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ABSTRAKT

Tato prace se vénuje problematice sledovani objektu v redlném Case. Sledovany objekt
je definovan oblasti ohranicujiciho obdélniku. V praci je popsana problematika zpracovani
obrazu a vyuziti histogramu pro sledovani objektu v redlném case.

Hlavnim pfinosem prace je rozsiteni poskytnutého programu o sledovani objektu v re-
alném case s ménici se velikosti ohranicujiciho obdéIniku. Déle je analyzovano chovani
detekce v riiznych scéndrich. K tomu byly otestovany i rizné vypocty vah. Program
je napsan v C++ s vyuzitim knihovny OpenCV.

KLICOVA SLOVA

Sledovani objektu, Detekce objektu, Histogram, Integralni Histogram, OpenCV, C++

ABSTRACT

This thesis focuses on object tracking in real-time. Tracked object is defined by bounding
rectangle. The thesis works on issue of image processing and using histogram for real-
time object tracking.

The main contribution of the work is the extension of the provided program to track
object in real-time with changing bounding rectangle. Size of the rectangle is changing
as the object moves closer of further from camera. Furthemore the detection behavior
in different scenarios is analyzed. In addition, various weight calculations were tested.
The program is written in C++ using OpenCV library.
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Uvod

Sledovani a detekce objektti je velmi aktualni a rozsitené odvétvi v informatice. Ci-
lem je ziskavani informaci z urcitého snimku nebo videa a pomoci téchto informaci
je poté mozné sledovat rozdily mezi snimky nebo sledovat objekt ve videu. Vyuziti
této technologie je napriklad pro sledovani zmén ve videu, interakci mezi pocitacem
a clovékem, ovladani robota apod. Nejvétsim problémem tohoto odvétvi je jeho vy-
pocetni naroc¢nost a komplexnost. Pokud je vyuzito presnéjsich metod jsou vétsinou
velmi naro¢né na vypocetni techniku a naopak. Je tedy nutné aplikovat spravny
algoritmus pro specifické situace.

Cilem diplomové prace je prozkoumat moznosti integralniho histogramu a im-
plementace, ktera byla poskytnuta vedoucim prace a tuto préci rozsirit o sledovani
objektli v redlném case s proménlivou velikosti ohrani¢ujiciho obdélniku. Poskytnuty
program! je OpenCV implementaci integrdlniho histogramu z préce [1]. Program m4
za ukol detekovat zmény pomoci LTP texturalnich deskriptorti. Sledovani objektu
pomoci histogramu ma vyhodu v nizké vypocetni narocnosti, ale musi se zohlednit
situace, ve které se ma nasadit.

V ramci této prace byl zprovoznén poskytnuty program a knihovna OpenCV.
Prakticka ¢ast prace byla zhotovena ve vyvojovém prostiedi Visual Studio s knihov-
nou OpenCV pro praci s maticemi, vypoctem a porovnani histogramt. V teoretické
casti byla popsana problematika sledovani objektti, rizné metody a popsana byla
i problematika histograma.

Hlavnim piinosem préace je rozsiteni existujiciho TeSeni detekce rozdili histo-
gramu. Rozsiteni spocivalo v aplikaci sledovani objektu ve videosekvenci. Za tikol
bylo i to, ze s ménici se velikosti objektu se méni i jeho ohranicujici obdélnik. Déle
byly analyzovany rtzné scénafe s metodami vypocti vah.

Prace je rozdélena do ctyr kapitol. V kapitole 1 je popsan celkovy proces pro
sledovani objekti a jeho diléi kroky. V kapitole 2 jsou vice rozebrany a popsany
jednotlivé zptsoby a konkrétni metody pro sledovani objektt ve videu. Ke konci
kapitoly jsou rozebrany i problémy, které se casto Tesi. V kapitole 3 jsou popsany
histogramy a konkrétni feseni detekce pomoci integralniho histogramu [1]. Posledni

kapitola 4 je vénovana praktické ¢asti této prace.

Thttps://github.com/deu439/Integral-Histograms
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1 Zpracovani obrazu a sledovani objektu

Sledovani objekt v redlném case je definovano jako proces odhadovani trajektorie
nebo cesty objektu v po sobé jdoucich snimcich. Hlavnim cilem sledovani objektu
je proces segmentace objektu nebo vice objektii z videa a sledovani jejich pohybu,
okluze a orientace. Sledovani objektu zajmu pomoci technik zpracovani obrazu je
naroénym a zajimavym odvétvim. Je vyuzito v mnoha aplikacich jako napt. fizeni
provozu [2], navigace robota [3], sledovani dopravy [4], identifikace objektu [5] apod.
Zpracovani obrazu je aktualné velmi rozsitenou vyzkumnou oblasti, do kterého patri
i sledovani objektii v redlném case, napr. sledovani osob a monitorovani. To je vsak

spojeno s velkym poctem problémi v jednotlivych krocich (viz 1.1) [6].

Videosekvence

Detekce objektu

Klasifikace objektu

Sledovani objektu

Trajektorie objektu

Obr. 1.1: Zakladni kroky pfi sledovani objektu.

Pro analyzu videa jsou hlavni tyto tii kroky: detekce pohybujicich se objekti,
klasifikace objekt pomoci jejich chovani nebo vzhledu a sledovani téchto objektt

mezi snimky. Sledovani objektu je tedy vyuzitelné v téchto oblastech:
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Rozpoznani na zakladé pohybu - Detekce ¢loveka pri pohybu, automaticka
detekce objektt apod. V préci [7] je zajisténa detekce pomoci binarniho vzoru,
kterd zajistuje vétsi odolnost proti zménam osvétleni scény.
Automatizovany dohled - Monitorovani scény pro detekci podezrelych ak-
tivit a udalosti. V [8] jsou detekovany objekty ze snimku s vyuzitim uceni.
V praxi tato metoda byla pouzita na detekci pracovnikti a stroji na stavbé
z databaze porizenych fotografii.

Indexovani Videa - Automaticka anotace a nacitani videi v multimedidlnich
databazich. Jako ptiklad lze uvést préci [9], kde je Fesena problematika nalezeni
specifické ¢asti videa z databaze mnoha videi na dané téma.

Interakce ¢lovék-pocitac - Rozpoznavani gest, sledovani zrakovych pohledii
pro vstupni data do pocitace apod. Gesta jsou pouzita naptiklad pri ovladani
herntho zafizeni Kinect nebo pfi virtudlni realité, jak lze vidét v praci [10],
kde byl vyuzit Kalméantv filtr k rozpoznani gest.

Sledovani provozu - Shromazdovani dopravnich statistik pro fizeni provozu.
Studie [11] automatizuje sbér dat pomoci sledovacich technik, které pomahaji
k implementaci presnéjsiho a spolehlivéjsitho softwaru.

Navigace vozidla - Planovani trasy na zakladé videa a vyhybani se prekaz-
kam. Pouziti sledovani nékolika objekti v souvislosti s autonomnim fizenim

vozidla je prezentovano v [12].

Sledovani muze byt definovano jako problematika odhadu trajektorie pohybuji-

ciho se objektu v obraze. Pri sledovani objektu dochéazi k oznacovani polohy sledo-

vaného objektu v riznych snimcich videa. V zavislosti na metodé je pti sledovani

mozné zjistit informace o objektu jako orientace, oblast nebo tvar objektu. Sledovani

objektu je komplexni zalezitost z téchto duvodi:

Ztrata informaci pii zpracovavani projekce 3D objektu na plochu 2D obrazu,
sum v obraze,

slozity pohyb objektu,

slozity tvar objektu,

¢astecéna nebo cela okluze,

zmény osvétleni ve scéné,

pozadavky na zpracovani v redlném case.

Ke snazsimu sledovani objekti muze pomoci napt. jednoduchy vzhled objektu

bez vyraznych zmén béhem sledovani, konstantni rychlost pohybu nebo predem dana

velikost ¢i pocet objektii. Existuje mnoho pristupu pro sledovani objektu, které se lisi

hlavné tim, v jaké oblasti se pouzivaji, jaké objekty je potieba sledovat nebo pocet

objektt ke sledovani. Cilem této kapitoly je zaradit jednotlivé metody do kategorii

a popsat metody, které reprezentuji tyto kategorie. V sekci 1.1 jsou vysvétleny rtzné
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zpusoby reprezentace objektu. V dalsi sekci 1.2 jsou rozebrany riizné prvky obrazu

jako barva, hrany apod. V sekci 1.3 jsou popsany zptusoby detekce objektu ve videu.

Déle v sekci 1.4 jsou popsany jednotlivé kategorie sledovani. V predposledni sekci

2.4 jsou popsany hlavni problémy, které jsou reseny pfi sledovani objektu. Na konci

kapitoly je shrnuti (viz sekce 2.5).

1.1 Reprezentace objektu

Pri implementaci algoritmu pro sledovani objektu je tfeba zvolit vhodny zptisob

reprezentace objektu. Objekty jsou reprezentovany pomoci jejich tvart a vzhledu.

Reprezentace pomoci tvaru nebo vzhledu mtzou byt pouzity samostatné, ale vétsi-

nou se pouzivaji spolecné pro vétsi efektivitu [13].

(b)
o ®e

|

—

g

(h)

(d)

(i)

Obr. 1.2: Reprezentace objektu pomoci riznych modelu [13].

« Bodové - Objekt je reprezentovan jednim umisténym bodem, ktery je ve stredu
objektu (1.2(a)), nebo vice body (1.2(b)). Pouziti bodové reprezentace ob-

jektu muze byt problémové pii sledovani vice objektt ve videu, pokud dochéazi

k okluzi mezi témito objekty. Vyuziva se spise pro malé, jednoduché objekty.

e Jednoduché geometrické utvary - Tvar objektu je reprezentovan jednim
z jednoduchych geometrickych utvarta (1.2(c) a (d)). Pohyb objektu pro tyto
tvary je obvykle modelovan rigidni nebo afinni transformaci. Je bézné, ze casti
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objektu jsou mimo geometricky utvar popfr. pozadi je uvnitf, coz negativné
ovliviiuje presnost sledovani. Jednoduché geometrické tvary jsou vhodnéjsi pro
objekty, které neméni sviij tvar v zavislosti na case.

o Silueta a obrys - Objekt je reprezentovan pomoci obrysu (1.2(g) a (h)) ¢i si-
luetou, tedy oblasti, ohranic¢enou obrysem. (1.2(i)). Tyto reprezentace objekti
jsou vhodné pro sledovani komplexnich objekti, které méni tvar v ¢ase [14].

« Kloubové tvarové modely - Reprezentace objektu se skladd z casti téla,
které jsou mezi sebou spojeny klouby. Napriklad lidské télo mé spojenou hlavu,
trup, ruce, nohy a chodila pomoci kloubii. Vztah mezi ¢astmi je fizen pomoci
pohybovych modelii, napt. ihel kloubt apod. Tyto ¢asti jsou pak zobrazené
pomoci elips (1.2(e)).

e Modely kostry - Kostru objektu je mozné ziskat aplikovanim medial axis
transformace na siluetu objektu [15]. Tento model se bézné pouziva pro repre-
zentaci a rozpoznani objektu a lze vyuzit i pro reprezentaci rigidnich objekti
(1.2(f)).

