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Abstrakt 
Rozš í řená reali ta zobrazuje dalš í informaci v r e á l n é m svě tě . H l a v n í m cí lem t é t o p r á c e je 
dosažení p ř i rozeného vzhledu v k l á d a n é 2D grafiky do scény poř ízené s t ac ioná rn í kamerou. 
P ř e s t o ž e několik metod řeší p r o b l é m segmentace pop řed í , tak vě t š ina z nich nen í d o s t a n e č n ě 
r o b u s t n í v r ů z o n o r o d ý c h scénách . Modif ikovaná verze algori tmu V i B e produkuje ne jpřes-
nější výsledky, avšak kvůl i popisu alfa masky pouze d v ě m a hodnotami hrany segmentova­
ných o b j e k t ů jsou h r u b é . P r o vyh lazen í d a n ý c h hran je p o u ž i t algoritmus G l o b a l Sampling 
Ma t t i ng , p rovedené vyh lazen í zlepšuje p e r c e p t u á l n í kval i tu alfa masky. Jel ikož V i B e neroz­
lišuje st íny, objevovaly se artefakty po z p ě t n é m vložení p o p ř e d í do scény. D a n ý p r o b l é m 
by l vyřešen n a v r h n u t ý m algori tmem na segmentaci s t ínů , k t e r ý p o r o v n á v á o d s t í n a texturu 
mezi modelem p o z a d í a p o p ř e d í m . P r o o d s t r a n ě n í u m ě l é h o vzhledu vložené grafiky, b y l na­
vrhnut algoritmus na propagaci textur. S e g m e n t a č n í a mat t ing algori tmy jsou o t e s továny 
na různých datasetech. Výs ledný s y s t é m je n á s l e d n ě d e m o n s t r o v á n na různých scénách . 

Abstract 
Augmented reality visualizes addi t ional information i n real-world environment. M a i n goal 
of this work is achieving natural looking of the inserted 2D graphics i n a scene captured 
by a stationary camera wi th possibil i ty of real t ime processing. A l t h o u g h several methods 
tackled foreground segmentation problem, many of them are not robust enough on diverse 
datasets. Modif ied background subtraction algori thm V i B e yields best visual results, but 
because of the nature of binary mask, edges of the segmented objects are coarse. In order to 
smooth edges, G l o b a l Sampl ing M a t t i n g is performed, this refinement greatly increased the 
perceptual quali ty of segmentation. Considering that the shadows are not classified by V i B e , 
artifacts were occurring after insertion of segmented objects on top of the graphics. Th is 
was solved by the proposed shadow segmentation, which was achieved by comparing the d i ­
fferences between brightness and gradients of the background model and the current frame. 
To remove plastic look of the inserted graphics, texture propagation has been proposed, that 
considers the local and mean brightness of the background. Segmentation algorithms and 
image mat t ing algorithms are tested on various datasets. Resul ted pipeline is demonstrated 
in various scenes. 
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Kapitola 1 

Úvod 

V pos ledn ích letech je rozš í řená reali ta š iroce p o u ž í v á n a v různých apl ikacích , od v i r t uá ln í 
reklamy ve spo r tovn ích p řenosech až po hry k o m p l e t n ě p o s t a v e n é na rozš í řené rea l i tě . Ve 
spo r tovn ích p řenosech je rozš í řená reali ta v y u ž i t a p ř e d e v š í m pro dosažen í ne invaz ivn ího 
p ř i d á n í ob razového m a t e r i á l u , kde p o z a d í je zakryto v loženým obsahem, ovšem objekty 
p o p ř e d í jsou s tá le v idě t . P ro to se vložený obsah jev í jako by by l n a m a l o v á n na podklad . 

Exis tu j íc í s y s t é m y [5, 23] se zabývaj í p ř evážně poz icován ím v k l á d a n ý c h o b j e k t ů kvůl i 
pohybuj íc í se k a m e ř e . N i c m é n ě př i rozený vzhled v i r t uá ln í ch o b j e k t ů j iž nen í řešen, z toho 
d ů v o d u v ložená grafika v y p a d á uměle . 

Nejsložitější čás t s y s t é m u na v k l á d á n í v i r t u á l n í h o obsahu p ř e d s t a v u j e segmentace po­
předí , k t e r á se sk l ádá z někol ika a lgo r i tmů . P ro docí lení co nejpřesnějš í segmentace p o p ř e d í 
byly v y t v o ř e n y algori tmy na segmentaci s t ínů a generování trimapy, dá le byly p ř e d s t a v e n y 
modifikace a l g o r i t m ů V i B e [3] a G l o b a l Sampl ing M a t t i n g [16], k t e r é p r o d u k u j í přesnějš í 
alfa masku než stávaj ící verze. Také by l navrhnut algoritmus na propagaci textur, k t e r ý 
v y t v á ř í efekt, že je v ložená grafika p r o m í t a n á na podklad. 

