ vybran. Po celou dobu sledovani se jiz histogram cile nezméni a
slouzi k vypoctu pravdépodobnostniho obrazu [12] (back projection) v pripadé CAMShift algoritmu
nebo k porovnani kandidata v pfipadé Mean shift algoritmu. Vyhoda statick€¢ho histogramu je zfiejma,
algoritmus ma presnou informaci o vzhledu cile. Problém nastava v pripadé, kdy sledovany objekt
zméni vzhled. Ke zmén¢ vzhledu objektu muze snadno dojit napfiklad zménou osvétleni. Pokud byl
histogram cile vytvoren v dobfe osvétleném prostredi a v pribchu sledovani intenzita tohoto osvétleni
poklesne, odstin sledovan¢ho objektu se miize zménit natolik, Ze pro sledovaci algoritmus bude objekt
témér nebo zcela nerozpoznatelny. Ukazka sledovani pfi zméné osvétleni je zachycena na obrazcich s
Cisly 45, 46 a 47.

Jednim ze zpusobu, kterym je mozné fesit problém se zménou osvétleni nebo pfipadné
zménou tvaru, je prubézné aktualizovani histogramu cile a tim moZnost zaznamenavat pfipadné zmény
modelu. Moznost aktualizace histogramu cile nebyla u algoritmu Mean shift mozna z davodu, ze
algoritmus pracuje se statickou velikosti sledovaci oblasti. V pripadé kdy by byl maly objekt
ohrani¢en podstatné vétsi sledovaci oblasti, doSlo by pfi aktualizaci cilového histogramu k
infikovanim nezadoucim pozadim a sledovany objekt by byl ztracen. Z davodu, Ze algoritmus
CAMShift disponuje dynamicky ménici se velikosti sledovaci oblasti, je mozné histogram cile
prabézné aktualizovat. Tato aktualizace se provadi po ukonéeni mean shift iteraci, kdy je nalezen stfed
sledovan¢ho objektu. Tento upraveny algoritmus je v této praci oznaCovan jako CAMShift s
dynamickym modelem cile.

Ackoliv je objekt sledovany CAMShift algoritmem ohraniCovan presnéji, neZz v podani
algoritmu Mean shift, je kazda aktualizace histogramu cile velice nachylna na znehodnoceni pozadim
objektu nebo jinym rusenim. V pfipade€, Ze algoritmus zapocita do histogramu cile ¢ast pozadi objektu,
zacne sledovat i1 barevnou reprezentaci, ktera patfi pozadi a nasledné muze dojit k selhani. Z dtvodu
minimalizace Sance na znehodnoceni cilového histogramu, byl aplikovan novy typ filtrovaného
histogramu, v kterém dochazi k vyvazeni pozadi cile.

5.3.1 Eliminace pozadi

Stejné jako u Mean shift algoritmu, je i zde nutné¢ eliminovat nezadouci vlivy pozadi. Je
mozné opét pouzit profilu Epanechnikova jadra, stejné jako v predchozim algoritmu. Nicméné
Epanechnikuv profil neeliminuje pozadi zcela dostatecné. Z duvodu, Ze v tomto pripad¢ je algoritmem
na kazdém snimku aktualizovan cilovy histogram, je velké nebezpedi, Ze pfi aktualizaci zachyti ¢ast
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pozadi, jehoZ barvu zapocita do histogramu cile. V takovém pfipadé se barva pozadi bude jevit jako
soucast sledovaného objektu a algoritmus za¢ne sledovat i pfedméty nebo pozadi této barvy, coz vede
k selhani algoritmu a nasledné ztraté sledovaného objektu. Moznost infikovani cilového histogramu
pozadim, je nejslabs§im mistem popisovanc¢ho algoritmu a eliminace je v nékterych piipadech velmi
obtizna.
Eliminace pozadi se provadi stejné jako v predchozim pfipad¢ na urovni vypoctu histogramu.

Je zde pouzita filtrace pomoci jadrové funkce a navic se aplikuje technika vyvazeni histogramu cile a
histogramu pozadi uvadéna v [3, 4, 10]. Z principu je odvozen nazev histogramu: histogram
vyvazen¢ho pozadi (Background weighted histogram). Pouziti a implementace vyvazeného
histogramu je realizovana podle [3].

5.3.1.1 Vyvazeny histogram

Princip vyvazeni histogramu spociva ve vypoctu dvou odlisnych histogramt. [3] Prvnim je
histogram cile neboli popfedi, jehoz vypocet se nijak neli§i od vypoétu v predchozich Castech této
prace (3.4a4.3.1).

V pripad¢ vypoctu histogramu pozadi se konvence ponckud lisi. Jiz bylo zmingno, Ze
histogram cile se vypocita ze sledovaci oblasti, ktera cil obklopuje. Je zfejmé, Ze pokud je pozadovan
vypocet histogramu pozadi, je nutné provést vypocet z oblasti, ktera obklopuje sledovany objekt,
respektive sledovaci oblast, pouze obsah sledovaci oblasti cile nesmi byt do vypocétu zahmut. Pro
vyteseni tohoto problému se nabizeji dv€ varianty.

Prvni variantou je provést vypocet histogramu pro cely snimek s vyjimkou sledovaci oblasti
cile. Vypocet histogramu a nasledné analyzovani pro takto rozsahlou plochu, jakou muze byt
napiiklad snimek s rozliSenim 640 x 480 pixeld, je vypocetné ¢asove narocné a z duvodu optimalizace
pro sledovani v realném Case nevyhovujici.

Druhym a efektivnéj§im zptisobem, je umistit kolem oblasti cile, sekundarni sledovaci oblast,
ktera bude n-krat vétsi nez oblast cile, kterou obklopuje [3, 10]. Sledovaci oblast musi byt dostate¢né
velka na to, aby zachytila maximalni mnozstvi pozadi v okoli cile a zaroven musi byt dostate¢né mala,
aby jeji analyza nebyla pfili§ vypocetné narocna. V tomto projektu se velikost sledovaci oblasti voli
3x vétsi nez sledovaci oblast cile a tato velikost se dynamicky méni v zavislosti na aktualni velikosti
oblasti cile.

K sestaveni obou histogramu, postaci analyzovat sledovaci oblast a vypocet vétvit dle
podminky, zda aktualni pixel spada do oblasti sledovaci nebo oblasti cile. [3] Timto zptuisobem je
mozné usetfit vypocetni Cas sestaveni histogramu, na rozdil od situace kdy by se pro kazdy histogram
analyzovala odpovidajici oblast zvlast. Po sestaveni histogramu se histogramy normalizuji a aplikuje
se vztah (33) [3, 10] na vypocitany histogram pozadi.

(W, =min( (33)

A J

0u u=1..m

Kde (OF je nejmensi nenulovy vstup, obsazeny v histogramu pozadi a Ou je hodnota
Je nej vy p y 2

odpovidajiciho sloupce histogramu pozadi. Kone¢ny vztah pro vyvazeny histogram je proto dan
vztahem (34), ktery je uveden v [10].

q.=w, Zin=lk(||xi||2) Sle(x,)—ul (34)
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Algoritmy, kter¢ jsou popisovany v této praci, byly vybrany pro svou efektivitu a rychlost. Pro
otestovani a porovnani jednotlivych sledovacich algoritmu, byly zminéné algoritmy implementovany.
Implementace je provedena v objektové orientovaném jazyce C#, ktery vyuziva platformu NET
framework a umoznuje tak vysSSi rychlost vyvijeni. Architektura celé¢ aplikace t¢Zzi z prednosti
objektove orientovaného programovani.

Zpracovani obrazu je obecn¢ naro¢né z pohledu vypocetniho vykonu. Jednim z pozadavku
zadani této prace bylo implementovat algoritmus, ktery bude schopen sledovat objekt na snimku o
rozliseni 640x480 pixelti s minimalni dobou vypoctu 5 milisekund na snimek, na bézném pocitaci. Z
tohoto duvodu byly voleny rychlé sledovaci algoritmy a pfi samotné implementaci byla snaha o
maximalni optimalizaci. Bé&zny pocitac je relativni pojem, aplikace byla vyvijena a testovana na tfi
roky starém stroji osazenym procesorem Intel Core 2 Duo E8400 s frekvenci 3,00 GHz. Aplikace
dosahuje vybornych vysledku a je mozné ji proto pouzit za ucelem sledovani v realném ¢ase i na méné
vykonnych strojich. V této kapitole bude popsana architektura aplikace a kli¢ové ¢asti implementace.

6.1 Analyza aplikace

Aplikace je rozd€lena podle logiky zpracovani do Ctyt projektu. Mezi tyto projekty patii
HistogramGenerator, Tracker, TrackerGraphic a UserInterface. V celé aplikaci je kladen diraz na
univerzalnost pouziti, je zde plnohodnotné vyuzivano dédicnosti a rozhrani. Architektura aplikace byla
navrzena tak, aby jednotlivé casti s minimalnimi modifikacemi poslouzily jako zaklad pro silnéjsi
algoritmy, které¢ jsou zalozeny na obdobném principu sledovani. Spole¢né s aplikaci pro sledovani
objektu, je dodavana aplikace na zachytavani jednotlivych snimku z kamerového zafizeni, ktera
snimky uklada v pozadovaném formatu. Popis této aplikace vSak neni zahmut do konceptu této prace.
Za zminku stoji, ze aplikace pro zachytavani snimku vyuziva pro ziskavani snimkd z kamery stejné
funkcionality jako v pfipad¢ sledovani v realném case. Tato funkcionalita je dosazena pouzitim
knihoven AForge [11]. Krom¢ vyuziti uvedenych externich dynamickych knihoven pro zachytavani
snimk, je aplikace implementovana pouze pomoci knihoven frameworku .NET. V nasledujici ¢asti
budou stru¢né popsany projekty, z nichz se aplikace sklada. Jsou zde také zobrazeny diagramy tfid. Z
davodu, Ze se samotna aplikace sestava z vice nez triceti tfid, budou zde zobrazeny pouze tridy
klicové. V uvedenych diagramech tfid, nejsou z diivodu tspory mista zobrazeny instancni proménné
(fieldy). Detailni popis funkénosti metod je uveden v pfilozenych zdrojovych kodech, kde je kazda
metoda okomentovana dostateéné.