Podobné jako u tvarti je mnoho zptsobt, jak reprezentovat vzhledové vlastnosti
objektu. Jednotlivé modely tvart a vzhledii se mizou kombinovat pro sledovani [13].
Nékteré bézné vzhledové reprezentace v souvislosti se sledovanim objektii jsou:

 Hustota pravdépodobnosti vzhledu objektu - Hustota pravdépodob-
nosti je funkce, ktera popisuje relativni pravdépodobnost, ze tato nahodna
proménna zaujme danou hodnotu [16]. Pouzitim vnitini oblasti snimku ur-
¢eného tvarovym modelem (napf. kontury nebo siluety) lze vypocitat odhad
hustoty pravdépodobnosti priznakt odvozenych z obrazu. Timto priznakem
miize byt napriklad barva nebo textura. Odhady hustoty pravdépodobnosti
vzhledu objektu mohou byt bud parametrické (Gaussidn a smés Gaussiani),
nebo neparametrické (Parzenova okna a histogramy).

« Sablony - Sablony jsou tvofeny s pouzitim jednoduchych geometrickych tvart
a siluet. Vyhoda sSablony je ta, ze obsahuje prostorové i vzhledové informace.
Do sablon je kdédovan pouze vzhled objektu generovany z jednoho pohledu.
Tato reprezentace je tedy vhodna pouze pro sledovani objektii, jejichz vzhled
se béhem sledovani vyrazné neméni.

o Aktivni modely vzhledu - Jsou generovany modelovanim tvaru a vzhledu
objektu zaroven. Obecné lze Tici, ze tvar objektu je definovan sadou orien-
tacnich bodt, které tvori tvar objektu. Podobné jako u reprezentace pomoci
obrysu, orientacni body mohou lezet na krajich objektu nebo uvnitt objektu.
Aktivni modely vzhledu vyzaduji tréninkovou fazi, béhem které je tvar i vzhled
ziskan ze sady vzorku pomoci napiiklad analyzy hlavnich komponent (PCA).

» Vicepohledové modely vzhledu - Tyto modely jsou kédovany z rtiznych

pohledii na objekt. Jeden zpiisob reprezentujici rizné pohledy na objekt je
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generovani podprostoru z danych pohledii. Subprostorové pristupy jako napf.
PCA a analyza nezéavislych slozek (ICA) jsou pouzity pro reprezentaci tvaru
i vzhledu [17].

Dalsim zpusobem jak zjistit rizné pohledy na objekt je trénovanim sady klasifi-
katori (metoda podpurnych vektori [18] nebo Bayesovské sité [19]). Limitaci je vsak
to, ze trénovaci sada musi pokryt vSechny variace vzhledu objektu. Obecné lze Tici,
7e existuje silny vztah mezi reprezentaci objektu a sledovacim algoritmem. Repre-
zentace objektu je vétsinou zvolena podle oblasti aplikace sledovani. Pro sledovani
objektt, které jsou v obraze velmi malé je vétsinou vhodné pouzit bodovou repre-
zentaci. Pro objekty, které spise pripominaji zakladni geometrické utvary je vhodné
pouzit zase reprezentaci modeli jednoduchych geometrickych tvarti. Pro sledovani

obtiznéjsich tvari, napt. lidi, je vhodné pouzit reprezentaci pomoci obrysu a siluety.

1.2 Vybér ptiznaki pro sledovani objektu

Zvoleni spravného priznaku hraje kritickou roli pro sledovani objektti. Nejzadanéjsi
vlastnosti vizualniho priznaku je jeho unikatnost, pomoci které lze objekty v pro-
stfedi rozlisit. Vybér funkce je tzce spjat s reprezentaci objektu. Napriklad barva
je pouzita jako priznak pro sledovani pomoci histogramu a pro sledovani s vyuzitim
obryst jsou dilezité priznaky hrany objektu. Mnoho sledovacich algoritmi vyuziva
kombinaci téchto priznaki. Bézné vizudlni priznaky jsou:

e Barva - Barva je jednim z nejjednoduseji aplikovatelnych a nejspolehlivéjsich
vizualnich priznakt. Je robustni vici problémtim s pozadim a je nezavisly
na velikosti a orientaci snimku. Nejpouzivanéjsi technikou pro ziskani barev
ze snimku je barevny histogram, ktery ukazuje distribuci barev v obraze. Ba-
revny histogram maéa dva hlavni problémy a to, Ze nezohlednuje prostorové
informace a neni unikatni. Dva jiné snimky muzou mit stejnou barevnou dis-
tribuci a tim padem stejné histogramy. Zaroven muzou vzniknout dva rozdilné
histogramy pfi dvou stejnych snimcich s rozdilnym nasvétlenim scény [20].

e« Hrany - Rozdil mezi objektem a pozadim je vétsinou jednoduse rozpozna-
telny. Hrany objekti obvykle generuji silné zmény v intenzité obrazu. Dulezi-
tou vlastnosti hran je to, zZe jsou méné nachylné na zmény osvétleni scény nez
barevné prvky.

o Opticky tok - Algoritmus optického toku (OF) vypocitava posun vzoru jasu
z jednoho snimku na druhy. To se provadi pomoci hodnot intenzity sousednich
pixela. Algoritmy, které vypocitavaji posunuti pro vsSechny obrazové pixely
se oznacuji jako algoritmy hustého OF, zatimco algoritmy ridkého OF vypo-

¢itavaji posunuti pro urcity pocet pixelil ve snimku. Vypocet tohoto zjevného
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pohybu se provadi identifikaci pohybu kazdého pixelu mezi snimky. Tato me-
pro detekci pohybu vice objekti zaroven. [21].

o Textura - Textura je zména intenzity povrchu, kterd vyuziva prvky jako ply-
nulost a pravidelnost. V porovnani s barvou je vyzadovano predzpracovani
pro generovani deskriptori. Podobné jako u hran je textura méné nachylna na
zmény osvétleni scény [6].

Ve vétsiné pripadu si uzivatel vybere, které priznaky chce vyuzit pro svou apli-
kaci. Da se vsak vyuzit i automaticka selekce priznaki a to pomoci metody filtrovani
a metody obtékani. Metody filtrace se snazi zvolit priznak na zakladé obecného kri-
téria (napf. ptiznaky by nemély spolu souviset). Metoda obtékéani se snazi zvolit
priznaky na zakladé uzitecnosti Priznaku v konkrétni problematice (napr. klasifi-
kace pomoci podmnozin priznaku). PCA je prikladem metody filtrovani k redukei

priznaki.

1.3 Detekce objektu

Detekce objektu je cast, ktera detekuje instance objekti tiidy v obraze. Kazda
metoda pro sledovani objekti vyzaduje detekci objektu bud v kazdém snimku, nebo
v dobé, kdy se sledovany objekt objevi poprvé ve videu. Béznym pristupem je to,
ze se vyuziva informace v jednom snimku. Nékteré metody vSak vyuzivaji doCasné
informace vypoctené ze sekvence snimki k redukei spatnych detekei. V tabulce 1.1

jsou uvedené bézné pouzivané metody pro detekci objektu.

Tab. 1.1: Jednotlivé metody detekce objektti.

Kategorie Odpovidajici prace

Harrisova detektoru roht [22]
SIFT [23]

Stiedni posun [24]

Aktivni obrysy [25]
Adaptivni modely [26]
Dynamické scény [27]

SVM [18]

Uceni s ucitelem | Neuronové sité [28]
AdaBoost [29]

Bodové detektory

Segmentace

Odcitani pozadi
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» Bodové detektory - Vyuzivaji se pro nalezeni bodu zajmu v obraze. Bod
zajmu je definovan jako bod ve snimku, ktery je lehce detekovatelny. To zna-
mena, ze bodem zajmu muze byt napr. konec ¢ary, bod maxima na kfivce nebo
roh objektu. Velkou vyhodou téchto detektoru je to, ze tyto priznaky jsou do
znacné miry nezavislé na osvétleni a na pohledu kamery [30].

» Segmentace - Cilem segmentace obrazu je rozdélit snimek na nékolik mensich
homogennich oblasti. Diky tomu dochazi ke zjednoduseni a zméné reprezen-
tace obrazu do pochopitelnéjsi formy, ktera je 1épe analyzovatelna. Segmentace
obrazu se obvykle pouziva k nalezeni objekti a hran v obraze. Segmentace ob-
razu je proces pritazovani oznaceni kazdému v pixelu v obraze tak, Ze pixely
se stejnym oznacenim sdileji urcité charakteristiky [31].

o Odcitani pozadi - Odcitani pozadi se pouziva k oddéleni pohyblivého objektu
od pozadi. Pii pouzivani této metody je nutné vybudovat model pozadi pro
danou scénu. K detekci objektu pak dochézi jakmile dojde ve scéné ke zmeéné,
kterd neni konzistentni s modelem pozadi. Pixely podléhajici této zméné vy-
znacuji oblast sledovaného objektu. Velkym omezenim téchto pristupt je to,
ze vyzaduje statické pozadi [32].

e Uceni s ucitelem - Uceni s ucitelem se pouziva ke klasifikaci a zpracovani
dat pomoci strojového jazyka. Pri uceni s ucitelem se vyuzivaji oznacena data
k odvozeni uciciho algoritmu. Soubor dat se pouziva jako zaklad k predikci

klasifikace jinych neoznacenych dat pomoci strojového uceni [33].

1.4 Sledovani objektu

Sledovani objektu je problematika pouziti méreni ze senzort k urceni polohy, cesty
a charakteristik objektu zajmu. Senzorem miuze byt jakékoliv mérici zarizeni, které se
pouziva pro shromazdovani informaci o objektech v prostredi (kamera, radar apod.).
Cilem sledovani objektu je odhad trajektorie objektu v ¢ase. Toho je docileno pomoci
lokalizace polohy objektu v kazdém snimku videa. V prvnim piipadé je oblast ob-
jektu v kazdém snimku ziskana pomoci algoritmu detekce objektu a v kazdém dalsim
snimku je sledovan odpovidajici objekt. V druhém pripadé je oblast objektu odha-
dovana iterativni aktualizaci pozice a oblasti objektu z predchozich snimki. V obou
pripadech sledovani jsou objekty reprezentovany tvarem nebo vzhledovym modelem
(viz sekce 1.1) [34]. Pii sledovani objektu existuje celd fada nejistot. Napr. muze
dojit k c¢astecné okluzi objektu, objekt muze byt Spatné detekovan (popf. Spatny
pocet, pokud je detekovanych objektu vice.) nebo muze zménit sviij tvar. Méteni ze

senzortt mohou podléhat ndhodnému Sumu. Pokud je vice senzorti, je komplexnéjsi

vevys
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blizko sebe a sledovani objektu miize zménit cil sledovani. Senzory také velice ¢asto

poskytuji data, bez toho, aniz by byl objekt v obraze. [35]

Bodowvé sledovani Sledovani s jadrem Sledovani siluet
PR, S Na zékladé vice A e G o
Deterministické Statistické pohled Na zékladé Sablon Vyvoj obrysu Shoda tvart
Zobrazeni et Metoda stavového B2 (]
Klasifikdtor Prima minimalizace
podprostoru prostoru

—

Variacnipristup Heuristicky pristup

Obr. 1.3: Rozdéleni metod pro sledovani [13].