V nás leduj ích kap i to l ách bude p o p s á n n á v r h a implementace s y s t é m u na v k l á d á n í 2D 
grafiky do scény poř ízené s t a c i o n á r n í kamerou, v ý b ě r dílčích a l g o r i t m ů je p o d p o ř e n eva­
luací zobrazenou v kapitole 5. P r o z lepšení p e r c e p t u á l n í h o vzhledu výs l edného s n í m k u , 
budou p ř e d s t a v e n y dva nové algori tmy na propagaci textur a segmentaci s t ínů , dá le budou 
nav rženy modifikace algori tmu G l o b a l Sampl ing M a t t i n g [16], k t e r é zvyšují p ře snos t pro­
dukované alfa masky. N a závěr bude implementace akce le rovaná verze n a v r ž e n é h o s y s t é m u 
bude o t e s t o v á n a na různých scénách zahrnuj íc ích fotbal, h á z e n o u či zelené p l á t n o . 
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Kapitola 2 

Oddělení popředí od pozadí 

Rozlišení p o p ř e d í od p o z a d í je k l íčovým prvkem s y s t é m u na v k l á d á n í grafiky v duchu rozší­
řené reality. N ě k t e r é metody o d e č í t á n í p o z a d í [9, 3, 28, 22] klasifikují jako p o p ř e d í všechny 
objekty, k t e r é se pohybu j í a nezůs táva j í s t á t na jednom m í s t ě příl iš dlouho. V r á m c i s éman­
t ické segmentace [25, 6] se p ř e d p o k l á d a j í za p o p ř e d í všechny objekty u rč i t é t ř ídy , n a p ř í k l a d 
člověk, či auto. 

2.1 Rozdíl mezi segmentací a matting p rob lémem 

Meto dy p roduku j í c í pouze b i n á r n í alfa masku, kde hodnota 1 označuje p o p ř e d í a hodnota 
0 pozad í , se označuj í jako s e g m e n t a č n í metody. 

Jak uvád í R . Szelisky [30], př i poř izování fotografie se v b a r v ě hran o b j e k t ů p o p ř e d í 
nepro jev í pouze barva p o p ř e d í , ale kombinace jak barvy pop řed í , barvy tak pozad í , proto 
je př i kompozici p o p ř e d í s j i n ý m p o z a d í m b i n á r n í alfa maska nedos tačuj íc í . A l f a maska 
nabývaj íc í hodnot z intervalu (0,1) n e t r p í t í m t o nedostatkem a umožňu je interpolaci mezi 
barvou p o z a d í a pop řed í , metody p roduku j í c í takovou alfa masku se nazýva j í a lpha mat t ing 
metody. Rozdí l mezi b i n á r n í maskou a alfa maskou produkovanou mat t ing metodami je 
zobrazen na o b r á z k u 2.1. 

(a) Vstupní snímek (b) Binární maska (c) Alfa maska produko­
vaná matting metodami 

O b r á z e k 2.1: P o r o v n á n í v ý s t u p mat t ing algori tmu se s e g m e n t a č n í m algori tmem. Segmen­
t a č n í algori tmy p r o d u k u j í pouze b i n á r n í alfa masku (b) na rozd í l od mat t ing a lgo r i tmů , 
k t e r é vy tváře j í alfa masku (c) v rozsahu hodnot (0,1). 
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2.2 Mat t ing rovnice 

Rovnice mat t ing vy jadřu je kompozici p o p ř e d í F a p o z a d í B p o m o c í alfa masky a, m ů ž e 
bý t z a p s á n a v nás leduj íc ím tvaru: 

a F + ( l - a ) B , (2.1) 

kde I p ř e d s t a v u j e v s t u p n í sn ímek . V mat t ing rovnici jsou pro k a ž d ý pixel z n á m y pouze 3 
hodnoty (barva I) a 7 hodnot je n e z n á m ý c h (barva F , barva B a koeficient a), což z n a m e n á , 
že neexistuje j e d n o z n a č n é řešení t é t o rovnice. 

I a + (1 - a) B 
O b r á z e k 2.2: Ilustrace rovnice (2.1). Hodnoty alfa masky a leží v intervalu (0,1), kde bí lá 
barva označuje hodnotu 1 a če rná barva označuje hodnotu 0. 