6.1.1 Projekt HistogramGenerator

Projekt HistogramGenerator obsahuje tfidy, které jakkoliv souviseji s vypoctem nebo
manipulaci histogramu. Jsou zde obsazeny tfidy pro vypocet vSech tfi typu histograma, které dédi ze
stejného abstraktniho predka. Diagram tfid histogramu je zachycen na obrazku 7. V tomto projektu

vvvvvv

N2

6.1.2 Projekt Tracker

Projekt Tracker obsahuje jednotlivé tfidy sledovacich algoritmu. Trida MeanShift tvori
bazovou tfidu pro zbyvajici dva algoritmy CAMShift a CAMShift s dynamickym modelem cile.
Diagram tfid vSech tfi typu algoritma je zachycen na obrazku 8. Za povSimnuti zde stoji, Ze v pfipadé
odvozenych algoritmu stacilo prekryt pouze jedinou virtualni metodu.



Strana 36

6 Implementace algoritmu

HistogramUnweighted BaseHistfogram
+ AddColorvalue(Color, Single] : void + AddColorVsiuebyte, byte, byte, Singie) : void
+ AddColorValue(byte, byte, byte, Single] : woid + BaseHistogramiint, int, inf)
+ AddColorvelue(HSVColor, Single) : void + BaseHistogram()
+ CalculateHistogram{System.Drawing.Bitmap*) : BaseHistogram + CalculateHiztogram(Bitmap®) © BaseHiziogam
+ GetColorFrequency(Color) : Single + GetColorFreguencyfbyte, hyte, byte) - Single
+ GetColorFrequency(byte, byte, byte) : float + GeflargestEntry) - Singls
+ GetColoursPerBin{int) : Single = - GetSmaliesiNonzercEning - Singie
+ GetlLaestEntry() : Single + MNomalizeHiztogram(Single) - void
+ GetSmallestMonzermEntry() : Single # ValidateBins{int, int) : int
+ HistogramUnweighted{int, int, int)
+ MomnaliseHistogram{Single) : void -:-::ITD.EE!‘I.‘:r'x-. .

2 + NomnalizedHiztogramy) - Amay

wpropertys + MumberCfBinsBlue() : int
+ HistogramAmay() : Single]] + MumberCfBinsGreen() : int
+ MomnalisedHistogram() : Amay + MumberOfBinsRed() : int

L

HistogramKernel|Based

+ HistogrambemelBased(int, int, int)

+ CaelculateHistogram{Systerm. Drawing.Bitmap®) : BaseHistogram

HistogramWeighted

+

+ CaelculateHistogram(System. Drawing.Bitmap®) : BaseHistogram
Histogram\Weighted(int, int, int, TargetArea, KemelProfileCalculation, KemelProfileCalculation)
+ Histogram\Weighted(int, int, int, TargetArea)

Obr. 7 Diagram trid - hierarchie t7id histogramii.

6.1.3 Projekt TrackerGraphic

Tento projekt obsahuje tridy predstavujici sledovaci oblast cile a funkcionality pro manipulaci
s ni. Jsou zde obsazeny dva typy sledovacich oblasti, bazova TargetArea, jenz ma fixni rozméry a je
pouzita v pripadé¢ MeanShift algoritmu. Potomek této tfidy AdaptiveTargetArea doplnéna o adaptaci
rozméru sledovaci oblasti je vyuzita ve zbyvajicich dvou algoritmech. Hierarchie je vyobrazena

diagramem tfid na obrazku 9.

MeanShift

DistanceAdsaptation[Bitmap®) : void

ok Bk R

Tracking(Bitmap*®) : woid

=

propertys

Cumentirea() : Targetires
DistributionsDistance() : double
EnableDiagnostichMode() : bool
GeneratorType() ; HistogramType

Maximumlterations() : int
PreviousArea() : Targetires
Sample() : Bitmap
ScaleRatiof) : int
StopWatch{) : Stopwatch

ok ok ok ok kb

wEVENTe

+ TargetFound{) : TrackerHandler

MeanShift{int, int, int, int, HistogramType, Bitmap®, TagetArea)
OnTargetFound{TrackerEventings)
TrackerHandlerobject, TrackerEventfrgs) : void

HistogramGenerator() : HistogramGenerator |+ Tracking(Bitmap®) : void

woid

CAMSEhiftDM

+ CAMShiftDM{int, int, int, int, HistogramType, Bitmap®, TargetArea)

| 4

CAMShift

+ CAMShift{int, int, int, int, HistogramType, Bitmap*, Targetimrea)
+ Tracking(Bitmap*®) : void

Obr. 8 Diagram trid - hierarchie t7id sledovacich algoritmil.
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Targethrea AdaptiveTargetirea
+ DistanceMinimalization(Targetires, Targetirea) : Targetires +  AdsptiveTargettrea(Point, Point)
+ CheckfreaRatio) : bool {:]_ +  AdaptiveTargetfres(Targethres)
+ CheckBound=s(Targetires, Bitmap®) : bool + AdaptObjectAres(Size) : void
+ CheckBounds{Amrea, Bitmap®) : bool + Extendfintl - void
+ CheckBounds{Amrea, Sizej : bool + PRed uoe-[int:- oAt
+ MatchLocations(TargetArea) : bool .
+ OffSet(Point) : woid 1
+ OffSet(int, int) : void ?
# FResetSearchingArea() : void i terEne
+ TargetArea(Point, Point) lAdaptiveArea
+ Targettrea(Targetbresa)
+ ToString() : string + AdsptObjectArealSize) © void
wpropertys
+ Center() : Point
+ Ohbjecthrea() : Area
+ Searchingérea(): Area
+ SearchingAreaRatiof) : int

Obr. 9 Diagram t¥id - hierarchie t¥id sledovaci oblasti.

6.1.4 Projekt UserInterface

Posledni z projekti obsahuje tfidy a formulafe urCené pro interakci s uzivatelem. Kromé
aplikacnich formulari, je zde wrapper FramerCapturer pro jiz zminéné knihovny AForge, slouzici k
zachytavani snimkii z kamerového =zafizeni. Je zde také obsazena tfida zastavajici funkci
jednoduchého bufferu v pripad¢ sledovani v realném case. Hlavnim z formulaii je okno s nazvem
ObjectTrackingForm. V tomto formulafi je obsazena globalni obsluha sledovacich algoritmi,
sestavovani algoritmuti, nac¢itani snimku z tlozisté a jejich davkovani, je zde obsazeno oznacovani cile
a podobng.

6.2  Optimalizace

Jak jiz bylo feceno v tivodu, otazka optimalizace byla pfi implementaci klicova a z tohoto
diavodu bylo nutno maximaln¢ zefektivnit zapis zdrojového kodu.

Jednim z opatfeni, které¢ znaén¢ urychli béh aplikace, je odstranéni try...catch bloki. O této
technice obecné plati, ze je velice pomala a pokud je tedy pouzita ve funkci, jenz se vola né€kolikrat za
vtefinu, muze dojit k znacnému ubytku vypocetni rychlosti. Méné znamym problémem, ktery muze
mit v n¢kterych pripadech negativni dopad na rychlost vypoctu, je explicitni pretypovani. Prefixové
pretypovani je pomalejsi, nez pretypovani operatorem ,as“. Nevyhodou je, Ze je poticba oSetfit
pretypovanou hodnotu na null, pomoci operatoru ,,is*.

V celé aplikaci se neustale pracuje s obrazem, kazdy obraz je podroben analyze, kde je potfeba
Casto prozkoumat vSechny pixely na obrazu. Platforma .NET framework nabizi statické metody
Bitmap.GetPixel a Bitmap.SetPixel. Nevyhodou této dvojice metod je, Ze jsou velice pomalé. Problém
spoéiva v tom, ze v piipad¢ aplikaci metod na polohu zkoumaného pixelu v obrazu, dojde k zamknuti
celé bitmapy v paméti, nasleduje akce volané metody a poté je bitmapa opét uvolnéna. Tato rezie, se
opakuje v pripad¢ kazdého pixelu. Tento problém je mozné obejit zpusobem, kdy se cela bitmapa v
paméti zamkne pouze jednou a v tom se projdou vSechny pixely, vykonaji se prislusné operace a poté
se cela bitmapa uvolni. Tato technika mnohonasobn¢ urychluje praci s obrazy, jedinym problémem je,
ze je nutné pouzit ukazatele do paméti, coz je divodem pro¢ musi byt kod v nechranéném bloku
sunsafe”. Vo nasledujici ukazce je popsana metoda uréena ke cteni jednotlivych hodnot pixelu z
paméti.
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static unsafe void GetPixels(ref System.Drawing.Bitmap bmp)

{
//zamknuti bitmapy v paméti
BitmapData data = bmp.LockBits(
new Rectangle(@, @, bmp.Width, bmp.Height),
ImagelockMode.ReadOnly, PixelFormat.Format32bppArgb);
int* pos;
Color clr;
for (int y = @; y < data.Height; y++) {
// vypocitd pozice, kde zacinaji data daného radku
pos = (int*)((int)data.Scan® + (y * data.Stride));
for (int x = @; x < data.Width; x++) {
//ziskani hodnot argb z dané pozice v paméti
//a inkrementovani pozice
clr = Color.FromArgb(*pos++);
}
}
bmp.UnlockBits(data);//odemknuti Bitmapy z paméti
}

Stejna technika se pouzije v pfipadé, kdy je na pozici potieba priradit definovanou hodnotu.
To se pouziva prfi sestavovani obrazu zpétné projekce, kdy je vytvaren zcela novy snimek s
vypocitanymi barevnymi hodnotami.