Rozdéleni sledovacich metod lze vidét na obrazku 1.3. Dale budou popséany jed-

notlivé metody a ke kazdé uvedené strucné priklad.

1.5 Shrnuti

V této kapitole byla obecné popsana problematika spjata s klasifikaci, detekci a sle-
dovanim objektu. V tivodni ¢asti kapitoly 1 je struc¢né popsano, v ¢em spociva zpra-
covani obrazu a sledovani objektl. V sekci 1.1 je sepsano, jakym zpiisobem se ob-
jekt klasifikuje. Klasifikace objektu je dilezita napt. v odvétvi dolovani dat, kde
pomoci automatického prohledavani datové sady lze rychle vyhledavat klasifikované
objekty. Dale je dulezité pro c¢ast detekce, kde se muze rozliSovat napt. mezi osobou
a zvitetem. V sekci 1.3 je popsano, jakym zptisobem se detekuji objekty v obraze.
Pro spravné sledovani objektu je detekce dulezitou soucasti kviili plynulému a bez-
chybnému sledovani. V posledni sekci 1.4 kapitoly je popsano a rozdéleno sledovani

objektu. Této casti je vénovana dalsi kapitola 2.
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2 Zpusoby a metody sledovani objekti

V této kapitole budou rozebrany rtuzné kategorie pro sledovani objekti ve videu
a to bodové sledovani 2.1, sledovani s jadrem 2.2 a sledovani siluet 2.3. Jednotlivé

kategorie jsou poté dale rozdéleny na jednotlivé metody, které jsou popsany.

2.1 Bodové sledovani

Detekce objektu v po sobé jdoucich snimcich je reprezentovana body a asociace
téchto bodt je zaloZzena na predeslych stavech objektu, které zahrnuji jeho pozici
a pohyb. Uréeni korelujicich bodi mezi snimky je komplikovany problém predevsim
z divodu okluze a chybné detekce. Obecné lze rozdélit tyto metody do dvou skupin -
deterministické a statistické metody. Deterministické metody pouzivaji kvalitativni
pohybovou heuristiku k omezeni problémti korelace. Na druhou stranu, statistické
metody modeluji nejistoty méreni a berou je v potaz pri vytvareni korelace. Tato
korelace je definovana jako pravdépodobnost asociaci objektu ve snimku ¢t —1 k spe-
cifickému objektu ve snimku t.

Metody sledovani bodt lze porovnat na zakladé vytvareni spravné trajektorie
bodti. Vzhledem k ground truth muze byt vykon vyhodnocen vypoctem presnosti a

odvolani. U bodového sledovani miizou byt definovany takto:

SK

presnost = VK’ (2.1)
SK

odvolani = Vd (2.2)

kde SK je pocet spravnych korelaci, VK je pocet vytvorenych korelaci a AK je
pocet aktualnich korelaci. Aktudlni korelace oznacuje korelaci dostupnou v ground
truth. Kvalitau sledovacich metod lze porovnat i podle téchto vlastnosti:

e Schopnost vyporadani se s novymi objekty a objekty opoustéjici scénu.

o Zachazeni s okluzi.

e Vytvofeni optimalniho feseni problému vypocetni narocnosti funkei pro sta-

noveni korelace.
Bodové sledovani je vhodné pro sledovani velmi malych objekti reprezentovanych

jednim bodem. Ke sledovani vétsich objektti je nutno pouzit vice bodii.

2.1.1 Deterministicka metoda

U bodového sledovani tato metoda pracuje na propojeni kazdého objektu v prede-
slém snimku s jedingm objektem v aktualnim snimku. Deterministicka metoda pro

korelaci bodu definuje cenu asociace kazdého objektu v ¢ase t — 1 jedinému objektu
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v case t pomoci sady pohybovych omezeni. Minimalizace korelace je formulovano
jako problém kombinatorické optimalizace. ReSeni vzajemnych korelaci (obr. 2.1(a))
mezi vsemi moznymi asociacemi (obr. 2.1(b)) lze ziskat pomoci optimalnich metod

prifazovani (napt. [36]).

(b) (c)

Obr. 2.1: Bodova korelace. (a) Vsechny mozné asociace bodu (objektu) ve snimku
t — 1 s body (objekty) ve snimku ¢, (b) jedineéna sada asociaci vykreslena ¢arami,

(c) vicesnimkova korelace [13].

Omezeni hodnoty korelace je definovano pomoci kombinace nasledujicich ome-
zeni:
o Podobnost predpoklada, ze objekt nezméni razantné polohu mezi snimky (viz
2.2(a)).
e Omezeni rychlosti definuje hranici rychlosti objektu a vymezi kruhovou ob-
last, ve které se nachazi objekt (viz 2.2(b)).
e Plynulost pohybu predpoklada, ze se smér a rychlost objektu drasticky ne-
zméni (viz 2.2(c)).
e Spoleény pohyb omezuje rychlost objektii ve vzajemné blizkosti tak, aby
byla podobné. Toto omezeni je vhodné pro objekty reprezentované vice body
(viz 2.2(d)).
« Rigidita predpokladd, ze objekty ve 3D svété jsou rigidni, proto vzdalenost
mezi dvéma body objektu se nezméni (viz 2.2(e)).
e Podobna jednotvarnost kombinuje podobnost a omezeni rychlosti.
Prikladem deterministické metody je feseni od Shafique a Shah [37], ktef{ navr-
huji vicetucelovy piistup k zachovani ¢asové koherence rychlosti a polohy (viz 2.2(c)).
Formuluji korelaci jako teoreticky problém grafu. Korelace vice snimki slouzi k na-

0 ...,2% pro kazdy bod (horni index je é&islo

lezeni nejlepsi unikatni cesty P, = =z
snimku. U chybné detekovanych bude cesta obsahovat chybéjici pozice v prislusnych
snimcich. Graf generovany pomoci bodl v k£ snimcich je preveden na bipartitni graf
rozdélenim kazdého objektu na dva (4 a -) uzly. Korelace je pak ziskdna pomoci

hladového algoritmu.
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Obr. 2.2: Rizné omezeni pohybu. (a) blizkost, (b) omezeni rychlosti, (c) plynulost
pohybu, (d) spoleény pohyb, (e) rigidita. Trojihelnik zndzornuje pozici objektu ve
snimku ¢ —2, kruh oznacuje snimek v ¢ase t —1 a kiizek oznacuje snimek v ¢ase t [13].

2.1.2 Statisticka metoda

Neni mozné se iplné vyhnout chybam jako Sumu v méfeni nebo ndhodnym chybam
v pohybu. Statisticka metoda tyto chyby bere v iivahu pti odhadu stavu objektu,
diky ¢emuz je robustni. Statistickd metoda je vSak vice komplexni nez determinis-
ticka metoda. Metody statistické korelace pouzivaji stavovy prostor k modelovani
vlastnosti objektu jako je poloha, rychlost a zrychleni. Bodové sledovani neni tolik
ovlivnéno zménou osvétleni. Vyzaduje vsak dalsi mechanismy pro detekci objektu
v kazdém snimku. Ma také problémy s okluzi a neni dobré pro rozliseni vice objektti
od objektu s pozadim.

Informace o objektu ve scéné jsou reprezentovany stavovymi hodnotami. Napf.
poloha objektu je reprezentovana jako sekvence stavii X' : ¢t = 1, 2, ... Zména stavu

za Cas je pak dana dynamickou rovnici
X = XY W, (2.3)

kde W' : ¢t =1, 2, ... je Sum. Vztah mezi méfenim a stavem objektu je dan jako
rovnice méfeni Z' = h'(X', N'), kde N' je bily Sum, ktery je nezdvisly na W<
Cilem sledovéani je urcit stav X' pomoci vSech méfeni do daného momentu, popii-
padé zkonstruovat funkci hustoty pravdépodobnosti (PDF) p(X*|Z1). Teoretické
optimalni Teseni je pouziti rekurzivniho Bayesovského filtru, ktery resi problém ve
dvou krocich. Krok predikce vyuziva dynamické rovnice a vypoctené PDF stavu
v ¢ase t — 1 k odvozeni ptivodniho PDF aktudlniho stavu, ktery je p(X|Z1-171).
Krok korekce vyuziva PDF p(X*|Z') aktudlniho méfeni pro vypocet predeslého PDF
p(Xt| Z1-t=1) .V piipads, Ze méfeni vznikaji pouze v disledku pfitomnosti jednoho
objektu ve scéné muze byt stav odhadnut témito dvéma kroky. Pokud se vSak ve

scéné objevuje vice objektll, musi byt méreni spojena s odpovidajicimi stavy objektu.
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Odhad stavu jednoho objektu

Pokud jsou f* a h' linedrni funkce, po¢ateéni stav X! a Sum ma Gaussovo rozdéleni,
pak je odhad optimélniho stavu ur¢en Kalmanovym filtrem. V opa¢ném pripadeé je
pouzit filtr ¢astic.

Kalmanav filtr se skladé z kroki predikce a korekce [13].

X'=DX"'+W,
it — th—lDT + Qt7

kde X' a X! jsou stav a predikce kovariance v ¢ase t. D je stav matice prechodu,
ktera definuje vztah mezi stavovymi proménnymi v ¢ase t a t — 1. () je kovariance
Sumu W. Podobné krok korekce vyuziva aktualni pozorovani Z! k aktualizaci stavu
objektu:

K'=SMTMEMT + R, (2.4)
Xt = X'+ K'[Z" - MX1, (2.5)
N———

v

Y =% - K'MY,

kde v se nazyva inovace, M je mérici matice, K je Kalmantv zisk.

Filtr ¢astic se vyuziva, kdyz stavové proménné nemaji Gaussovo rozlozeni. Hus-

tota podminéného stavu p(X;|Z;) v ¢ase t je reprezentovana sadou vzorku SE") n =

1,..., N (¢astice) s hmotnosti Wt(n) (vzorkovaci pravdépodobnost), kde vahy definuji
dtlezitost vzorku. Ke snizeni vypocetni slozitosti je nutné ulozit kumulativni hmot-
nost ¢™ (c™=1) pro kazdou n-tici (n'(n)),n{(n)). Nové vzorky jsou vytvareny
vcasetz S, = {(sl@l, ™, 01@1) :n =1,..., N} pomoci ruznych schémat odbéri
vzorkl. Nejbéznéjsim schématem vzorkovani je vzorkovdni podle dileZitosti, které
funguje nasledovné:
1. Selekce. Je vybrano N nahodnych vzorku §,§") z S;_1 generovanim nadhodného
¢isla re0, 1], nalezenim nejmensiho j tak, ze 01@1 > r a nastaveni 8{") = s@l.
2. Predikce. Pro ka#dy zvoleny vzorek &™ je generovan 8™ = £(3™, w™), kde
Wt(n) je nulova stiedni Gaussova chyba a f je kladna funkce, tj. f(s) = s.