2.3 Definice trimapy a její využit í v matting algoritmech 

Jak bylo uvedeno v přechozí kapitole, mat t ing rovnice n e m á j e d n o z n a č n é řešení , proto 
je p o t ř e b a poskytnout více z n á m ý c h hodnot, n a p ř í k l a d formou trimapy, kde pouze pro 
zlomek pixe lů označených jako n e z n á m é je ř e šena mat t ing rovnice, zbylé pixely jsou již 
oklasifikované jako p o z a d í nebo pop řed í , t í m vzniknou t ř i m n o ž i n y pixelů: 

1. Pixely, k t e r é p a t ř í u r č i t ě do p o p ř e d í . 

2. M n o ž i n a pixelů , k t e r é p a t ř í u r č i t ě do pozad í . 

3. N e z n á m é pixely, jej ichž a koeficient je odhadnut mat t ing algori tmem p o m o c í dvou 
předchozích množ in . 

Takové rozdělení se nazývá t r imapa, k t e r á je u ložena jako šedo tónový obraz, kde intezita 
o h o d n o t ě 255 označuje p o p ř e d í , hodnota 0 p o z a d í a hodnota 128 n e z n á m é pixely, jak je 
uvedeno na o b r á z k u 2.3. T r i m a p u lze vygenerovat automaticky nebo ručně , avšak ručně 
vy tvo ř i t t r imapu je n u t n é označ i t v h o d n ě n e z n á m o u oblast, proto se používaj í t a k z v a n é 
„scr ibble" [21], kde už iva te l označ í p o p ř e d í a p o z a d í m a l ý m m n o ž s t v í m křivek. 
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(a) Vstupní snímek se (b) Alfa maska odhad-
„scribbles" nutá ze „scribbles" 

(c) Trimapa (d) Alfa maska odhad­
nutá z trimapy 

O b r á z e k 2.3: P o r o v n á n í alfa masky vygene rované ze scribbles a z tr imapy. (a) V s t u p n í ob­
rázek se scribbles s ř í d k ý m označen ím: če rné k ř ivky označuj í pozad í , bí lé k ř ivky označuj í 
popřed í , (b) A l f a maska o d h a d n u t á z ř ídkého vstupu od uživate le , (c) R u č n ě v y t v o ř e n á t r i ­
mapa (šedá = n e z n á m á oblast, č e rná = pozad í , b í lá = p o p ř e d í ) , (d) A l f a maska o d h a d n u t á 
z tr imapy. O b r á z k y p ř e v z a t y z L e v i n et a l . [21]. 



Kapitola 3 

Segmentační metody 

R . Szelisky [30] definuje segmentaci jako sh lukování p ixe lů s p o d o b n ý m i vlastnostmi, tato 
definice je o b e c n á a umožňu je r ů z n é interpretace, ovšem v t é t o p rác i bude z m i ň o v á n a seg­
mentace pouze v kontextu segmentace popřed í . 

Jak již bylo z m í n ě n o v kapitole 2.1, s e g m e n t a č n í metody p r o d u k u j í b i n á r n í alfa masku, 
k t e r é lze docíl i t n a p ř í k l a d p o m o c í metod o d e č í t á n í p o z a d í nebo p o m o c í s éman t i cké segmen­
tace, k t e r á je rea l izována konvolučn ími n e u r o n o v ý m i s í těmi . 

3.1 Sémantická segmentace 

S é m a n t i c k á segmentace neshlukuje pixely do s e g m e n t ů pouze na zák l adě v l a s tnos t í pixelu, 
ale bere v potaz t a k é prostorovou informaci - j aké vlastnosti maj í okolní pixely. 

S é m a n t i c k á segmentace je rea l izována konvolučními n e u r o n o v ý m i s í t ěmi ( C N N ) , jež jsou 
založeny na p o s k y t n u t ý c h datech, ze k t e r ý c h se nás l edně n a u č í charakterist iku h l edaných 
t ř íd . P ř e s t o ž e charakterist iky n a u č e n é konvoluční neuronovou sí t í jsou p o p s á n y v á h a m i 
konvolučních jader, nen í m o ž n é j e d n o z n a č n ě urč i t , jak d a n á siť charakterizuje d a n é t ř í d y -
nen í m o ž n é za ruč i t , že se síť nauč i l a s p r á v n é charakteristiky. 