Z hlediska optimalizace je vytvareni jakékoliv datové struktury nebo typu vzdy casove
nova struktura Color. Jednotlivé barevné slozky lze z dané pozice v paméti ziskat i rychlejSim
zpusobem a to pomoci aplikace bitového posunu pfimo na hodnotu v paméti. Tato operace opét usetti
n¢kolik milisekund z celkového vypoctu a jeji konstrukce je zobrazena nize, kde parametr pos
predstavuje odkaz na polohu v paméti, parametry r, g, b predstavuji jednotlivé hodnoty barevnych
slozek Cervené, zelené a modré barvy.

static unsafe void IntArgbToByteValues(int* pos, out byte r, out byte g, out byte b)
{

b = (byte)(*pos & OxFF);
g = (byte)((*pos >> 8) & OxFF);
r = (byte)((*pos >> 16) & OxFF);

Pomoci bitového posunu je také mozno zpétné ziskat celociselnou hodnotu barvy, ktera bude
zapsana na patficné misto do paméti. Tato hodnota je ziskana z jednotlivych hodnot barevnych slozek
v bajtech. Metoda zastavajici tuto funkcionalitu je zobrazena niZe. Pro parametry plati stejna konvence
jako v pfedchozi metodé, navic je zde uveden parametr a — alpha, ktery predstavuje prihlednost.

static unsafe int ByteValuesToIntArgb(byte a,byte r, byte g, byte b)
{

}

return (a << 24) + (r << 16) + (g << 8) + (b << 0);

Z pohledu optimalizace bylo potieba vyftesit problém, ktery je spojen se sledovanim v realném
¢ase. Zejména na mén¢ vykonnych strojich muze nastat situace, kdy zvoleny sledovaci algoritmus
zpracovava jednotlivé snimky pomaleji, nez je rychlost zasilani snimkii z kamerového zafizeni. Z
tohoto duvodu bylo nutno implementovat buffer, ktery snimky z kamery zachytava do fronty a
algoritmus si jednotlivé snimky odebira, jakmile je pfipraven na dalsi vypocet.
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Toto opatfeni fesi problém, kdy je sledovaci algoritmus pustén na kratkou dobu. Snimky se
ukladaji do paméti a po ukonéeni sledovani se garbage collector postara o jejich odstranéni. Problém
nastava v situaci, kdy sledovaci algoritmus bézi vyrazn¢ déle. V takovém pfipadé buffer se snimky,
kter¢ ¢ekaji na zpracovani se neustale rozrista a dochazi k zahlcovani paméti. Z tohoto davodu bylo
nutné opatreni, kdy bufferu byla nastavena pevna hranice maximalniho poctu vkladanych snimku. V
pripadé, Ze se pocet snimku obsazenych v bufferu blizi k této hodnoté, ukladani do fronty se
presméruje na zapis na pevny disk. Vytvori se docasna slozka s umisténim
C:\\TrackerBufferTemporary, do této slozky se za¢nou s poradovym ¢islem zapisovat snimky z
kamerového zafizeni, kter¢ se jiz nevejdou do bufferu. Sledovaci algoritmus, dale odebira snimky z
bufferu a tedy dochazi k uvoliiovani mista. Ve chvili, kdy je buffer ze tfi Ctvrtin vyprazdnén, je
vyvolana udalost oznamujici, Ze je buffer pfipraven k doplnéni snimki. V obsluzné metod¢ této
udalosti se ihned spousti nacitani snimku, nactou se soubory z pevného disku, sefadi se podle poradi
vlozeni a buffer se doplni podle vypocitaného aktualniho volného mista. Polozky, kterymi se buffer
doplnil se ihned z pevného disku odstrani. KdyZ sledovani skon¢i nebo je aplikace vypnuta, do¢asna
sloZka je odstran¢na véetn€ jejiho obsahu. Z divodu, aby rezie ukladani, nacitani a mazani snimku
neovlivnila rychlost béhu sledovaciho algoritmu na hlavnim vlakné, bylo nutno tyto funkcionality
provadét na vlaknech odlisnych.

Implementaci bufferu s pevnou kapacitou a dodatecnym ulozenim na pevny disk, byl vyfesen
problém zahlcovani paméti a aplikaci je tedy mozné nasadit v situacich vyzadujici dlouhodobg¢jsi
pusobeni pfi sledovani v realném case.






7  GRAFICKE UZIVATELSKE ROZHRANI

V této kapitole bude popsano grafické uzivatelské rozhrani aplikace, které implementuje vyse
uvedené sledovaci algoritmy. Grafické uzivatelské rozhrani je implementovano v prostfedi WinForms.

Aplikace je rozd€lena do tfi formulait, kde na hlavnim formulafi (obr. 10) jsou umistény
ovladaci prvky a prvky pro nastavovani aplikace. Formular vystupu algoritmu (obr. 14) zobrazuje
informace o prub¢hu sledovani a umoziuje diagnostikovat soucasny stav algoritmu. Treti formular
(obr. 15) je mozné zobrazit pouze v pripad€, kdy je provadén vypocet zpétné projekce, tedy v pripadé
aplikace algoritmu CAMShift nebo algoritmu CAMShift s dynamickym modelem cile. Formular s
nahledem zpétné projekce, je rovnéz velice vhodny pro diagnostiku, na jejiz zakladé je mozné
predikovat presnost sledovaciho algoritmu v zavislosti na pozadi a vzdalenosti sledovaného objektu.
Vyhodou zobrazeni zpétné projekce je také fakt, Ze napomaha k bliz§imu pochopeni funkcionality
sledovaciho algoritmu.

7.1  Hlavni formular aplikace

Ovladani formulare zde bude detailn€ popsano v Sesti bodech.

1. Tato cast zastava funkci ovladaciho paneclu. Jsou zde obsazeny tfi tlacitka. Tlacitko Open,
slouzi k namapovani umisténi sekvence se snimky. Po kliknuti na tlacitko je zobrazeno dialogové
okno vyzyvajici uzivatele k vybéru adresare, ktery obsahuje pozadovanou sekvenci. Nutno
podotknout, Ze jednotlivé snimky sekvence v adresari musi byt ¢iselné pojmenovany, vzestupné podle
jejich poradi v sekvenci s pfiponu JPG. Pokud tato podminka nebude splnéna, bude sledovani

-
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| Sequence iHeaI time! Control Histogram size
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Histogram type:
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4

Obr. 10 Hlavni formular aplikace.

preruseno s pfislusnym chybovym hlasenim. V opacném piipad¢ bude v oblasti s Cislem 5 zobrazen
prvni snimek sekvence. Nutno podotknout, Ze v pfipadé sledovani v realném case budou tlacitka jak
Open tak i Reload deaktivovany. Divodem pro deaktivaci je fakt, ze tato dv¢ tlacitka zastavaji funkci
pro praci s externim ulozi§tém snimku, ty se ovSem v pfipad¢ sledovani v realném case zpracovavaji
implicitné v ramci aplikace pomoci bufferti. Aplikace si uchovava predchozi stav, za ucelem
maximalniho usnadnéni ovladani a v pfipadé opakovaného kliknuti na tlacitko Open, bude
automaticky oteviena cesta k adresafi dfive vybrané sekvence. Tlacitko Reload ma funkci znovu
nacteni prvniho snimku frekvence. Pokud je tlacitko stisknuto v prub¢hu sledovani, je sledovani vzdy
preruseno. Tlacitko Start ma funkci dvou polohového spinace, v pripadé vyuziti ulozist¢ k ziskavani
snimkua, je jim mozn¢ sledovani spustit a také pozastavit. Dfive neZ je sledovani spusténo, je nejprve
nutné na zobrazeném snimku oznacit objekt, ktery se ma sledovat. Zobrazeny snimek je reprezentovan
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oblasti oznacenou cCislem 5. Po té co je tladitko Start stisknuto, za¢ne nacitani snimka z GloZist¢ v
zadanych intervalech a popis tlacitka je zménén na text Stop. Po opétovném stisknuti, je sledovani
pozastaveno. V piipadé Real time sledovani, neni tlacitko Start dostupné a sledovani je spusténo
implicitn¢, po vybéru pozadovaného cile na oblasti 5. Pokud je objekt vybran a probiha sledovani,
tlacitko Start se pfepne do rezimu Stop a v pripad¢ jeho stisknuti, je sledovani ukoncéeno a aktivace
sledovani je mozné pouze opétovnym vybranim objektu.

2. Ovladaci prvek oznacen Cislem 2 umoziuje redukovani rychlosti zasilani snimku z ulozisteé, ke
zpracovani sledovacim algoritmem. Stejn¢ tak jako v pripad¢ tladitek Open a Reload, je tento
ovladaci prvek bezpfedmétny v pripadé sledovani v realném case. V tomto pfipad¢ jsou snimky
zpracovavany tak rychle, jak jim umozni vykon pocitaée a snimkova frekvence aktivni kamery.
Textové pole ovladaciho prvku je validovano na kladné nenulové numerické hodnoty, které lze
modifikovat i v prubéhu sledovani.

3. Mnozina ovladacich prvkil oznacena cislem 3 hraje klicovou roli v sestavovani modelu
sledované¢ho objektu. Jak bylo popsano v kapitole 3, v této praci je pouzito modelovani sledovaného
objektu pomoci tfirozmémého histogramu. Pomoci téchto ovladacich prvki je mozné definovat pevné
rozm¢éry histogramu, respektive pocet sloupci na jednu barevnou slozku. VSechny tfi textové pole jsou
validovany na nezaporné numerické hodnoty. Optimalni rozméry histogramu pro sledovani jsou v
rozmezi hodnot 6 az 22 sloupct na barevnou slozku.

4. Prvek s oznacenim 4 umoziuje vybér jednoho ze tfech typa histogramu, ktery bude vyuzit pro
sestavovani modelt. Po stisknuti tohoto tlacitka, je zobrazena kontextova nabidka, ktera reprezentuje
typy histogrami: Unweighted (nevyvazeny), KernelBased (s aplikaci jadra), Weighted (vyvazeni
pozadi). Optimalni typ histogramu pro algoritmus CAMShift, je typ histogramu KemelBased,
algoritmus CAMShift s dynamickym modelem cile dosahuje nejpfesnéjSich vysledka s uzitim
histogramem typu Weighted. Zakladni MeanShift algoritmus dosahuje nejpresnéjSich vysledka
pouzitim stejnych typt histogramu, jako ve zminénych algoritmech.