3. Korekce. Vahy W,ft) odpovidajici novym vzorkim SE") jsou vypocitany pomoci

) = p(ze]ze = sgn)), kde p lze modelovat jako Gaussovu

méfeni 2z podle 7"
hodnotu.
Vyuzitim novych vzorkt S; lze odhadnout polohu nového objektu pomoci ¢, =

Zf}fl:l) Wlfn) f (sgn), W). Sledovace zaloZené na filtru ¢astic mohou byt inicializovany
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pomoci prvnich méfeni, s ~ X, s vahou 7" = ~ nebo trénovanim systému
pomoci vzorkovacich sekvenci. Kromeé sledovani nejlepsich castic se obvykle pouziva

dalsi prevzorkovani k eliminaci vzorku s velmi nizkou vahou [38].

Asociace dat a odhad stavu vice objekti.

Pri sledovani vice objektti pomoci Kalmanova filtru nebo filtru ¢astic je potieba pred
pouzitim téchto filtrii vytesit problém korelace. Nejjednodussi metodou je vyuziti
pristupu nejblizsiho souseda. Pokud jsou vsak objekty blizko sebe, je Sance, zZe kore-
lace nebude spravna. Spatné asociovand méfeni mizou zptisobit chybu konvergence.
K teseni tohoto problému existuje nékolik metod pro prirazovani statistickych dat
(napr. JPDAF nebo MHT), které jsou popsany nize.

Filtr asociace dat pravdépodobnosti (JPDAF) vyuziva trasu, coz je sek-
vence méreni, u nichz se predpoklada, ze pochazeji ze stejného objektu. Pokud méame
N tras a Z(t) = z(t), ..., Zm(t) jsou m méfeni v Case t. Je potfeba priradit tato mé-
feni k existujicim trasam. Predpoklada se, Ze pocet tras zlustava konstantni v Case.
v;; je inovace (viz rovnice 2.5) prifazena trase [ diky méfeni z;. JPDAF spojuje

vSechna méteni s kazdou trasou. Kombinovana vdhova inovace je dana:
mg
1 _ !
o= 3" Bl (2:6)
i=1

kde 3¢ je pravdépodobnost, ze mé&feni i je vytvofeno z objektu asociovaného k trase
[ a je dana jako:
B =3 Pln(k)|Z7u(n), (2.7)
"

kde n;; je indikdtor proménné, ¢ = 1,....my a l = 1,....N. n;; se rovna jedné, pokud
je méreni z;(k) asociované k trase [, jinak se rovna nule. Velkym omezenim JPDAF
algoritmu je jeho neschopnost zpracovavat nové objekty, které se objevuji ve scéné
a sledované objekty, které scénu opoustéji. Dalsim problémem je, Ze data jsou aso-
ciovana pevnému poctu objekt mezi dvéma snimky. Pokud dojde ke zméné poctu
objektii, dochazi k chybam [39].

Sledovéani vice hypotéz (MHT) fesi problém tykajici se zmény poctu objektt
u JPDAF. Pokud je pohybova korelace stanovena pouze pomoci dvou snimkii, muze
vzniknout nespravna korelace. Lepsich vysledkt je dosazeno, pokud je korelace od-
lozena, dokud neni analyzovano vice ramcti. MHT algoritmus uchovava nékolik kore-
la¢nich hypotéz pro kazdy objekt v kazdém casovém ramci. Algoritmus ma schopnost
vytvaret nové trasy pro objekty vstupujici do scény a ukoncovat trasy pro objekty

opoustéjici scénu a diky tomu Tesi i okluzy [40].
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2.2 Sledovani s jadrem

Sledovani s jadrem vypocitava pohyb objektu. Pohyb objektu mtizeme modelovat po-
moci parametrického modelu (translace, konformita, afinita). Pti sledovani objektu
s ur¢enym mistem vybéru lze pomoci vypoctu pohybu definovat jeho oblast a ori-
entaci v nasledujicim snimku, protoze pro kazdy bod objektu v aktudlnim snimku
lze jeho umisténi v nasledujicim snimku ur¢it pomoci odhadovaného pohybového
modelu. V zavislosti na situaci, pri které jsou sledovace pouzity, mtuze byt dilezita
jedna z nasledujicich t¥i charakteristik. Napriklad pii analyze chovani objektu na
zakladé jeho trajektorie je postacujici pouze pohyb. Pro identifikaci objektu je vsak
také dilezita oblast, ve které se nachazi. Za ticelem vyhodnoceni vykonnosti sledova-
cich zarizeni v této kategorii je mozné definovat podminku, na jejimz zakladé bude
zalizeni délat to, co se od néj ocekava. Pokud se ocekava, ze se bude sledovat pouze
pohyb, mtze byt pti vyhodnocovani proveden vypocet miry vzdalenosti mezi odha-
dovanymi a skutecnymi parametry pohybu. Prikladem méfeni vzdalenosti muze byt

thlova vzdalenost,

AB

d= e,
AllB

kde A a B jsou pohybové vektory. Pokud je pozadovano, aby sledovace poskytly
kromeé své trajektorie i spravné urceni oblasti objektu, lze tyto idaje ziskat vyhod-
nocenim vypoctu presnosti a odvolani. Pfesnost i mira odvolani jsou oznacovany
jako prusecik predpokladané a spravné oblasti objektu. Presnost je urcena pomeé-
rem pruniku predpokladanych oblasti. Odvolani je pomér priniku k ground truth.
Kvalitativni srovnani sledovacich zarizeni lze délit na zakladeé:

e schopnost sledovani jednoho nebo vice objekti,

 schopnost zvladnout okluzi,

e implementace uceni,

e typ pohybového modelu,

o pozadavek na rucni inicializaci.

Velmi béZznou reprezentaci objekti v redlném case jsou geometrické tvary (viz
2.3. Vzhledem k omezeni rigidity, pocitaji sledovaci metody v této kategorii parame-
tricky pohyb objektu. Pohyb objektu lze odhadnout porovnanim vzhledu objektu
mezi pfedchozim a souc¢asnym ramcem. Proces odhadu mtze byt ve formé piimého
vyhledavani nebo pomoci postupného priblizovani a oddalovani. Sledovani objektu
zalozené na principu priblizeni a oddaleni vyzaduje, aby alespon ¢ast objektu byla vi-
ditelna uvnitt oblasti, jehoz pozice je definovand pozici objektu v predeslém snimku.
V takovychto piipadech se pouzivd Kalmanova filtrace nebo filtrace ¢astic (viz 2.1.2).

Nevyhodou nahrazovani objektl jednoduchymi geometrickymi obrazci je, ze muze

dojit k vynechani ¢asti objektu mimo oblast obrazce, nebo naopak zahrnuti c¢asti
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pozadi dovnitf. Tyto jevy lze pozorovat jak u rigidnich objektt (ménicich pouze
svoji polohu), tak u nerigidnich (u nichz pohybem dochéazi ke zméné vzhledu). V ta-
kovych ptripadech nemusi byt odhad polohy objektu pomoci zvétseni podobnosti
modelu spravny. K prekonani tohoto omezeni je jednim z moznych feSeni zachytit
uvnitt objektu jadro, spise nez do néj zahrnout kompletni tvar. Dalsi moznosti je
modelovani vzhledu objektu pomoci funkce pravdépodobnosti hustoty barvy nebo
textury a pritazenim vahy pixelim nachazejicim se uvniti jednoduchého obrazce na
zakladé podminéné pravdépodobnosti pozorované barvy nebo textury.

Metody sledovani pomoci jadra se lisi reprezentaci vzhledu, poc¢tu sledovanych
objektl a v pouzité metodé odhadu pohybu objektu. Tyto metody sledovani rozdé-
lujeme do dvou kategorii na zakladé reprezentace vzhledu objektu, a to na sledovani

na zakladé vice pohledd, a na sledovani s vyuzitim sablon [42].

Obr. 2.3: Sledovani pomoci jadra.

2.2.1 Modely zalozené na Sablonach

Modely zalozené na sablonach prohledavaji snimek a hledaji sablonu objektu, ktera
je definovana z predchoziho snimku. Vzhledem ke své jednoduchosti a nizké vypo-
¢etni narocnosti se pouzivaji Sablony a modely vzhledu zalozené na hustoté. Diky

sablonam lze sledovat jak jeden objekt, tak i vice objektt zaroven [43].

Sledovani jednoho objektu

Nejbéznéjsi pristup v této kategorii je shoda Sablon. Shoda sablon vyhledava ve
snimku [, pomoci hrubé sily oblast, ktera je podobna sabloné objektu O; z prede-
slého snimku. Pozice Ssablony v aktualnim snimku je vypocitana mirou podobnosti,

napt. metodou krizové korelace:

argmax = Zz Zy(ot(a% y) * Iw(x —+ dx, Y+ dy))

, (2.8)
dr.dy Ve X, O3 (x,y)
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kde (dz, dy) je pozice sablony. Pro vytvoteni Sablony je mozné vyuzit barvu nebo tex-
turu snimku. Zminéna metoda se pouziva kvili své flexibilité a nekomplikovanému
pristupu. Jelikoz se vyuziva hrubé sily pro prohledavani snimku, je tato metoda vy-
pocetné narocna. Ke snizeni vypocetni narocnosti se vymezuje oblast vyhledavani
podle nalezeného objektu z predeslého snimku.

Kromé sablon se da vyuzit k reprezentaci objektu napr. barevny histogram nebo
modely smési, které lze vypocitat pomoci hodnot pixeltt uvnit¥ ¢tverce nebo elipsy.
V préci [44] jsou generovany objektové modely nalezenim stfedni barvy pixelt uvnitt
obdélnikové oblasti. Aby se snizila vypocetni slozitost, prohledavaji objekt v osmi
sousednich oblastech. Podobnost mezi modelem objektu M a hypotetickou pozici
H je vypoctena vyhodnocenim poméru barev u M a H. Pozice, kterda ma nejvétsi

pomér je vybrana jako aktudlni pozice objektu.

Sledovani vice objekt

Modelovani objektt individualné nezohlednuje interakeci mezi vice objekty ani in-
terakci mezi pozadim a objekty béhem sledovani. Piikladem interakce mezi objekty
miize byt jeden objekt ¢astecné nebo tuplné prekryvajici druhy. Pro vyreseni tohoto
problému bylo navrhnuto nékolik metod. Jedna z metod je popsana v préci [45], kde
je odhadovan statisticky model pozadi sestrojeny z vice vrstev pomoci Bayesovského
mechanismu aktualizace, ktery je pak porovnan s aktualnim snimkem pro urceni pi-
xeli v popredi. Mérenim vzdalenosti mezi barvou pixeli a odpovidajicimi modely se
ziskd mapa vzdalenosti. Aktudlni objekty jsou sledovany nékolika jadry se stfednim

posunem (viz obr. 2.4) a jejich tvary jsou upravovany pomoci mapy vzdalenosti.