Tento nedostatek lze řeši t ve lkým m n o ž s t v í m r ů z n o r o d ý c h t rénovac ích dat, což vede 
k lepší generalizaci výs ledné C N N , vě t š ina d r u h ů C N N p o t ř e b u j e k uč íc ím d a t ů m t aké 
„ground truth" ( G T ) neboli referenční data. Vytvořen í referenčních dat pro sí tě , k t e r é pouze 
klasifikují objekt na o b r á z k u číslem t ř ídy , je oprot i v y t v o ř e n í s e g m e n t a č n í masky pro k a ž d ý 
sn ímek m é n ě časově n á r o č n é . Datasety na klasifikaci obsahuj í mi l ióny oklasif ikovanách dat, 
n a p ř í k l a d ImageNet [26], čás t datasetu je zobrazena na o b r á z k u 3.1. N i c m é n ě vy tvo řen í seg­
m e n t a č n í masky je na rozd í l od p ř e d e m z m í n ě n é h o druhu dat časově n á r o č n ý na vy tvořen í . 
Z toho d ů v o d u s e g m e n t a č n í datasety nejsou velké s p o r o v n á n í m s ImageNet datasetem. 

3.1.1 D e e p L a b 

S y s t é m DeepLab [6] (obrázek 3.2) je postaven na h l u b o k ý c h konvolučních neu ronových 
sí t ích (Deep Convolut ional Neura l Networks, D C N N ) . A u t o e n k o d é r p ř eds t avu j e j á d r o De­
epLab s y s t é m u [6]. H lavn í inovace p ředs t avu j í t a k z v a n á „ a t r o u s " konvoluční vrstva a p lně 
p r o p o j e n é p o d m í n ě n á pole (Condi t ional R a n d o m F ie ld , C R F ) [20], k t e r á zlepšují lokalizaci 
hranic. 

Konvolučn í neu ronové s í tě získávají prostovou informaci z obrazu t ř e m i r ů z n ý m i způ­
soby: 

G 
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1 
D ! 

mammal sailboat 
(a) ImageNet 

• i t t . - S 

(b) DensePose COCO 

O b r á z e k 3.1: (a) U k á z k a datasetu ImageNet [26], kde ob rázek obsahuje pouze informaci 
o t ypu obsahu, k t e r ý se v n ě m nacház í , (b) U k á z k a datasetu DensePose C O C O [25], kde 
k a ž d ý ob rázek obsahuje p ře sné pozice l idských čás t í v o b r á z k u . O b r á z k y p ř e v z a t y z Guler 
et a l . [25] a z Deng et a l . [26] 

Final Output Fully Connected CRF Bi-linear Interpolation 

O b r á z e k 3.2: J á d r o s y s t é m u Deeplab [6] p ř eds t avu j e h l u b o k á konvoluční neu ronová síť, k t e r á 
m ů ž e n a b ý v a t l ibovolné architektury, n a p ř í k l a d R e s n e t l O l [18] nebo V G G - 1 6 [27], k t e r á 
je p r o p o j e n á s atrous prostorovou pool ing pyramidou sestravenou z atrous konvolučních 
v r s t e v . O b r á z e k je p ř e v z a t z č l ánku Chen et a l . [6]. 

1. P o u ž i t í m h l u b o k ý c h n e u r o n o v ý c h sí t í lze z ískat prostorovou informaci, avšak s hloub­
kou s í tě p o s t u p n ě t a k é mizí p r o p a g o v a n é gradienty, což m á za nás ledek vrstvy, jejichž 
parametry se neak tua l izu j í . 

2. P o d v z o r k o v á n í m vs tupu se vstup zmenš í o n á s o b e k dvou, t í m p á d e m j á d r o o s te jné 
velikosti p o k r ý v á větš í prostor obrazu. 

3. Využ i t ím velkých konvolučních jader se pokryje větš í čás t obrazu, n i c m é n ě velká kon­
voluční j á d r a vyžadu j í velký p o č e t p a r a m e t r ů . 

Atrous konvoluce pracuje na z p ů s o b u využ i t í velkého konvolučn ího j á d r a , avšak snižuje 
poče t p a r a m e t r ů t í m , že je d a n é j á d r o ř ídké - velké m n o ž s t v í p a r a m e t r ů je nastaveno na 
nulu bez m o ž n o s t i je změn i t , jak ukazuje obrázek 3.3. 
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rate=1 rate=2 rate=4 

O b r á z e k 3.3: At rous konvoluce [6] umožňu je z í skání p ros to rového kontextu z obrazu s pou­
ž i t ím n ízkého p o č t u p a r a m e t r ů . N a o b r á z k u lze v idě t atrous konvoluce s r ů z n ý m r o z p ě t í m . 

O b r á z e k 3.4: Če rvené oblasti p ř eds t avu j í oblasti, ve k t e rých se nacház í člověk, na lezené 
detektorem, k t e r ý je využ íván s y s t é m e m DensePose [25]. V s t u p n í sn ímek je z datasetu 
P E T S 0 9 . 