5. Tento ovladaci prvek umoziuje zobrazovat jednotlivé snimky sekvence. V této casti aplikace
je mozné také oznadit objekt, ktery ma byt sledovan. V levé horni ¢asti jsou umistény zalozky s nazvy
Sequence a Real time. Prvni z téchto zalozek slouzi k zobrazovani snimku, které jsou nacteny ze
snimkové sekvence na externim ulozisti. Zalozka Real time umoziiuje zobrazeni snimku, které jsou
ziskany z pfipojen¢ho kamerového zafizeni. V obou pfipadech se objekt ke sledovani vybere stejnym
zpusobem. Vybér se provadi intuitivné za pomoci stisku levého tlacitka mysi a tahu smérem dola a
doprava. Oblast sledovani je oznacovana zelenym obdélnikem a jeji ukonceni se provede uvolnénim
stisknutého tlacitka mysi. Chovani v pfipadé zvolené zalozky Sequence, je intuitivni a bylo jiz
castecné popsano v bodu 1. V pripad¢é selektovani zalozky Real time, mohou nastat tfi situace. V
pfipad¢, Ze neni rozpoznano zadné kamerové zafizeni, je uzivatel informovan patficnou zpravou. V
opacném piipad¢ je kamerovy systém automaticky prepnut do reZzimu snimani a jeho obraz je mozno
sledovat v oblasti 5. Posledni situace muze nastat v pripad¢, kdy ma uzivatel pfipojeno vice
kamerovych zafizeni. V takovém pfipad¢ je zobrazeno dialogové okno, vyzyvajici uzivatele k vybéru
zafizeni, které ma byt pouzito pro snimani. Snimani kamerového zafizeni se automaticky vypne,
pokud je opé€t vybrana prvni zalozka.

6. Posledni mnozinou ovladacich prvka na formulafi, je dvojice kontextovych nabidek Settings a
View. Obsah kontextové nabidky Settings obsahuje polozky Tracker a Frame resolution. Prvni z
polozek je zachycena na obrazku cislo 11. Polozka Tracker umoziuje uzivateli volbu sledovaciho
algoritmu, ktery bude aplikovan. A dale moznost automatickou adaptaci sledovaci v oblasti v pfipad¢,
z¢ je objekt pravdépodobné ztracen. Tuto moznost je vhodné pouzit pouze pfi volbé algoritmu
CAMShift. U zakladniho Mean shift algoritmu, je velikost sledovaci oblasti fixni a tedy funkce
nemuze byt aplikovana. U algoritmu CAMShift s dynamickym modelem cile, ma nasilna adaptace
spise negativni dopad na prib¢h sledovani. Posledni polozka s nazvem Calculate simple target size
umoziuje volbu vypoctu sledovaci oblasti pro algoritmy CAMShift s dynamickym modelem cile a
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CAMShift s modelem statickym. Pokud je polozka aktivovana, vyska i §ifka sledovaci oblasti bude
nastavena na stejnou hodnotu a to na vypocitanou Sitku objektu podle vztahu (17), ktery je uveden v
[7]. Pokud bude polozka neaktivni, algoritmus bude vypocitavat Sitku i vysku objektu podle vztahu
(20) a (21).

-

a5 Object Tracking

Settings | View

| Tracker 3

’Continously Adaptive Mean Shift -
Adapt when target is lost

| Calculate simple target size

T
Obr. 11 Nabidka Settings - nastaveni algoritmu.

Frame resolution 3

Druhou polozkou z nabidky Settings, ktera je zachycena na obrazku s ¢islem 12, je polozka s
nazvem Frame resolution. Polozka se tyka sledovani objektu v realném case a umoznuje potlacit
rozliSeni ziskavaného obrazu z kamery. Tato funkce je velice uziteéna v pripadech, kdy je aplikace
spusténa na pocitacich s mensim vypocetnim vykonem a obrazy z kamerového zafizeni jsou ziskavany
v rozliSeni 640x480 nebo vyssim. V takovém pfipadé muze byt analyza jednoho snimku nékolika
nasobn¢ vyssi, obzvlast¢ v pfipadé uziti kamerovych systému s vysokou snimkovou frekvenci.
ZmensSenim obrazu na mens$i rozliSeni, je mozné analyzu obrazu vyrazn¢ urychlit.

-

o5 Object Tracking

Settings | View

Tracker 3

Frame resolution » 320 % 240
640 x 480

Obr. 12 Nabidka Settings - volba rozliSeni
snimku.

Poslednim ovladacim prvkem zobrazenym v oblasti 6, je nabidka s nazvem View, ktera je
zobrazena na obrazku 13. Zde jsou obsazeny pouze dvé dvoustavové polozky, umoziujici zobrazovani
nebo skryvani dodateénych formulagi.

-

a5 Object Tracking

Settings | View
SequenDE Output window

Backprojection window

Obr. 13 Nabidka View - zobrazeni infomativnich
formularii.

Prvni polozka s nazvem Output window obsahuje seznam informaci, které jsou aktualizovany
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po analyze kazdého snimku. Okno je vyobrazeno na obrazku 14 a je mozné ho kdykoliv skryt nebo
naopak zobrazit. Jednotlivé parametry jsou rozdéleny do tfech sloupcu. Prvni sloupec zleva, nese
informaci o pozici sledovaného objektu v kartézském soufadnicovém systému. Hodnoty X a Y
oznacuji polohu stfedu sledovaci oblasti. Druhy sloupec urcuje poradi analyzovaného snimku. Treti
sloupec nese informaci o poctu provedenych iteraci algoritmu, do okamziku nez byl cil nalezen.
Posledni sloupec oznacuje dobu trvani analyzy aktualniho snimku v milisekundach.

i B
o5 Tracker output =

{¥=150¥=71} ImageNo: 38 herstions 1 Duration: 44 ms -
{¥=149Y=70} ImageMNo: 39 ltergtions 2 Duration: 43 ms
{¥=149Y=70} ImageMo: 40 herations 1 Duration: 43 ms
=147 ¥=70} ImageMo: 41 hergtions 3 Duration: 44 ms
{¥=147¥=71} ImageMo: 42 lergtions 2 Duration: 43 ms
{¥=147¥=71} ImageMNo: 43  herstions 1 Duration: 43 ms
{¥=143Y=77} ImageNo: 44 lerations 3 Duration: 43 ms
{¥=143Y=72} ImageNo: 45 terations 1 Duration: 43 ms
{¥=139¥=74} ImageMNo: 46 herstions 3 Durstion: 43 ms
{¥=139Y=74} ImageNo: 47 ltergtions 1 Duration: 43 ms
{¥=139Y=74} ImageMo: 48  herations 1 Duration: 42 ms
=134 ¥=75} ImageMo: 49 hergtions 2 Duration: 42 ms
{¥=134¥=75} ImageMo: 50 herations 1 Duration: 42 ms
{¥=127¥=76} ImageMNo: 51 herstions 3 Duration: 43 ms
=127 Y=77} ImageNo: 52 lerations 2 Duration: 42 ms
{¥=120Y=76} ImageMNo: 53 terstions 3 Duration: 44 ms
{¥=120¥=76} ImageMNo: 54  hergtions 1 Duration: 42 ms
#¥=113Y=78} ImageMNo: 55 ltergtions 3 Duration: 42 ms
{¥=114Y=76} ImageMo: 56  herations 2 Duration: 43 ms
=114 Y=76} ImageMo: 57 thergtions 1  Duration: 44 ms
{¥=107¥=77} ImageMo: 538 lergtions 3 Duration: 43 ms
{¥=106Y=77} ImageMNo: 59 herstions 2 Duration: 42 ms
{¥=102Y=80} ImageMNec: 60 lerations 2 Duration: 42 ms

=1I}.YBI}} ImageMo: 61  Kerations 1 Duration: 42 ms

m

Obr. 14 Informace o pribéhu sledovani.

Posledni polozkou nabidky View, je Backprojection window. Obraz zpétné projekce byl jiz v
této praci dostatecné vysvétlen, ukazka je znazornéna na obrazku 15.

i N

o5 Back Projection =t | 2

Obr. 15 Zpétna projekce.
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V této casti prace budou zobrazeny vystupy vySe popsanych algoritmi a nasledné¢ bude
provedeno srovnani. Aby bylo mozné porovnat jednotlivé algoritmy a rozhodnout, ktery z nich
dosahuje lepsich vysledku, bylo nutné vytvofit systém porovnavani. V této ¢asti budou uvedeny testy
vSech tii algoritmd, na tfech snimkovych sekvencich. Konkrétn¢ se jedna o sledovani tvare, sledovani
predmétu, jehoz barva splyva s pozadim a v posledni sekvenci je sledovan predmét, jehoz barva je
odlisna od pozadi, ale v prubé¢hu sekvence dochazi k ¢astenému nebo celkovému clonéni cizim
objektem.

vt
vt

vt

miru presnosti algoritmu, je nutné zjistit pfesnou polohu objektu na kazdém snimku sekvence. V
tomto projektu bylo zjisténi presné polohy objektu na snimku dosazeno pomoci vnéjsiho pozorovatele.
Na kazdém snimku sekvence, byl objekt manualné oznaen. Manuadlnim oznaéeni neni mozné
dosahnout korektni presnosti stiedu objektu, proto je nutné brat oznaCeni polohy cile s urcitou
toleranci.

Aby bylo mozn¢ adekvatné porovnat vSechny tfi algoritmy, bylo také nutné zajistit, aby byl
objekt pfi kazdém testovani vybran stejn¢ presné. Tohoto pozadavku bylo dosazeno vybérem cile
podle prfedanych parametri, jenz se sestavaji ze soufadnic levého horniho rohu a pravého spodniho
rohu sledovaci oblasti.