Standartni stfedni posun Stfedni posun s vice jadry
*@ ‘@)
Maska zmény
Pohyb Pohyb

o o

Predesly snimek

@. Vyhledavani vice objektl
‘\ pomoci jader 1
Aktudlni jadro

Bez prekryti

Aktualni snimek

Obr. 2.4: Iterace stfedniho posunu pomoci vice jader [45]
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2.2.2 Sledovani s vice pohledy

V predchozich metodach sledovani jsou histogramy, Sablony, aj. obvykle generovany
online - tedy predstavuji informace shromazdéné o objektu z nejnovéjsich pozorovani.
Objekty mohou vypadat jinak z rtznych hli pohledu a pokud se béhem sledovani
vyrazné zméni pohled na objekt, tak vzhled objektu jiz nemusi byt platny a trasa
objektu muze byt ztracena. Tento problém resi napr. [46], kde jsou prvky z riznych
pohledt efektivné zpracovany pomoci korelac¢nich filtri. Poté jsou jednotlivé pohledy

slouceny, aby se ziskal presnéjsi vysledek v ramci pravdépodobnostniho ramce.

2.3 Sledovani siluet

Objekty muzou mit komplexni tvary napt. ruce, hlava, ramena apod., které nemohou
byt popsany pomoci jednoduchych geometrickych tvart. Metody sledovani s vyuzi-
tim siluet poskytuje presny popis tvaru téchto objekti. Cilem je najit oblast objektu
v kazdém snimku pomoci objektového modelu vygenerovaného pomoci predchozich
ramci. Tento model muze byt ve formé barevného histogramu, hrany objektu nebo
obrysu objektu (viz 2.5b).

Sledovani siluety se vyuziva, kdyz je vyzadovano sledovani celé oblasti objektu.
V souvislosti se sledovanim oblasti jsou presnost a odvolani definovany jako priisecik
predpokladanych a spravnych objekt. Presnost je pomér priuniku k predpokladané
oblasti a odvolani je pomér pruniku k puvodni pozici. Dulezité faktory pro rozliseni
ruznych sledovaci siluety jsou pouziti prvki, prace s okluzi, trénovani. Nékteré al-
goritmy navic pouzivaji pro sledovani pouze informace o hranici siluety, zatimco jiné
pouzivaji celou oblast uvnitf siluety (viz 2.3). Obecné jsou pristupy oblasti odolnéjsi
vyhodou sledovani pomoci siluet je jejich flexibilita pri manipulaci s celou fadou
tvartt objektti. Siluety mohou byt zastoupeny riznymi zptsoby. Nejbéznéjsi repre-
zentace siluety je ve formé binarni indikac¢ni funkce, ktera oznacuje oblast objektu
jednickami a zbytkové oblasti nulami. U metod zaloZenych na konturach je silueta
znazornéna explicitné nebo implicitné. Explicitni metoda definuje hranici siluety sa-
dou kontrolnich bodt. Implicitni metoda definuje siluetu pomoci funkce definované
na miizce. Nejbéznéjsim implicitnim znédzornénim kontury je reprezentace mnozin.

Sledovani pomoci siluet je rozdéleno do dvou kategorii a to shoda tvaru a sle-
dovani obrysu. Metody shody tvart hledaji siluetu objektu v aktualnim snimku.
Oproti tomu sledovani obrysu posouva vychozi obrys do nové pozice v aktualnim
snimku bud na zékladé modelt stavu a prostoru nebo primou minimalizaci energe-
tické funkce [6]. Sledovani siluet je flexibilni pii reprezentaci objektu, zvlada velkou
variaci tvarti a dokonce i komplexni tvary s klouby. Detekce objektu je potieba jen

ve snimku, kdy se objekt objevi poprvé na scéné. Problémy jsou pii okluzi.
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(a) Objekt zdjmu (b) Obrys objektu (c) Silueta objektu
Obr. 2.5: Sledovani siluet.

2.3.1 Shoda tvaru

Shoda tvarii je podobna metoda jako sledovani zalozené na porovnavani sablon,
kde silueta objektu a jeho asociovany model se hledaji v aktudlni snimku. Hledani
se provadi vypoctem podobnosti objektu s modelem predpokladané siluety objektu
zjisténé z predchoziho ramce. Model objektu, ktery je ve formé mapy hran, je znovu
inicializovan, aby zvladl zmény vzhledu v kazdém snimku.

Pristupem ke shodé tvaru je pouziti urcité miry podobnosti k méreni miry po-
dobnosti mezi dvéma tvary. Metody méreni podobnosti jsou tedy dilezitou soucasti
této metody. Algoritmus pro vyuziti metody tvari zalezi na specifickych problé-
mech shod. Tato metoda pracuje podobné jako metoda sablon. Model je generovan
na zakladeé siluety z predchoziho snimku a ta je vyuzita k vypoc¢tu podobnosti v ak-
tudlnim snimku. Model objektu je potom ve formé histogramu barvy nebo hran,
hrany objektu nebo kombinaci téchto model.

Dalsim pristupem k porovnani tvart je najit odpovidajici siluety detekované ve
dvou po sobé jdoucich snimcich. Vytvoreni korespondence siluety je podobné jako
v sekci 2.1. Hlavni rozdil mezi porovnanim siluety a porovnanim bodt je reprezen-
tace objektl a pouzité objektové modely. Siluety vyuzivaji prvky vzhledu objektu
oproti bodovému sledovani, kde se pouzivaji pouze pohybové prvky. Detekce siluety
se obvykle provadi pomoci od¢itani pozadi. Jakmile jsou siluety objektu extraho-
vany, shoda probéhne pomoci vypoctu urc¢ité vzdalenosti mezi objektovymi modely
spojenymi s kazdou siluetou. Objektové modely jsou obvykle ve formé funkci hustoty
(histogramy hrany nebo barvy), hranice siluety (zaviené nebo oteviené objektové

kontury) nebo kombinace téchto modelt [48].
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2.3.2 Sledovani obrysu

Metody sledovani obryst, v kontrastu s metodami porovnavani tvari, iterativné roz-
vijeji vstupni obrys z predchoziho snimku do nového obrysu na aktudlnim snimku.
Tento rozvoj vyzaduje, aby néjaka cast objektu na aktualnim snimku prekryvala ob-
last pozice objektu na predchozim snimku. Sledovanim rozvijenim obrysu muze byt
provedeno dvéma riznymi ptistupy. Prvni pristup pouziva modely stavu a prostoru
k vymodelovani tvaru a pohybu objektu. Druhy pristup primo rozviji obrys minima-
lizaci (obrysové energie?) za pouziti technik pfimé minimalizace, jako je napriklad
gradient klesani [49].

Sledovani za pouziti modelu stavu a prostoru

Stav objektu je definovan z hlediska tvaru a pohybovych parametri obrysu. Tento
stav je aktualizovan v kazdém okamziku tak, aby maximalizovana pravdépodobnost
kontury. Pravdépodobnost kontury zavisi na predchozim stavu a aktualni pravdépo-
dobnosti, ktera je obvykle definovana z hlediska vzdéalenosti obrysu od pozorovanych

hran.

Sledovani pfimou minimalizaci funkcni energie kontury

V kontextu vyvoje kontury existuje analogie mezi metodami segmentace diskutova-
nymi v ¢asti 4.3 a metodami sledovani kontury v této kategorii. Metody segmentace
i sledovani minimalizuji energetickou funkénost bud chamtivymi metodami nebo kle-
sanim. Energie obrysu je definovana jako casova informace ve formé bud c¢asového

gradientu (opticky tok)

2.4 Problémy pfi sledovani

V této sekci jsou popsany problémy spjaté se sledovanim objektu v redlnych situa-
cich. Mezi dva hlavni problémy patti okluze a sledovani jednoho objektu pti sledovani

7 vice kamer.

2.4.1 Reseni okluze

Okluze miize byt rozdélena do tii kategorii: vlastni okluze, okluze mezi dvéma ob-
jekty a okluze zptusobend strukturou pozadi scény. Vlastni okluze se déje, kdyz jedna
¢ast objektu prekryva druhou. Tato situace se nejcastéji stava pri sledovani objektu
s klouby (ruce, nohy apod.). Okluze mezi dvéma objekty nastava, kdyz dva objekty,
které jsou sledovany, se prekryvaji. Okluze zptisobend pozadim nastava v pripadé,

kdy?Z objekt v pozadi prekryva sledovany objekt. Castecnou okluzi objektu ve scéné
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je tézké predpovédét, protoze je obtizné rozlisit mezi zménou tvaru objektu a okluzi
objektu. Béznym pristupem k zvladnuti kompletni okluze béhem sledovani je mode-
lovanim pohybu objektu linearnimi dynamickymi modely nebo nelinedrni dynamikou
a v pripadé okluze odhadovat polohu objektu,dokud se znovu neobjevi. Pro odhad
umisténi pohybu objekti Ize vyuzit napr. Kalmaniv filtr a pro nelinearni dynamické
modely lze pouzit filtr ¢astic.

Pravdépodobnost okluze se da také redukovat zvolenim vhodné pozice kamery.
Mensi sance k okluzi dochazi, pokud je kamera ve vysce a vidi na scénu z ptaciho
pohledu. K castéjsi okluzi dochazi pokud je kamera v trovni s objektem, poté je

potfeba implementovat mechanismy pro feseni okluzi [50].

2.4.2 Sledovani z vice kamer

Vyuzivani vice kamer pro sledovani je dulezité hlavné ze dvou divodi. Prvnim divo-
dem je pouziti hloubky informace pro sledovani a feseni okluze. Druhym divodem je
zvétseni pozorované oblasti, protoze neni mozné, aby jedind kamera sledovala velké
oblasti kvili koneénému zornému poli senzoru. Dilezitym problémem pri pouzivani
vice kamer je vztah mezi riznymi pohledy kamer, které lze ru¢né definovat, ¢i vy-
pocitat automaticky na zakladé pozorovani objekti pohybujicich se v obraze. U sle-
dovacich algoritmii, které vyzaduji odhad hloubky je nutny velky vypocetni vykon.
Metody zajistujici korelaci mezi neprekryvajicimi se senzory predpokladaji, Ze jsou
nehybné, a ze jsou k dispozici trasy objektu kazdé kamery. Vykon téchto algoritmi
hodné zavisi na tom, jak moc objekty nasleduji zavedené cesty a na vzajemné syn-
chronizaci obrazu z vicero kamer. V ptipadé, zZe nelze vyuzit ¢asoprostorové omezeni,
napr. u objekti, které se libovolné pohybuji v oblasti bez okluze, je mozné pouzit
pouze pristup sledovani podle rozpoznavani, ktery vyuziva vzhled a tvar objektu

k rozeznani pii znovu objeveni na scéné [51].

2.5 Shrnuti

V této kapitole byly probrany jednotlivé metody a kategorie pro sledovani objektu.
sledovani objektu, které jsou v kapitole vysvétlené pomoci nastudované literatury,
jsou vhodnymi priklady i diky tomu, Ze jsou snadno implementovatelné. Pro sta-
tické pozadi funguje velmi dobfe metoda rozliSovani ramcti, ktera zajistuje vysokou
presnost a maly vypocetni vykon. Objekty mohou byt kategorizovany podle po-
hybu, tvaru, barvy a textury. Metody zalozené na barvach a texturach jsou nejvice
vyuzivany diky vysoké presnosti. U sledovani zalozeném na obrysech a sledovani

s vyuzitim jadra je pozadovano, aby byl objekt pritomen v prvnim snimku. Ten je
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poté detekovan v kazdém dalsim. Z tab. 2.1 lze vidét, Ze urcité metody je mozné

vyuzit pouze jen v nékterych situacich. Obecné lze tici, Ze ¢im presnéjsi je sledovani,

tim je vypocetné narocnéjsi [6].

Tab. 2.1: Porovnani sledovacich metod.

Metoda Okluze Trénovaci | Pocet objekti
data ke sledovani
Kalmanuv Filtr Ne Ne Jeden
Filtr ¢astic Ano Ne Nékolik
Sledovani vice hypotéz Ano Ne Nékolik
Porovnéani sablon Céstecna Ne Jeden
Primérny posun Céstecna Ne Jeden
Podpora vektorového stroje Céstecna Ano Jeden
Sledovani zaloZzené na vrstvach Ano Ne Nékolik
Shoda obrysu Ano Ano Neékolik
Shoda tvaru Ne Ne Jeden

31



3 Integralni histogram

Na tvod je vhodné vysvétlit, co je to viibec histogram, co je barevny histogram a proc
se pouziva pro sledovani objektti. Dale bude vysvétleno, jaké metody se vyuzivaji

pro prohledavani obrazku a porovnavani jednotlivych histogrami mezi sebou.

3.1 Barevny histogram

Histogram je graf, ktery zobrazuje distribuci ¢iselnych proménnych hodnot jako fadu
sloupct. Kazdy sloupec obvykle pokryva rozsah ¢iselnych hodnot, které jsou nazvané
jako zasobniky. Vyska danych sloupcti oznacuje vyskyt datovych bodt s hodnotou
odpovidajiciho zasobniku. Histogramy jsou dobré pro zobrazeni obecnych distribuc-
nich funkci proménnych datovych sad. V histogramu lze vidét, kde jsou vrcholy
distribuce, zda je distribuce zkosena, nebo symetricka nebo jestli se v grafu nacha-
zeji néjaké odlehlé hodnoty. Aby bylo mozné pouzit histogram, je nutné mit néjakou
proménnou, kterd vyuziva po sobé jdouci ¢iselné hodnoty. To znamend, Ze rozdily
mezi hodnotami jsou konstantni bez ohledu na jejich absolutni hodnoty. Nastaveni
zasobniku je veéc, ktera musi byt zohlednéna pri sestavovani histogramu. Zptisob,
jak jsou zvoleny zasobniky mé velky efekt na to, jak jsou histogramy interpretovany.
Pokud je hodnota na hranici zadsobniku, bude trvale prifazena k zasobniku pravé
nebo levé strané. Kterd strana je urcena zalezi na vizualizaénim néstroji. Nékteré
néastroje maji moznost prepsat vychozi nastaveni [52]. P¥iklad histogramu lze vidét
na obrazku 3.1. Na ose X jsou zasobniky rozsahu nahodnych cisel, a na ose Y je

¢etnost ¢isel v zasobniku.
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Obr. 3.1: Ukézka histogramu.
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V odvétvi zpracovani obrazu je barevny histogram reprezentaci distribuce barev
ve snimku. Barevny histogram lze vytvorit pro jakykoliv druh barevného prostoru,
ale nejcastéji se pouzivaji trojrozmérné prostory RGB nebo HSV (viz obr. 3.2). Pro
monochromatické obrazky se pouziva histogram intenzity. Pro multispektralni ob-
razy, kde je kazdy pixel reprezentovan libovolnym poctem méreni (napt. nad ramce
RGB), je barevny histogram N-rozmérny, kde N je pocet méreni. Kazdé méteni
ma sviij vlastni rozsah vlnovych délek svételného spektra, z nichz nékteré mohou
byt mimo viditelné spektrum. Pokud je sada hodnot barev mala, muze byt kazda
z téchto barev umisténa do urcitého rozsahu. Pak histogram obsahuje pouze pocet
pixeli, které maji kazdou moznou barvu. Nejcastéji je prostor rozdélen do vhodného
poctu rozsahu (zasobniki), usporadanych jako pravidelna mrizka, z nichz kazda ob-
sahuje mnoho podobnych hodnot barev. Barevny histogram mtze byt také znazor-
nén a zobrazen jako hladkéd funkce definovana v barevném prostoru, ktery se blizi
poctu pixelt. Stejné jako jiné druhy histogrami je i barevny histogram statistikou,
na kterou lze nahlizet jako na aproximaci zékladni kontinualni distribuce hodnot
barev [53].

Obr. 3.2: Barevny histogram snimku.

Hlavni nevyhodou histogramt pro klasifikaci je, ze reprezentace zavisi na barvé
sledovaného objektu, bez toho, aniz by byl bran v potaz jeho tvar nebo textura. Ba-

revné histogramy mohou byt teoreticky identické pro dva snimky s riznym obsahem
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jen diky tomu, Ze nahodou sdileji stejné barevné informace. Dalsim problémem je
to, ze barevny histogram ma vysokou citlivost na Sum, jako je napi. zména intenzity
osvétleni. Dalsim problémem je vysoky rozmér zasobnikii. Tento problém lze vytesit
napr. zavedenim priniku barevnych histogrami, vypoctem kvadratické vzdalenosti
nebo indexovani barevnych konstant. Pouziti barvy v systému, v realném case, ma
nékolik vyhod. Jednou z nich je, Ze informace o barvach se pocitaji rychleji ve srov-
nani s jinymi invariantami. V urcitych pripadech je to velmi efektivni metoda pro
identifikaci objektl se znamym umisténim a vzhledem. Pro vypocet podobnosti dvou
snimkli se pouziva napt. prunik histogramt nebo euklidova vzdélenost. Vysledku se
iika vaha a sama o sobé nema vypovidajici hodnotu, vyuziva se pouze v pripadé,
Ze je porovnéana s jinymi vdhami. Omezenim je tedy to, Ze pfi porovnavani snimku
s objektem je nutnost, aby predpokladany objekt prosel cely snimek a vypocital
vahy v celém snimku [54].

Dalsim ptistupem k vyjadfeni obsahu barevného snimku je dvourozmérny ba-
revny histogram. 2D barevny histogram zvazuje vztah mezi barvami part pixeld.
2D barevny histogram je dvourozmérné pole, tedy matice, pricemz kazdy prvek
ukldada normalizovany pocet part pixeld, kde kazda barva odpovida indexu prvku
v kazdém sousedstvi pixelt. Pro vypocet podobnosti dvou obrazu lze vyuzit napt.
chi-kvadrat test [55] nebo Bhattacharyya vzdélenost [56] [57].

3.2 Vyhledavani v obraze

Histogramy patii mezi nejbéznéjsi funkce pouzivané v mnoha tlohach pocitacového
vidéni jako napf. vyhledavani objekti v obraze [58], segmentaci [59], detekci [60]
a sledovani [61]. Porikli [1] zobecnil koncept integralniho obrazu a predstavil vypo-
¢etné velmi rychlou metodu extrahovani histogramu z jakéhokoliv obrazu v konstant-
nim case. Integrélni histogram zajistuje optimélni a kompletni feseni problematiky

hledani objektu na zékladé histogramu. Tato metoda méa tii hlavni vyhody:

1. Vypocetné rychlejsi nez konvencéni pristupy. Integralni histogram je schopen
zpracovat i slozité vyhledavaci procesy v realném case, coz diive bylo velmi
nepraktické

2. Miuze byt rozsirena na vyssi datové dimenze, stejnosmérné i nestejnomérné
zasobniky a vice cilii bez ztraty vypocetniho vykonu.

3. Umoznuje popis prvka vyssi trovné histogramu (viz 3.3).

Aby byly splnény vypocetni pozadavky pro detekci, byla vyvinuta metoda pro

rychlé vypocty histogramti ve vSech moznych oblastech objektt v danych datech. Je
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:

h(p)=hy-hy+ hs- hy h(p) =h;-h,+ hs

Obr. 3.3: Pokrocilé prvky lze vypocitat pomoci integralniho histogramu. [1]

vyuzito prostorové rozmisténi dat v kartézské soustavé souradnic a je Sifena agre-
govana funkce, ktera se nazyva integralni histogram. Ta zacind v pocatecnim bodé
a prochazi vsemi zbyvajicimi body diky skenovaci linii. Integralni histogram v da-
ném bodé je iterovan na zakladé histogramu, diive zpracovanych datovych bodu.
V kazdém kroku se navysuje hodnota zasobniku daného bodu. Poté, co je ziskan in-
tegralni histogram pro kazdy datovy bod, je mozné jednoduse dopocitat histogramy
cilovych oblasti s vyuzitim integralnich hodnot histogramu v rohovych bodech téchto
oblasti bez nutnosti rekonstrukce histogramii pro kazdou oblast. V 2D datech, jako
je treba obrazek, se prevadi integralni histogram na extrakci obdélnikovych oblasti
histogrami, které se pocitaji prinikem integralniho histogramu ve ¢tytrech rohovych
bodech.

Je mozné vypocitat soucet hodnot v pravouhlych oblastech v linearnim case bez
opakovani operatoru sumace pro kazdou moznou oblast [29]. Kumulativni obrazova
funkce je definovana tak, ze kazdy prvek funkce zadrzuje hodnotu souctu hodnot
nalevo a nad pixelem, véetné hodnoty samotného pixelu. Kumulativni obraz lze vy-
pocitat pro vSechny pixely se ¢tyimi aritmetickymi operacemi na pixel. Zacinaje od
levého horniho rohu prechazejicim nejprve doprava a poté dolt, je hodnota kumula-
tivniho obrazu na aktualnim pixelu rovna souctu levého a horniho pixelu a odecteni
kumulativnich hodnot levého horniho pixelu. Po vypoctu kumulativniho obrazu lze
soucet obrazové funkce v obdélniku vypocitat pomoci dalsich ¢tyt aritmetickych ope-
raci s prislusnymi tpravami na okraji. S linearnim vypoctem lze tedy v linedrnim
case vypocitat soucet obrazové funkce na jakémkoliv obdélniku.

Konvencni pristup k meéreni vzdalenosti mezi danym histogramem a histogra-

mem vsech moznych cilovych oblasti je slozity. Tento proces vyzaduje generovani
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histogramti pro regiony vycentrované v kazdém mozném bodu. V ptipadé, zZe hle-
dani by bylo provedeno pomoci riznych méritek, neboli riznych velikostech cilové

oblasti, tak by se proces opakoval tolikrat, kolik je riznych méritek.

3.3 Matematicka formulace integralniho histogramu

Integralni histogram je rekurzivni metoda nachézejici se v kartézské soustaveé a mize
byt rozsitena do libovolného dimenzionalniho datového prostoru a reprezentovana
jakymkoli tenzorem. Jedna se o nadmnozinu kumulativni formulace zminéné v pred-
chozi sekci. K porovnani histogramu je potfeba prvné vygenerovat integralni histo-
gram a poté vypocitat histogram cilovych oblasti praniku.