8.1  Diagnosticky méd aplikace

Aby bylo mozné ziskavat vySe uvedené udaje, bylo nutné do aplikace zakomponovat mod
diagnostiky, ktery je zcela nezavisly na aplikaci sledovani objektu. Mod je integrovan do aplikace a je
mu vymezen samostatny projekt s nazvem Diagnostic. V projektu jsou zahrnuty tfidy, jenz plni funkci
shromazd’ovani udaju a jejich zapis na pevny disk v textové forme. Diagnosticky mod je mozné
sepnout dvoustavovym stejnojmennym tladitkem. V pripad¢ aktivace se zobrazi textové pole pro
vkladani pfesnych soufadnic sledovaci oblasti v nasledujicim formatu: x-ova, y-ova soufadnice
homiho levého rohu, nasleduje oddéleni stfednikem a zapiSe se x-ova a y-ova soufadnice spodniho
pravého rohu. Zapis muze vypadat nasledovng: ,,120,100;150,135%. Po zmacknuti tladitka s nazvem
Mark Target, je cil sledovani na snimku presné oznacen. Pokud je po dokonceni sledovani zmacknuto
tlacitko Reload a zaroven je diagnosticky mod stale aktivni, jsou vSechny vystupy sledovani ulozeny
do odpovidajici slozky na pevném disku. Vytvofeny textovy soubor obsahuje hlavicku, v které je
vygenerovano datum a cas sledovani, nazev sekvence, typ pouzitého algoritmu, typ a rozméry
pouzit¢ho histogramu a tdaje o pocatecni pozici sledovaci oblasti. Dale jiz nasleduji data vztazena ke
kazdému snimku sekvence - vzdy jeden na fadek. Typy jednotlivych uloZenych daji jsou oddéleny
patfi¢nymi nadpisy.

8.2  Vysledky provedenych testu

Nyni budou nasledovat udaje z provedenych testit na vyse zminénych sekvencich. Udaje jsou
reprezentovany formou grafti, na nichz je patrna Gspésnost implementovanych algoritmu, je zde také
zobrazena zavislost poctu provedenych iteraci na dob¢ trvani vypoctu.

Ve vsech testovanych pfipadech byly pro sledovani pouzity histogramy typu KernelBased, s
vy jimkou algoritmu CAMShift s dynamickym modelem cile, ktery je schopen adekvatniho sledovani
pouze v piipadé pouziti vyvazencho histogramu. Po celou dobu sledovani byl zvolen histogram s
rozméry 12x12x12. Tyto rozméry byly ziskany experimentalné a predstavuji kompromis, v podobé
relativné presného a z pohledu sestaveni casové nenaroéného, modelu sledovaného objektu. Vsechny
sekvence na nichz bylo testovani provadéno, jsou dodavany spoleéné s aplikaci, vCetné externich
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souboru, pfedstavujici vysledky sledovani a testovani. V nasledujici ¢asti budou vzdy uvedeny
vysledky vSech tfi algoritmd, jenz jsou vztazeny k jednotlivym soufadnicim X a Y. Nejprve bude
zobrazen prub¢h pro hodnoty soufadnice X, nasledné pro hodnotu soufadnice Y. Uvedené testy byly
provedeny na snimcich s rozliSenim 320 x 240 pixelu. Prubéhy jednotlivych testi je mozné zopakovat
zadanim vstupnich soufadnic polohy sledovacich oblasti v diagnostickém moddu aplikace. Tyto
informace jsou spolecn¢ s testovacimi sekvencemi umistény v prilohach tohoto projektu, kde jsou ke
kazd¢ sekvenci piiloZzeny soubory obsahujici vysledky jednotlivych algoritmi, inicializa¢ni udaje
sledovacich oblasti a nastaveni parametru aplikace pro kazdou testovaci sekvenci.

8.2.1 Testovaci sekvence Face2

Predmétem sledovani v této sekvenci byla tvar. Subjekt se pohybuje pred kamerovym
systémem ve vzdalenosti od tficeti centimetru az po vzdalenost ¢ty metri. Cilem sledovani bylo
otestovat implementované algoritmy v pripadech, kdy se sledovany objekt znacné zmenSuje v
zavislosti na vzdalenosti od objektivu. Ukazka snimkové sekvence je znazornéna na obrazku 16.

B

_bl

snimek 1 | sm’mk 41

snimek 108 snimek 198

snimek 423 snimek 491
Obr. 16 Ukazka testovaci sekvence Face?. Cil je identifikovin algoritmem CAMShift.
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Obr. 17 Mean shift algoritmus - pFesnost nalezené souradnice X.
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Obr. 18 CAMShifi algoritmus - presnost nalezené souradnice
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Obr. 19 CAMShift algoritmus s dynamickym modelem cile - presnost nalezené souradnice
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Obr. 20 Mean shift algoritmus - presnost nalezené souradnice Y.

Na grafech uvedenych na obrazcich 17 az 19, je zachycen prubéh skutecné pozice souradnice
X a souradnice nalezena sledovacim algoritmem. Jak je patmé z priibchu grafli, vSechny tfi algoritmy
opisuji trajektorii skuteéné soufadnice s vysokou presnosti. Podle prubéhu se kritickym mistem
sekvence jevi oblast pocinaje snimkem 358 a koncici snimkem 460. Ackoli vSechny testované
algoritmy nejevi prilisné odchylky, v této oblasti nejlépe obstal algoritmus CAMSAhift, jehoZ prib¢h je
zachycen na obrazku 18.Vysledky algoritmu Mean shift a CAMShift s dynamickym modelem cile, by
se daly povaZovat za stejn¢ vyznamné, jak je mozné vypozorovat z prub¢hu grafu.
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Grafy uvedené na obrazcich 20 az 22, predstavuji prab¢h hodnoty soufadnice Y. V pfipadé
této souradnice je mozné pozorovat, ze vSechny testované algoritmy maji patrnou odchylku v prvni
polovin¢ grafu, pficemz prubéh CAMShift algoritmu s dynamickym modelem cile byl na hranici
stability. Vysledky naznacuji, Ze algoritmus se uspésné adaptoval a jeho prubéh se ve stfedni casti
grafu nijak vyrazn¢ neodliSuje od ostatnich dvou algoritmi. Zavér prabéhu grafu na obrazku 22
naznacuje, ze algoritmus patmeé v této fazi selhal, ale i pfes znacnou odchylku byl cil znovu zachycen
a uspesné sledovan do konce sekvence. Algoritmy Mean Shift a CAMShift vykazuji obdobné

e redlng poloha ¥ es==nalezena poloha ¥

160

140

120

100 v

3

B0

40

20

b = I (=] L=
mm wldoedmwmiM-~ 0o mwmM~oo
—l ™™ ™ [ I

324
341
358
375
392
409
426
443
460
a477
a04

Obr. 21 CAMShifi algoritmus - presnost nalezené souradnice Y.
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Obr. 22 CAMShift algoritmus s dynamickym modelem cile - pFesnost nalezené souradnice

vysledky, pficemz dle prib¢hu grafu, algoritmus CAMShift vykazuje presnéjsi hodnoty, predevs§im v
uvodu a zavéru sekvence.
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Obr. 23 Sekvence Face 2 - vzdalenost nalezené polohy od skutecné polohy objektu.

Na obrazku s ¢islem 23, je znazoména vzdalenost nalezené polohy od skute¢né polohy objektu v
podani vsech testovanych algoritmi. Y-ova osa zde predstavuje vzdalenost od skuteéné polohy
objektu v pixelech. Na pribéhu grafu je pozorovatelné, ze algoritmy CAMShift a Mean shift
oznacovaly sledovany objekt s nejmensi odchylkou. VSechny algoritmy jevi zna¢nou odchylku v
rozmezi mezi snimky 350 az 450, v této fazi sekvence byl objekt vzdalen nejdale od objektivu, jak je
mozné odvodit z ukazky testovaci sekvence na obrazku 16. V situaci kdy byl objekt vzdalen od
objektivu, uspél s nejvyssimi vysledky algoritmus CAMShift.

8.2.2 Testovaci sekvence Orange

Predmétem této sekvence bylo otestovat chovani algoritmt, pii sledovani objektu malych
rozméri, ktery pii pohybu prechazi mezi dvéma riznorodymi pozadimi, pficemZ jedno z nich je
podobného barevného odstinu jako sledovany objekt. Ukazka snimkové sekvence Orange je
znazorn¢éna na obrazku 24.

snimek 1 ] snimek 83
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Obr. 24 Ukazka testovaci sekvence Orange. Cil je identifikovan algoritmem Mean shifi.
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Obr. 25 Mean shift algoritmus - pFesnost nalezené souradnice X.
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Obr. 26 CAMShift algoritmus - pFesnost nalezené souradnice X.
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Obr. 27 CAMShifi algoritmus s dynamickym modelem cile - pFesnost nalezené souradnice X.

Grafy zobrazen¢ na obrazcich 25 az 27, predstavuji stejné jako v predchozim pripadé prubéh
hodnot souradnice X. Priibc¢h hodnot Mean shift algoritmu na obrazku cislo 25 a CAMShift algoritmu
na obrazku 26, jsou téme¢r identické. Mean shift algortimus 1épe zvladl situaci v zavéru sekvence,
CAMShift algoritmu s dynamickym modelem cile. Je patrné, Ze algoritmus dosahoval do tfi Ctvrtin
sekvence obdobnych vysledki jako predchozi dva zminéné algoritmy. V posledni ¢tvrting sekvence
zacina algoritmus selhavat.
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Obr. 28 Mean shift algoritmus - presnost nalezené souradnice Y.
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Obr. 29 CAMShift algoritmus - pFesnost nalezené soudnice Y.
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Obr. 30 CAMShift algoritmus s dynamickym modelem cile - presnost nalezené souradnice Y.
Obrézky 28 az 30 znézorr'luji prﬁbéh hodnoty soufadnice Y. Prvni dva algoritmy se prﬁbéhem

vvvvvv

soufadnice Y, zvlada 1épe Mean shift algorltmus oproti prfedchozimu pripadu, kde vynikal CAMShift.
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Obr. 31 Sekvence Orange - vzddlenost nalezené polohy od skutecné polohy objektu.

Posledni z grafii zastupuje CAMShift algoritmus s dynamickym modelem cile a jeho prubéh
reflektuje vysledky dosazené v lokalizaci X-ové soufadnice v pfedchozim srovnani. Mimo jing je zde
zachyceno selhani algoritmu v okoli snimku 417 az 433, pti¢emz z pohledu X-ového prubéhu byl
tento isek vyhodnocen spravné. V zavéru sledovani je opét patmé selhani algoritmu, ackoli odchylka
soufadnic Y je tentokrat podstatné nizsi. Vzdalenosti nalezené polohy od skute¢né polohy objektu pro
testované algoritmy jsou zachyceny na obrazku 31.
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8.2.3 Testovaci sekvence Cup

Predmétem posledni testovaci sekvence, bylo porovnani sledovacich algoritmii v situacich,
kdy je sledovany objekt ¢astecné nebo zcela clonén cizim pohybujicim se pfedmétem v jeho blizkosti.

Tato sekvence je reprezentovana témeér tisici snimky a patfi k nejdéle trvajicim testovanym
sekvencim.

~ snimek 900
Obr. 32 Ukdzka testovaci sekvence Cup. Cil je identifikovdin algoritmem CAMshift s
dynamickym modelem cile.
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Obr. 33 Mean shift algoritmus - pFesnost nalezené souradnice X.
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Obr. 34 CAMShift algoritmus - presnost nalezené soudnice X.

Na obrazcich 33 az 35 jsou uvedeny prubéhy hodnot soutadnice X. Algoritmus Mean shift v
této sekvenci dosahuje nejpresnéjSich vysledku. Algoritmus CAMShift selhaval od druhé poloviny
sekvence, jak je patrné z obrazku s poradim 34.
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Obr. 35 CAMShifi algoritmus s dynamickym modelem cile - pFesnost nalezené souradnice X.
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Obr. 36 Mean shift algoritmus - presnost nalezené souradnice Y.

Algoritmus CAMShift s dynamickym modelem cile, byl pfi nasazeni na tuto sekvenci
relativné presny, s vyjimkou oblasti v intervalu snimku s potadim 628 az 727. Zde prubch identifikuje
docasnou ztratu sledovan¢ho objektu. V pripadé porovnani hodnot Y-ovych soufadnic je patrna
presnost sledovani algoritmu Mean shift, na obrazku 36. Z pritbéhu ktery patfi algoritmu CAMShift, je
opét patrny neuspéch algoritmu v oblasti snimku s poradim 463, 661 a 958. Je zde pozorovatelna
znacna odchylka Y-ové soutadnice, kdy se téméf blizi k hodnot¢ 0, ktera reprezentuje horni hranici
obrazu. Odchylka je znacna, a to az o vice nez 70 pixeli. V tomto pfipad¢ je zfejmé, Ze algoritmus
sledovany objekt ztratil.
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Obr. 37 CAMShifi algoritmus - pFesnost nalezené soudnice Y.
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Obr. 38 CAMShift algoritmus s dynamickym modelem cile - presnost nalezené souradnice.
Y.

V pripad¢ algoritmu CAMShift s dynamickym modelem cile, vysledky reflektuji prab¢h
hodnot soufadnice X. Je zde patrna odchylka v intervalu snimkd, jako v pfipad¢ prub¢hu hodnot X-
ovych souradnic. Algoritmus byl v§ak schopen sledovany objekt opétovné zachytit a uspésné sledovat
do konce sekvence.
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Obr. 39 CAMShifi algoritmus - presnost nalezené soudnice X, pri pouZiti nevyvdzeného
histogramu.
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Obr. 40 CAMShift algoritmus - presnost nalezené soudnice Y, pri pouZiti nevyvdzeného
histogramu.

V této testovaci sekvenci nastal poprvé pripad, kdy algoritmus CAMShift selhal. Toto selhani
bylo zpuisobeno vybérem cile. Jak jiz bylo zminéno v uvodu, vSechny testy s vyjimkou algoritmu
CAMShift s dynamickym modelem cile, byly provedeny s histogramem typu KernelBased o
rozmérech 12x12x12. Jak popisuje kapitola 4, vyhoda aplikace jadra pfi sestavovani histogramu,
spociva ve vyfiltrovani nezadouciho vlivu pozadi objektu, které jej vétSinou pfi vybéru obklopuje.
Problém v tomto pfipadé paradoxné zpusobil relativné presny vybér cile. Pii aplikaci jadra tedy doslo
k eliminaci barevnych hodnot po stranach sledovan¢ho objektu, které v tomto pfipadé nepatrily
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pozadi, nybrz sledovanému objektu a histogram cile byl zna¢n¢ nekompletni. Adaptivni velikost
sledovaci oblasti zpusobila, Ze nebyl oznacen cely objekt, nybrz pouze cast objektu, ktera nebyla
jadrem znehodnocena. V takovém pripadé, se sledovaci oblast nemohla adaptovat na cely objekt z
divodu, Ze vSechny barvy cile ,neznala® Duvodem pro¢ Mean shift algoritmus ve stejné situaci
obstal, je paradoxn¢ jeho neménici se velikost sledovaci oblasti. Z tohoto diuvodu byl algoritmus
CAMShift otestovan opakované s nevyvazenym typem histogramu a zcela presnym vybérem cile, kdy
zadna cast sledovaci oblasti nezachycovala pozadi objektu. V tomto pripadé nevyvazeny histogram
zpusobi, z¢ model objektu bude obsahovat veskeré barevné hodnoty pixelu, jenz dany objekt
obsahuje. Znac¢ny narust pfesnosti pii presném vybéru objektu a nefiltrovaném histogramu, je zfejmy z
prab¢hu grafii na obrazcich 39 a 40. V prabéhu obou soufadnic, je znatelna odchylka v okoli snimku
760, avSak algoritmus sledovany objekt neztratil.

Jednotlivé odchylky vzdalenosti nalezené polohy od skutecné polohy objektu jsou znazomény
na obrazku s dCislem 41. Ve vygenerovaném grafu je zachyceno puvodni sledovani algoritmu
CAMShift, bez vyse popsané korekce vybéru objektu. Z grafu jsou tedy patmé znacné odchylky od
skutecné polohy objektu v pripadé pouziti algoritmu CAMShift.
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Obr. 41 Sekvence Cup - vzddlenost nalezené polohy od skutecné polohy objektu.

8.2.4 Porovnani vypocetni rychlosti

Predchozi ¢ast kapitoly byla vénovana porovnani vSech tfi algoritmu z pohledu presnosti
sledovani. V této casti budou uvedeny vysledky testi z hlediska Casové narocnosti a poctu
provedenych iteraci, nutnych k nalezeni stfedu cile na kazdém cile. Z davodu, Ze se algoritmy od sebe
obecn¢ v délce vypoctu znaéné lisi nezavisle na testované sekvenci, postaci kdyz bude uvedeno
porovnani pro testovaci sekvenci Orange. Porovnani vztazena k ostatnim sekvencim, jsou uvedena v
prilohach.
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Obr. 42 Mean shift algoritmus zavislost - doby vypoctu na provedenych iteracich.

Testovaci sekvence Orange byla pro tento typ porovnani vybrana zamémé z duvodu, Ze
vSechny uvedené algoritmy mély v zavéru sekvence problémy se sledovanim cile. Doba vypoctu je
uvedena v milisekundach a maximalni pocet iteraci je aplikaci nastaven na fixni hranici 25 iteraci na
snimek. Pfi srovnani rychlosti, které jsou zobrazeny na obrazcich 42 az 44, je zfejmé, Ze nejvyssich
vysledka dosahuje algoritmus MeanShift, jehoz doba vypoctu se po vétsSinu sledovani udrzuje pod
hranici péti milisekund na snimek.
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Obr. 43 CAMShift algoritmus - zavislost doby vypoctu na provedenych iteracich.
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Obr. 44 CAMShift algoritmus s dynamickym modelem cile - zdvislost doby vypoctu na
provedenych iteracich.

Algoritmus CAMShift udrzuje dobu vypoétu v pribéhu sekvence pod hranici deseti
milisekund. CAMShift algoritmus s dynamickym modelem cile podle provedenych testii zpracovava
snimky nejdéle. V porovnani s algoritmem Mean shift, zachycenym na obrazku 42, se jevi zbyvajici
algoritmy pomalé, ale i jejich doba zpracovani vypoctu pod patnact milisekund, je dostacujici pro
sledovani v realném Case. Za povSimnuti zvlasté stoji algoritmus CAMSAhift, ktery je zachyceny na
obrazku 43. V zavéru sekvence v intervalu snimki 726 az 766, se potykaly vSechny testované
algoritmy s problémy nalezeni cile. V tomto pfipadé i algoritmus Mean shift provedl vyrazné¢ vice
iteraci a zpracovaval vypocty o poznani déle, nez tomu bylo po celou dobu sledovani. Algoritmus
CAMShift v této situaci obstal mnohem lépe, ackoliv odchylka v poctu iteraci je znatelna, cil byl
znovu nalezen o vice neZ polovinu iteraci mén¢, nez v pripadé Mean shift algoritmu.

Dtivodem nizsi doby vypoctu v podani Mean shift algoritmu je fakt, Ze algoritmus neprovadi
vypocet zpétné projekce. To s sebou nese dalsi vyhody. Neni zde potieba provadét vypocet histogramu
pro cely snimek a rovn€Zz neni potieba provadét vypocet pro nové rozméry sledovaci oblasti. Oba
zbyvajici algoritmy jiz vypocet zpétné projekce provadéji, nicméné CAMShift algoritmus s
dynamickym modelem cile je z trojice testovanych algoritmu nejpomalejsi. Diivodem je, Ze algoritmus
sestavovat opakovang na kazdém snimku z divodu pravidelného aktualizovani cilového histogramu.

Dobu vypoctu by bylo mozné u obou CAMShift algoritmu znaéné urychlit v pfipadé, kdy by
se neprovadél vypocet zpétné projekce pro cely snimek, ale pouze pro oblast, ktera by byla vétsi nez
aktualni velikost sledovaci oblasti. V tomto pfipad¢ by se rychlost vypo¢tu mnohonasobné urychlila.
Toto rozsifeni vSak nebylo v této praci implementovano z divodu pouziti detek¢niho mechanismu.
Tento je popsan v 5.2 v podani prudkého zvétSeni sledovaci oblasti v pripad¢ ztraty sledovaného
objektu.