Predpokladejme, ze funkce f je definovana v d-dimenziondlni prostiedi a redlna
hodnota v kartézském prostfedi R? jako x —f(z), kdex = [xy, ..., z4] je bod v pro-
storu. Tato funkce mapuje do k-rozmérného tenzoru, tj. f([z1,...,24]) = [Y1,-.-,Yk)-
Predpoklada se, ze d-dimenzionalni datovy prostor je v rozsahu Ni,...,Ny, tj. 0 < z;
< N;.

Integralni histogram je definovan jako H(xP, b) v datovém bodé, v fadu p*"

1

spolecné se sekvenci bodil x°, x!,...,x? a je vyjadien jako:

H(a",b) = Ui_Q(f(a7)). (3.1)

Q(.) je odpovidajici zasobnik v daném bodé a U je operator sjednoceni, ktery

je definovan: hodnota zasobniku b z histogramu H(x?, b) je roven souCtu vsech
predtim navstivenych bodt zasobniki histogramu, ktery je souctem Q(f(x7)) kde j
< p. H(x, b) je histogram oblasti mezi ptivodnim a aktudlnim bodem: 0 < #J < %,

0 < 2 < ab, ..., atd. Integraln{ histogram miZe byt napsan rekurzivné jako

H(2,b) = H(z’~1,b) UQ(f(a7)). (3.2)
S pocatecni podminkou H (0, B) = 0, coz znamend, ze v puvodnim bodé jsou

vsechny zasobniky prazdné.

3.4 Metody prochazeni oblasti

Je vice ruznych pristupt k prochdzeni a skenovani oblasti. Porikli [1] popisuje dvé

hlavni metody, které se pouzivaji nejvice.

Retézcova metoda prohledavani obrazu

Jedna z metod je Tetézcova metoda, kterd prochazi datovou oblast podél kazdé di-

menze, napr. zleva doprava a shora doli pro obrazova data. Integralni histogram
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v aktudlnim bodé je ziskan zkopirovanim predchozich hodnot a zvétsenim odpovi-
dajictho zasobniku vzhledem k aktudlni hodnoté. Retézcova metoda se aktualizuje
v kazdém kroku. Pro ziskani histogramu z oblasti polytopu v d-dimenzionalnich
datech by mélo byt provedeno skenovani d fetézcti v riznych rozmérech, jak je zna-

zornéno na 3.4.

H(x1) H(x1) - H(xz) | -]
. — / H(T)
— S
H(xs) H(xs) - H(xs)

Obr. 3.4: Znazornéni fetézcové metody prohledavani obrazu.

Prohledavani obrazu pomoci vinovych ploch

Je také mozné pro skenovani bodi vyuzit aktivni sady bodt tzv. VIinoplochy.

Ny H(Xl—l, Xz—l?y | |:|:|

Zpracované [ e = _ —
O pixely |l l ]
I
\ :l : H(xy, X2 -2, b)
Momentalni |
| —

|

|

|

|

; |
pixel | I I
|

|

|

H(Xl_l, X2, b) P77 77777777777
H(xy, x5 b)
dam < - D\ ”

Obr. 3.5: Prohledévani obrazu pomoci vlnovych ploch.
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Prohledavani pomoci vlnoploch vyzaduje aktualizaci integralniho histogramu pro
takové datové body, kde jejich sousedni levy, horni a levy horni jsou uz skenovany
pro obrazova data. Integralni histogram v bodé je ziskdn pomoci tii aritmetickych
operaci pro kazdy zasobnik s vyuzitim hodnot integralniho histogramu, pro tii sou-
sedy, jak je vidét na obrazku 3.5. Hodnoty integralniho histogramu predeslych bodua

jsou kopirovany do daného bodu pred dalsi propagaci. Bud se aktualizovany zasobnik
2

zkopiruje do vSech ostatnich zasobniku zbyvajicich bodu (Celkem kopirova-
cich operaci) nebo vsechny predeslé zasobniky jsou zkopirovany do aktudlniho (BN
operace), coz lze provést pomoci rychlého kopirovani paméti na trovni hardwaru,

nebo tabulkami ukazateln.
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4 ResSeni prace

V této kapitole je popsana prakticka c¢ast prace. Cilem prace je optimalizace inte-
gralniho histogramu pro praci v redlném case a vytvoreni funkéni aplikace, ktera
je schopna sledovat uzivatelem urceny objekt. Uzivatel mize béhem prehravani za-
stavit video, zvolit si objekt zajmu a znovu spustit video se sledovanym objektem.
Tento objekt je pak vyznaceny v dalSich snimcich. Hlavnim problémem je feseni
vzdalenosti objektu od kamery a zména velikosti sledovaciho obdélniku. Prace je
realizovana pres konzolovou aplikaci s vyuzitim prostiedi Visual Studia a knihovny

OpenCV. Cela préace je pak napsana v programovacim jazyce C++.

4.1 Visual Studio a OpenCV

Pro préci je zvoleno vyvojové prostiedi Visual Studia, s vyuzitim knihovny OpenCV?,
ktera se pouziva pro zpracovani obrazu. Visual Studio je integrované vyvojové pro-
stfedi, diky kterému je mozné upravovat, ladit a vytvaret kod. OpenCV je volné do-
stupna knihovna v C++ pro zpracovani obrazu a pocitacové vidéni. Je to knihovna
zamérena hlavné na zpracovani videa v redlném case, coz je pro nasi aplikaci zadouci.
Ma nékolik stovek funkei, které implementuji algoritmy zpracovani obrazu a usnad-

nuji vyvoj aplikaci. Knihovna je strukturovand do 4 hlavnich ¢ésti (viz obr. 4.1).

cv MLL HighGUI
Zpracovani obrazu a Statistické klasifikatory a GUI, vstup a vystup
algoritmy vidéni nastroje klastrovani obrazu a videa
CXCore

Zakladni datové struktury a algoritmy

Obr. 4.1: Struktura knihovny OpenCV.

'https://opencv.org/
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4.2 Testy hypotéz pro porovnani histogramti

Pro vypocet vahy dvou histogramii je potieba vybrat metriku (d(H;, H2)) k vyjad-
feni vahy. Vaha je v tomto pripadé mira shody. V prvni c¢asti je prace jsou porov-
nany vypocty, které nabizi knihovna OpenCV pro vypocet vahy dvou histogram.
OpenCV knihovna nabizi tyto metody vypoctu:

» Korelace - CV_COMP_CORREL:

S r(Hi(1) — Hy)(Hy (1) — Hy)

d(Hsz) = = — (4-1)
VEr(H(D) = Hy)? 5 (Ho(I) — H)?
kde .
=N zj: Hy(J)
a N je celkovy pocet zasobniki histogramu.
« Chi-kvadrat - CV_COMP_CHISQR:
— Hy(1))*
d(Hy, Hy) 4.2
1 2 ; Hl(I) ( )
» Intersekce - CV_COMP_INTERSECT:
d(Hl,Hg) :me(Hl(I),Hg(I)) (43)
I

o Bhattacharyya vzdalenost - CV_COMP_BHATTACHARYYA

d(Hy, Hy) = |1— ——2 " JH(1) - Hy(1 (4.4)
\/H1H2N2 I

Pro otestovani vypoctu a detekce objektu ve snimku pomoci Ssablony je nutné
mit snimky ve spravném barevném formatu (HSV). Tento barevny forméat vyzaduje
OpenCV funkce calcHist (), ktera slouzi k vypoctu histogramu. Vstupni parametry
jsou nasledujici:

e Snimek, ze kterého se pocita histogram.

e Pocet snimkt

o Pocet kanalu - rozsah (pro tii kanaly channels[] = {0, 2} ).

e Vystupni histogram

e Pocet dimenzi

e Velikost histogramu - pocet zasobnikt v kazdém sméru.

* Rozsah hodnot - rozsahy hodnot zasobnik.

o Uniformnost - zjistuje, jestli je histogram unimorfni nebo ne.

o Akumulace - pokud je nastavena, histogram neni pri alokaci vymazan.
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// Vstupni snimek

Mat img = imread("surf.jpg", IMREAD\_COLOR);
// Pocet barevnych kanalu

int channels[] = {0, 2};

// Vypocitany histogram

Mat output;

// velikost histogramu, odstin = 30, saturace 32
int histSizel[] = {30, 32};

// rozsahy hodnot

{0, 180}; // 0Odstin
{0, 256}; // Saturace

const float* ranges[] = {hranges, sranges};

float hranges/[]

float sranges/[]

bool uniform = true;

bool accumulate = false;

// vypocet histogramu
calcHist (&img, 1, channels, Mat (), output, 2, histSize,

ranges, uniform, accumulate);

Vyuziti této funkce je vypocetné narocné a proto neni vhodné ji pouzit pro real-
time sledovani. Postup pro porovnani dvou snimku je nasledujici:

1. Uzivatel vytvori Ssablonu z prvniho obrazku (viz 4.3).

2. Aplikovani vypoctu integralniho histogramu na cely snimek a na Sablonu.

3. Porovnavani histogramu sablony a histogramu stejné velikosti ve druhém snimku

pomoci compareHist ().

4. S vyuzitim metody klouzavého okna je ve druhém snimku nalezena oblast

s nejlepsi vahou 4.4.

5. Vykresleni oblasti nalezeného objektu.

V prvnim kroku je vybrana sablona uzivatelem. To se déla pred spusténim pro-
gramu ofiznutim sSablony z ptuvodniho snimku. V druhém kroku je poté vypocitan
integralni histogram prvniho snimku a oblasti zdjmu. Vypoctem integralniho histo-
gramu je zjisténa intenzita barvy jednotlivych pixeli. Jelikoz je nutné porovnavat
histogramy o stejné velikosti, musi se porovnavat histogram Sablony a stejné velika
oblast z druhého snimku. To je dosazeno pomoci funkce regionHistogram(), ktera
z vypocteného integralniho histogramu z prvniho snimku zjistuje hodnoty intenzity
barev pixelll pouze z dané oblasti. Tato oblast méa stejnou velikost jako Ssablona. Poté
se provede tieti krok a oblast se porovnava se Ssablonou. Takhle se pomoci klouzavého
okna porovnaji vSechny oblasti v druhém snimku a oblast, kde je nejlepsi vysledek

vahy je objekt zajmu. V této oblasti je pak vykreslen obdélnik. Uzivatelem zvolena
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sablona musi byt co nejpresnéji okolo objektu zajmu, jinak muze dojit k chybnému
sledovani objektu. Pokud je zvolena vétsi oblast, nez je objekt, muze byt sledovani
ovlivnéno barvami v pozadi. Pokud mezi snimky nedojde k vyrazné transformaci
hledaného objektu, je objekt nalezen. Tento postup je aplikovan na nékolik situaci,

které se lisi transformaci objektu a celého snimku.

Obr. 4.2: Vybrané sablony pro porovnani metod vypoctu.