8.3  Vyhodnoceni testu

Jak je patmé z vySe uvedenych srovnavacich testd, nejlepSich vysledkt bylo dosaZzeno
pouzitim algoritmu Mean shift, ktery neselhal v zadném vySe zminéném testovani. Také algoritmus
CAMShift v testovani obstal, selhani bylo pozorovano pouze v jedné z testovacich sekvenci a duvod
toho selhani byl objasnén. Algoritmus CAMShift s dynamickym modelem cile, ackoli disponuje
technikou mnohem pokrocilejsi, nez je u predchozich dvou algoritmi, dosahl v testovani nejnizs§ich
vysledkd. V nasledujici ¢asti budou detailnéji popsana chovani jednotlivych algoritmi.
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8.3.1 Vyhodnoceni algoritmu Mean shift

Tento algoritmus ackoli jako jediny nedisponuje adaptivni velikosti sledovaci oblasti, obstal v
testovani nejlépe jak z pohledu pfesnosti, tak i z pohledu doby vypoctu. Piesnost algoritmu je
diskutabilni s porovnanim algoritmu CAMShift, ktery v jistych situacich dosahoval vétsi presnosti,
zvlaste v kritickych oblastech. Nicméng¢ selhani tento algoritmus fadi na druhou pozici.

Z pohledu vypocetni naro¢nosti dosahuje algoritmus Mean shift nejlepSich vysledkt z davodu,
z¢ zde neni pouzita technika zpétné projekce. V tomto pripad¢ se neanalyzuje cely snimek, nybrz
pouze jen jeho urcita Cast, vztazena k aktualni pozici sledovaci oblasti. Nartst rychlosti doby vypoctu
je v takovém pfipadé znacny. Jelikoz algoritmus nevyuziva zpétné projekce, nebylo mozné provést
vypoéty za ucelem adaptace sledovaci oblasti, a tak presné ohranicovat sledovany objekt v zavislosti
na vzdalenosti od objektivu nebo pfi clonéni jinym objektem. I pfes tuto nevyhodu algoritmus
dosahoval nejvyssich vysledku, avSak z pohledu pozorovatele nemusi byt zcela jasné, jaky objekt je
sledovan. Napriklad v testovaci sekvenci s nazvem Face2, ve chvili kdy je objekt znaén¢ vzdalen od
objektivu, velka sledovaci oblast ohranicuje maly, v prostoru vzdaleny objekt. V pripadé, kdy by do
této velké sledovaci oblasti vstoupil cizi objekt podobné barevné reprezentace, jako ma model cile,
pravdépodobné by doslo k selhani algoritmu. V pfipad¢, Ze by mél byt algoritmus pouzit za ucelem
meteni, napriklad rozméri objektu v zavislosti na vzdalenosti nebo na jeho deformaci, byl by
algoritmus pro tento ucel nepouzitelny. Dalsi problém by mohl nastat pravé ve zminéné situaci, kdy by
do velké sledovaci oblasti obklopujici maly cil vstoupil dalsi objekt stejné barvy. V této situaci by
algoritmus pravdépodobné¢ selhal, zejména pokud by byl cizi objekt vétsich rozmérti nez ptivodni cil.

Duvodem, pro¢ algoritmus dosahoval nejpresnéjSich vysledku, je paradoxné jeho nevyhoda a
to pravé nemoznost adaptace sledovaci oblasti. Obecné u algoritmu zalozenych na Mean shift iteracich
plati, ¢im je vétsi sledovaci oblast, tim je vétsi Sance na zachyceni cile. Algoritmu staci zachytit pouze
¢ast sledovaného objektu a pomoci iteraci je schopen vycentrovat stfed sledovaci oblasti 1 navzdory
vétsi vzdalenosti stiedu sledovaci oblasti od sledovaného objektu.

8.3.2 Vyhodnoceni algoritmu CAMShift

Algoritmus CAMShift se statickym modelem cile dosahoval rovnéz vysokych vysledku.
Doslo zde pouze k jednomu selhani a to v dusledku nevhodné oznaceného cile. V piipadé¢
korektnéjsiho oznaceni algoritmus dosahoval velice presnych vysledka. Jeho velkou vyhodou je
pouziti adaptivni sledovaci oblasti, jenz ohranicuje sledovany objekt dostate¢né presné. Tato vyhoda s
sebou nese tuskali v podob& naristu doby vypoctu, z divodu vypoctu obrazu zpétné projekce a
velikosti sledovaci oblasti. V posledni testovaci sekvenci bylo pfedvedeno, jak dulezita je korektni
volba sledovaci oblasti a jak jeji vybér muze vést k selhani algoritmu. Byl zde také popsan duvod
tohoto selhani.

U algoritmu CAMShift se sledovaci oblast na kazdém snimku prizpusobi ¢asti sledovan¢ho
objektu, ktera je zastoupena barvami, které¢ obsahuje histogram cile. Sledovaci oblast ohrani¢i pouze tu
cast objektu, ktera v obrazu zpétné projekce neni nijak prerusena, tedy oznacuje pouze celistve,
spojité, barevné Casti. Tato vlastnost je uplatnéna zejména v pripadech, kdy je pfedmét clonén cizim
objektem jin¢ barvy. Tato vlastnost také umoziuje indikovat, kdy je cil ztracen. Sledovaci oblast se v
takovém pripad¢ neustale zmensuje az na minimalni pfedepsanou hranici velikosti, kdy je rozhodnuto,
ze cil byl ztracen. V takovém pfipad¢ 1ze reagovat zvétSenim sledovaci oblasti, ve snaze zachytit ¢ast
sledovaného objektu. V této situaci je cil znovu nalezen pomoci iteraci algoritmu, stejné jako bylo
popsano v 8.3.1 u algoritmu Mean shift. S vyuzivanim adaptivni sledovaci oblasti, je mozné
algoritmus pouzit napiiklad pro ucely méteni. Algoritmus CAMShift se pouziva pro sledovani tvare v
knihovnach Intel Open Source Computer Vision [13], kde je objekt reprezentovan modelem jenz je
sestaven pomoci barevné¢ho prostoru HSV (hue, saturation, value). V podani Intel Open Source
Computer Vision, je sledovani zaméfeno na barvu lidského téla, pomoci jednorozmémého histogramu,
jak je uvadéno v [10]. V tomto pfipad¢ je sledovani zalozeno na predpokladu, Ze barva téla je stejného
odstinu (stejna hodnota hue). Problém muze nastat v pripad¢, kdy ma byt algoritmem sledovan objekt,
ktery se sklada z barev odlisnych odstinti.
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8.3.3 Vyhodnoceni algoritmu Continuously adaptive mean shift s dynamickym modelem cile

Algoritmus, ktery disponuje pokrocilou technikou prabézného aktualizovani cile na kazdém
snimku, dosahl ve srovnavani nejniz§ich vysledki. Duvodem selhavani a znacnych odchylek
algoritmu od skute¢né polohy, je pravé technika prubéznych aktualizaci histogramu cile. Jak bylo
zmin¢no v podkapitole 5.3, pravidelné aktualizovani histogramu cile je velice nachylné na infikovani
pozadim objektu. Ackoli byl za ucelem eliminace nezadoucich vlivii pozadi pouzit histogram
vyvazenc¢ho pozadi, nebyly vSechny nezadouci elementy odstranény vzdy uspésné. Odstranéni pozadi
je velice obtizné a pres vynaloZzenou namahu, nebyl nalezen zpusob jak nezadouci vlivy eliminovat
dostate¢né. Algoritmus CAMShift s dynamickym modelem cile vyuziva adaptivni sledovaci oblasti,
jenz ma stejné chovani jako v pripadé puvodniho CAMShift algoritmu. S funkci aktualizaci
histogramu cile, je mozné vypocitat histogram celé¢ho souvislého objektu. Zejména v pripadée testovaci
sekvence s nazvem Face2, je vidét plynulé roztazeni sledovaci oblasti po celé tvari a sledovaci oblast v
obrazu zpétné projekce obsahuje minimum ¢ernych pixeld, jenz reprezentuji barvy, které cili nepatfi.

V porovnani s CAMShift algoritmem je tento rozdil znatelny. Navic je zde pozorovatelna
snaha o adaptaci sledovaci oblasti a tedy i histogramu cile, na maximalni plochu, ktera obsahuje pixely
stejné barvy jako ma objekt, ovSem pouze v pripad€, kdy je mezi jednotlivymi barevnymi castmi
lineami prechod. V pfipadé sekvence Face2 se sledovaci oblast rozsifi tak, aby zachytila tvar i krk
objektu, které¢ obsahuji barvy stejného odstinu. CAMShift algoritmus s dynamicky se ménicim
modelem cile, je schopen uspéSného sledovani v pripadé, kdy sledovany objekt prochazi barevnymi
zménami, jako mohou byt naptiklad zmény osvétleni.

Ukazka sledovani jednotlivych algoritmu v situacich, kdy dochazi ke zmén¢ osvétleni, je
zachyceno na obrazcich 45, 46 a 47. Na obrazku ¢islo 45 je zachycen prab¢h sledovani algoritmem
CAMShift s dynamickym modelem cile. Jak je vidét na obrazech zpétné projekce, algoritmus jako
jediny presné identifikuje sledovany objekt 1 v pfipadé silnych zmén osvétleni. Oproti tomu algoritmus
CAMShift se statickym modelem cile na obrazku 46, sledovany objekt ztratil v dusledku zmén
osvétleni. Z obrazu zpétné projekce na snimku 373 pro CAMShift algoritmus je zfejmé proc ke ztraté
cile doslo. Staticky histogram cile neobsahuje takovou barevnou reprezentaci, ktera by byla na snimku
373 k nalezeni. Na obrazku s éislem 47 je ukazka sledovani Mean shift algoritmem. U tohoto
algoritmu neni obraz zpétné projekce k dispozici a také diky statické velikosti sledovaci oblasti, neni
mozn¢ presné uréeni situace, v které se algoritmus nachazi.

Snimek 2 B snimek 281 | | snimek 373
Obr. 45 Sledovani algoritmem CAMShift s dynamickym modelem cile.
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snimek 2 snimek 281 snimek 373
Obr. 46 Sledovani algoritmem CAMShift se statickym modelem cile.

snimek 2 snimek 281 snimek 373
Obr. 47 Sledovani algoritmem Mean shift.