Pro demonstraci detekce objektu byly vybrany tfi scénare. V prvnim pripadé
je pozorovana detekce pii okluz. (viz 4.3a, 4.3b, 4.3c. V druhém piipadé dochazi
ke zméné vzhledu objektu (dochazi ke zméné polohy kamery, viz 4.3d). Ve tfe-
tim pfipadé se zménila poloha objektu a zménil jas obrazu (viz 4.3e, 4.3f). Kazda
metoda vypoctu méa prifazenou svoji barvu ohranicujictho obdélniku. Metodé chi-
kvadratu patii ¢erveny ohranicujici obdélnik, priniku zeleny, Bhattacharyya vzdale-
nosti modry, alternativnimu chi-kvadratu ¢erny a KL divergenci bily. Kromé vypoctu

metodou pruniku plati, Ze ¢im mensi je vypoctend vaha, tim vétsi presnost.
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Tab. 4.1: Tabulka vypoctenych vah.

Chi-kvadrat | Prinik | Bhattach. | X?alt. KL div

(Cervend) | (Zelena) | (Modra) | (Cernd) | (Bil4)
Ptaci pohled | 2200,71 317 0,71469 2219,03 | 12675,6
Okluze 1 2827,33 12813 0,218036 | 5661,67 | 6239,8
Okluze 2 10089,2 11113 0,32527 9773,41 | 13407,7*
Okluze 3 30783,5 9523 0,401322 | 14950,3 | 9725,01
Surf 5817,41 10267 0,336751 | 9681,78 | 29755,1*
Surf tmavsi | 144733 4417 0,744665 | 39058,7 | 233375

Z vysledki lze vidét, ze sledovani objektu pomoci histogramu pracuje velmi dobre
s okluzi. Dobrych vysledkt bylo dosazeno i pri zméné pohledu. Dobrych vysledkua
nebylo dosazeno pro zmenseni jasu snimku, jelikoz jiz pri malém zmenseni u metody
vypoctu Bhattacharyya je vysledek spatné. KL divergence méla ze vSech metod

nejhorsi presnost detekce. Objekt je ve vSech pripadech nalezen, ale obdélnik neo-

hranicuje cely objekt podle sablony a tyto ptripady jsou vyznaceny v tab. 4.1 .

B .

) Okluze 1 (b) Okluze 2 ) Okluze 3

(d) Ptaci pohled

(e) Surf

(f) Surf tmavsi

Obr. 4.3: Vybrané sablony pro porovnani metod vypoctu.

43



© 00 J O U = W N -

10
11
12

4.3 Sledovani v redlném case

V nésledujici ¢ésti je FeSena problematika sledovani objektu ve videu (v redlném
tvorit funkci pro vypocet vahy. Nejsnadnéji implementovand metoda vypoctu je
chi-kvadrat, ktery je implementovan v dalsi ¢ésti.

Pred samotnou praci s histogramy je nutné nacist snimek, ve kterém je objekt vy-
hled4van. Sablonu je po zméacknut{ kldvesy N zvolena zvolenim ohrani¢ujiciho obdél-
niku okolo objektu. Zvoleni nové sablony je mozné diky metodé selectNewTemplate (),
které se predava video a matice snimku. V aplikaci pro sledovani v realném case,
ktera je v této praci, je pouzit vypocet pomoci chi-kvadratu. Vypocet je aplikovan ve
funkci compare_X2(), kde jako vstupni data jsou dva histogramy o stejné velikosti
a vracend hodnota je vaha porovnani. V pripadé chi-kvadratu plati, ze ¢im mensi
je vracena hodnota, tim vic jsou si oba histogramy podobné. Funkce je zobrazena

nize:

float compare_X2(uintl6_t *hl, uintl6_t *h2, int len)
{
float sim = 0;
float val;
for (int i = 0; i < len; i++)
{
val = hi[i]l - h2[il;
if (val !'= 0)
sim += (valx*val) / (h1[i] +
h2[i]); // Chi-square
}

return sim;

Po zvoleni Sablony a vypoctu integralniho histogramu Sablony i snimku je nutné
vypocitat histogramy obdélnikové oblasti o velikosti sablony. Toho je docileno po-

moci metody klouzavého okna.

4.3.1 Klouzavé okno s prizptisobenim oblasti

Pro nalezeni objektu v druhém snimku ze Sablony prvniho snimku je nutné vyuzit
metodu klouzavého okna. Nejprve je nutné vypocitat integralni histogram pro Sab-

lonu a pro snimek, ve kterém je hledan objekt pomoci sablony. Poté pomoci funkce
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regionHistogram() je vypocitan histogram obdélniku o velikosti Sablony a postup-
nym posouvanim po snimku se vyhledava objekt zdjmu (viz obr. 4.4). Kazdy tento
obdélnik se porovné se Ssablonou pomoci funkce compareHist (). Vsechny hodnoty
jsou ulozeny do vektoru. Po dokonc¢eni prohledavani je vektor sefazen od nejmensich

vah. Nejmensi vahy maji nejvétsi pravdépodobnost nalezeni objektu ve snimku.

Obr. 4.4: Prohledavani pomoci klouzavého okna.

Jelikoz je zadouci i zména velikosti ohranic¢ujicitho obdélniku podle zmény veli-
kosti objektu, je pri prochézeni snimku implementovano i zvétsovani a zmensovani
prohledavajiciho obdélniku. Toho je docileno prohledavanim snimku pomoci obdél-
niku, ktery ma v jednom cyklu mensi velikost, v druhém stejnou a v tretim vétsi
velikost nez Sablona. Prohledavani snimku tedy probéhne ttikrat pro tii rtizné ve-
likosti obdélniku. Tyto obdélniky jsou také porovnavany funkci compareHist () se

sablonou a vyhodnocena vaha je ukladana do prislusnych vektoru.

4.3.2 Vypocet finalni vahy a urceni polohy objektu.

Jakmile prohledavani skonci, musi se vektory vytridit tak, aby se pracovalo jen
s hodnotami, které maji co nejmensi vahu. To je dosazeno funkci sort(), ktera
vytridi podle vahy jednotlivé obdélniky. Funkce resizeArray() pak vyselektuje na
zakladé vahy nékolik nejmensich vah. Tohle udéla pro vsechny vektory. Ze vsech
zbylych vah se poté vypocita primér pomoci funkce averageTracking() a tim se
ziska hledany obdélnik. Podle ného je poté aktualizovana sablona a cely proces

probiha znovu pro dalsi snimek.
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V dalsim snimku uz vsSak neni prohledavana celd oblast, jelikoz se neocekava,
ze by objekt se presunul pres celou scénu béhem jednoho snimku. K prohledavani
celé oblasti je potfeba mnohem vétsi vykon nez kdyz se vymezi oblast okolo sledo-
vaného objektu. V praci je momentalné vymezena oblast prohledavani nastavena na
+50 pixeli. Tato hodnota zajistuje plynuly chod videa a bezproblémovou detekci
a sledovani objektu. Tim, ze se omezi oblast sledovani se predchézi i potencionél-
nim chybam, které by mohli vzniknout vypoc¢tem histogramt objekt mimo nami
sledovany objekt zajmu.

Sledovani objektu a ménici se velikost objektu lze pozorovat na obrazcich 4.5.

Obr. 4.5: Sledovani objektu v redlném case [63].

4.3.3 Shrnuti

Sledovani bylo plynule pro video [63] o rozliseni 480x360 na Laptopu ThinkPad
T490. Pro dané video fungovalo sledovani v realném case s ménici se velikosti ohra-
nicujiciho obdélniku dobre. Problém by mohl nastat, kdyby se ménilo osvétleni scény
nebo pokud by se objevil objekt u objektu zajmu. Omezenim vyhleddvané oblasti se
znacné usetii pocet pocetnich operaci a snizi se naroky na vypocetni vykon. U vys-
sich rozliseni je vsak potreba vice vypocetniho vykonu. Sledovani by se dalo pouzit

u dohledovych kamer, kde neni nutny velky pocet snimkii za vtefinu.
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5 Zavér

Tato prace se zabyvala sledovanim objektu ve videu pomoci porovnavani histogramu.
Cilem bylo zprovoznit dodany program, seznamit se s problematikou sledovani ob-
jektu a integralniho histogramu a rozsirit existujici reseni detekce zmén mezi dvéma
snimky. Rozsiteni spocivalo v aplikaci sledovani objektu ve videu, v redlném case
s ménici se velikosti ohranicujictho obdélniku. V 1. kapitole byly popsany jednotlivé
kroky souvisejici se zpracovanim obrazu a sledovanim objektu. V 2. kapitole jsou
podrobnéji popsané zptisoby a metody sledovani objektii. Kapitola je rozdélena do
sekci podle zptisobt sledovani. Ke konci kapitoly jsou popsany casté problémy u sle-
dovani objekti. V kapitole 3 je obecné histogram a nasledovany detailnim popisem
integralniho histogramu vychéazejiciho z prace [1]. Posledni kapitola ¢. 4 popisuje
feSeni prace. V prvni ¢asti 4. kapitoly je popsdno vybrané vyvojové prostiedi, na-
sledované otestovanim metod vypoc¢tu vah pro porovnani histogramii.

V této praci byla zprovoznén program poskytnuty vedoucim prace pro detekci
zmén v obraze pomoci knihovny pro zpracovani obrazu OpenCV, vyvojového pro-
stfedi Visual Studia a programovaciho jazyka C+-+. V praci je prostudovana proble-
matika sledovani objektl a integralniho histogramu, ze kterého vychazi poskytnuty
program. Dale jsou porovnany metody vypoctu pro porovnani dvou histogramu.
Spravnou implementaci téchto metod je mozné zlepsit presnost sledovani.

Hlavnim prinosem prace byl rozsiteni dosavadniho feSeni o sledovani objektu
v realném case. Tento objekt je zvolen uzivatelem. Spravné zvolena sablona zvysuje
presnost sledovani. Dalsim z prinosii je upravovani velikosti ohranic¢ujicitho obdélniku
podle velikosti sledovaného objektu.

Navrh na budouci rozsifeni prace je mozné vést vice sméry. Prace by se dala
rozsitit o sledovani vice objektu zaroven. Dalsi z moznosti by byla implementace
strojového uceni pro zlepseni detekce a sledovani objektu napf. i pfi opusténi scény.
Dalsi moznosti by byla implementace EDM, coz je dalsi z metod pro vypocet vahy

dvou histogramn.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

EDM Earth mover’s distance

HSV Odstin, Sytost, Hodnota — Hue, Saturation, Value

ICA Nezavisla analyza slozek — independent component analysis

KL Kullback—Leibler — Kullback—Leibler

LTP Mistni ternarni vzor — Local Ternary Pattern

OF Opticky tok — Optical flow

MHT Sledovani vice hypotéz — Multiple Hypotheses Tracking

PDF Funkce hustoty pravdépodobnosti — Probability density function

PCA Principal Component Analysis — Analyza hlavnich komponent

RGB Cerven4, Zelena, Zodra — Red, Green, Blue

SIFT Velikost-Invariance transformace prvki — Scale-invariant feature
transform

SVM Metoda podpirnych vektorti — Support vector machine
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