Na snimku s ¢islem 373 je mozn¢ pozorovat, ze¢ sledovaci oblast je vystfedéna na spodni ¢ast
sledovan¢ho objektu. Po nahlédnuti na snimek zpétné projekce s Cislem 373 na obrazku 46, je
pozorovatelné ze se v téchto mistech objektu nachazi tenka svétla kfivka, reprezentujici barvy
histogramu cile. Je tedy pravdépodobné, Zze algoritmus Mean shift na obrazku s Cislem 47 uvizl pravé
na této mal¢ ¢asti barevné reprezentace a efekt statické velikosti sledovaci oblasti ptisobi tak, jako by
algoritmus sledoval cil s vyss§i pfesnosti.

8.3.4 Nezadouci vlivy sledovani

Nezadouci dopad na prubéh sledovani mize mit Casto pouzité technické vybaveni nebo
prostfedi v némz se sledovani provadi. Uvedené testy byly provadény na sekvencich, které byly
pofizeny v dostatednd osvétleném prostiedi. Spatné osvétlené prostiedi ma negativni dopad na prabéh
celého sledovani.

Dalsim aspektem, ktery ma znacny vliv na vysledky sledovani, je pouzité technické vybaveni.
Bézn¢ dostupné weboveé kamery jsou Casto vybaveny nedostateCnym automatickym zaostfovanim a
mohou tak zptisobovat rozmazavani sledovaného pohybujiciho se objektu. Rovnéz sledovani zavisi na
frekvenci pofizovanych snimkii za vtefinu. Pfili§ pomala frekvence snimani miize zpusobit velké
rozestupy mezi sledovanym objektem na jednotlivych snimcich, coz mize vést k selhani algoritmu.
Stejna situace mize nastat v pripade, kdy se objekt pohybuje vyssi rychlosti rychlosti.
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Cilem této diplomové prace bylo nalézt vhodny algoritmus pro obecné sledovani objektu v
dynamickém obraze. Implementovany algoritmus meél spliiovat pozadavek v podobé frekvence
zpracovani péti snimkd za vtefinu, pii rozliSeni snimku 640 na 480 pixeli. Z tohoto divodu bylo
nejprve nutné zjistit moznosti znamych sledovacich algoritmi. K tomuto ucelu byla vypracovana
stru¢na reserse nalezenych algoritmi.

Na zaklad¢ prostudovani nalezenych zdroji byl k implementaci vybran algoritmus Mean shift,
a to pro svou vysokou frekvenci zpracovavani jednotlivych snimkd, moZnost obecného pouziti,
relativni jednoduchost a velice dobrou adaptovatelnost na robustnéjsi algoritmy. Tento algoritmus
umoziuje sledovani v dynamickém obraze na zaklad¢ barevné struktury vybrancho cile. K vytvofeni
modelu sledovaného objektu bylo pouzito techniky trojrozmémého barevného histogramu, jenz se
sestava z hodnot jednotlivych slozek barevného prostoru RGB. Podrobnému popisu sestaveni
trojrozmérného histogramu byla vénovana treti kapitola.

V této praci byl implementovan zakladni Mean shift algoritmus a jeho adaptace, které
vyuzivaji odlisné techniky k vyhodnoceni pravdépodobné polohy cile, a to uzitim techniky zpétné
projekce. Tyto dvé adaptace byly implementovany za ucéelem pfizpusobovani velikosti sledovaci
oblasti, jenz ohranicuje sledovany objekt. Duvodem byla skutecnost, Ze obecny Mean shift algoritmus
touto funkcionalitou implicitn¢ nedisponuje. Prvni adaptaci je algoritmus oznacovan jako
Continuously adpative mean shift (CAMShift), ktery umoziuje implicitni adaptaci zminén¢ sledovaci
oblasti. Druhou adaptaci je pfedchozi algoritmus CAMShift doplnén o pribézné aktualizovani modelu
cile na kazdém snimku sekvence.

Samotna implementace je provedena v objektoveé orientovaném programovacim jazyce C#. Pri
implementaci byl pfedevs§im kladen duraz na optimalizaci provadénych vypoctu, ¢imz bylo dosazeno,
ze aplikaci je mozné nasadit i na mén¢ vykonn¢ pocitaée. Rovnéz byl pfi implementaci kladen duraz
na univerzalnost pouziti. Architektura aplikace byla navrzena tak, aby byla schopna poslouzit jako
framework pro sledovaci algoritmy, které pracuji na obdobném principu sledovani. Toho bylo
dosazeno uzitim objektove orientovaného navrhu. Rovnéz byl kladen diraz na minimalizaci zasaht v
pripadé modifikace soucasn¢ implementovanych algoritmd.

Vsechny vyse zminéné algoritmy byly peclivé porovnany v kapitole nazvané Testy a
porovnani. V této kapitole jsou provedena porovnani z hlediska pfesnosti a doby vypoctu jednotlivych
algoritmii. Jsou zde uvedeny vysledky tfech testovacich sekvenci. Prvni sekvence je zaméfena na
sledovani obliéeje v zavislosti na vzdalenosti od objektivu kamerového zafizeni. Sledovani tvare bylo
pro porovnani algoritmu vybrano také z divodu, Ze tvar je daleko komplexnéjsi objekt ke sledovani,
nez v piipadé jednobarevného predmétu. Ugelem druhé testovaci sekvence bylo porovnat chovani
algoritmu v pfipad€, kdy sledovany objekt je obklopen pozadim podobné barvy. Pfedmétem posledni
sekvence bylo porovnani algoritmu v pripadech, kdy je sledovany objekt v priab&éhu sekvence Castecné
nebo zcela clonén cizim objektem. Byla zde také vysvétlena a demonstrovana relevantnost presného
vybéru objektu, jenz ma byt sledovan.

Z provedenych testl vyplynulo, Ze zakladni Mean shift algoritmus diky své statické velikosti
sledovaci oblasti a uchovavanim statického modelu cile dosahl nejvyssich vysledku a v Zadném z
uvedenych testi neselhal. Rovnéz je nejrychlej§im z testovanych algoritmt z divodu, Zze se zde
neanalyzuje cely snimek jako v pfipadé CAMShift algoritmu. Algoritmus CAMShift vykazoval
rovnéz vysokou presnost navzdory tomu, Ze v posledni testovaci sekvenci selhal v dusledku nepfesné
inicializace cile. Tento algoritmus ovSem peclivé plnil svou ulohu a relativné presn¢ oznacoval
velikost sledovaného objektu v zavislosti na vzdalenosti od objektivu kamerového zafizeni, nebo v
zavislosti na pripadném clonéni cizim objektem. NejnizSich vysledku dosahl algoritmus CAMShift s
dynamickym modelem cile. Navzdory tomu, Ze tento algoritmus disponuje nejpokrocilejsi technikou
dynamické adaptace modelu cile podle aktualni velikosti sledovaci oblasti, bylo zaznamenano nékolik
znac¢nych odchylek a v jednom piipadé i selhani algoritmu. Divodem nepfesnosti tohoto algoritmu v
n¢kterych situacich je paradoxné jeho vyhoda. V pribéhu sledovani Casto nastane situace, ze ve chvili
kdy algoritmus aktualizuje sviij model cile, obsahuje adaptovana sledovaci oblast ¢ast pozadi, které se
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nepodarilo eliminovat. V takovém pfipadé je nové vypocitany model cile infikovan neZadoucim
pozadim objektu. Algoritmus vyhodnoti pozadi objektu jako soucast cile a sledovaci oblast se
prizpiisobi tak, Ze zacne oznacovat i nezadouci pozadi objektu, coz vede ke ztraté cile a naslednému
selhani algoritmu. Vyhodou algoritmu CAMShift s dynamickym modelem cile je fakt, Ze si nejlépe
vedl v testovani pfi zméné osvétleni, a tedy zméné barvy sledovaného objektu. V tomto testu jako
jediny nevykazoval vychylky a tspésné sledoval objekt do konce sekvence, véetné oznaceni objektu.

Podle provedenych testi a srovnani je mozné odvodit doporuéeni sledovacich algoritmu dle
pozadavki, které jsou na sledovani kladeny. Algoritmus Mean shift je doporuceno pouzit v pripadech,
kdy se jedna o sledovani v realném case, které je provadéno na pocitaci s mensim vykonem, nebo
pokud je sledovani provadéno na kamerovém zafizeni, které disponuje vysokou snimkovou frekvenci.
Algoritmus je mozné doporucit pro pripady, kdy se vzdalenost objektu od objektivu kamerového
zafizeni neméni, rovnéz také v piipadech kdy objekt neméni rozméry, nebo na velikosti sledovaci
oblasti nezalezi.

V zavislosti na provedenych testech je rovnéz mozné odvodit doporuceni pro algoritmus
CAMShift. Tento algoritmus je vhodné pouzit v pripadech, kdy rozméry sledovaného objektu a
presnost oznaceni objektu v prostoru jsou pro ucely sledovani prioritni, napfiklad za ucelem méteni.
Také je vhodné pouziti pro sledovani tvare nebo v pripadech, kdy bude potfeba sledovany objekt v
prubchu sledovani detekovat. Algoritmus CAMShift neprokazal dobré vysledky pii sledovani v
prostfedi, kdy se méni svételné podminky a tedy i barva objektu. Pro algoritmus CAMShift s
dynamickym modelem cile je mozné odvodit doporuceni pro pripady, kdy jsou rovnéz rozméry a
oznaceni objektu prioritni. Také v pripad¢é kdy miZe nastat situace, ve které¢ se sledovany objekt bude
prabézn¢ meénit, napiiklad zména barvy nebo osvétleni. Davodem pro toto doporuceni je fakt, Zze
funkce dynamického aktualizovani modelu cile se projevila jako efektivni technika pfi sledovani
objektu v nestalych svételnych podminkach. Z diavodu neuspokojivych vysledkd obdrzenych z
testovani, je vhodné tento algoritmus pouzit pouze v pripadech, kdy je sledovany objekt odliSen od
pozadi a nepohybuje se vyssi rychlosti.
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