3.1.2 DensePose 

S y s t é m DensePose [25] lze rozděl i t na dvě čás t i : detektor ob las t í s v ý s k y t e m lidí a segmen-
t a č n í čás t . Konvo lučn í n e u r o n o v á síť s architekturou Resnet50 [18] p ř e d s t a v u j e dektetor 
ob las t í zá jmu - oblasti ve k t e r ý c h se vyskytuje člověk, jak lze v idě t na o b r á z k u 3.4. 

T y t o oblasti p ř eds t avu j í vstup pro druhou čás t sy s t ému , k t e r ý vy tvo ř í s e g m e n t a č n í 
masku. K o m b i n a c í s y s t é m u DenseReg [14] a architektury M a s k - R C N N [15] a u t o ř i č l ánku 
DensePose[25] navrhl i nový s y s t é m j m é n e m „ D e n s e P o s e - R C N N " , k t e r ý realizuje segmentaci 
obrazu. 

3.2 Metoda klíčování 

M e z i š i roce použ ívané metody ve fi lmovém p r ů m y s l u p a t ř í metoda klíčování (označována 
t a k é C h r o m á key). Do v ý z n a č n ý c h v l a s t n o s t í t é t o metody p a t ř í znalost pozad í , k t e r é tvoř í 
j e d i n á barva, k t e r á se v h o d n ě volí, aby mě la co ne jmenš í b a r e v n ý p r ů n i k s objekty pop řed í , 
čas to se volí m o d r é nebo zelené pozad í . U k á z k u ze leného p o z a d í lze v idě t na o b r á z k u 3.5. 

M e t o d u C h r o m á key lze popsat rovnicí (3.1), k t e r á se p o d o b á z á k l a d n í rovnici (3.2) 
popisuj ící metody odeč í t án í . 

s = íforeground, ( £ - = 1 \Ki-Il\)>T 

\background, otherwise. 

N a rozdí l od rovnice (3.2) popisuj ící o d e č í t á n í p o z a d í rovnice (3.1) Chromá key nepo-
rovnává p o p ř e d í se modelem pozad í , ale p o r o v n á v á všechny pixely s n í m k u I vůč i kl íčované 
b a r v ě K . 
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O b r á z e k 3.5: Zelené p l á t n o se čas to použ ívá ve f i lmovém p r ů m y s l u kvůl i snadně jš í segmen­
taci p o p ř e d í . 

(a) F i r s t frame (b) Input frame (c) (d) 

O b r á z e k 3.6: P ř i š p a t n é inicial izaci p o z a d í metod založených na o d e č í t á n í p o z a d í se v seg-
m e n t a č n í masce mohou objevit t a k z v a n í duchové . P o k u d je n a p ř í k l a d model p o z a d í in ic ia l i ­
zován p r v n í m s n í m k e m (a) sekvence, m ů ž e se duch objevit v s e g m e n t a č n í masce (d), duch je 
z p ů s o b e n p o z a d í m , k t e r é je š p a t n ě klasifikováno jako p o p ř e d í . P ř i inicia l izaci modelu pozad í 
n a p ř í k l a d m e d i á n e m u rč i t ého p o č t u s n í m k u , lze docíl i t absence d u c h ů (c) př i zp racován í 
z a č á t k u videa. 

3.3 Metody odečí tání pozadí 

Meto dy o d e č í t á n í p o z a d í mode lu j í p o z a d í B , k t e r é se odeč í t á od t e s t o v a n é h o s n í m k u I, je- l i 
rozdí l nulový, t e s tovaný pixel m á stejnou barvu jako pixel pozad í . V o p a č n é m p ř í p a d ě je 
d a n ý pixel označen za p o p ř e d í F. 

Takový p ř í s t u p ovšem n e p o č í t á se š u m e m kamery, z toho d ů v o d u n a m í s t o t e s tován í 
nulového rozdí lu p ixe lů by l zaveden p r á h T, jak uvád í následuj íc í rovnice: 

s _ {foreground |I - B | > T 

{background otherwise, 

kde S znač í s e g m e n t a č n í masku, kde hodnota 0 symbolizuje p o z a d í a hodnota 1 pop řed í . 
I p řes tuto ú p r a v u s tá le p ř e t r v á v á p r o b l é m d l o u h o d o b é z m ě n y p o z a d í a pohyby pozad í . P ř i 
použ i t í n e v h o d n é h o s n í m k u pozad í , kde je s t á le v idě t čás t pop řed í , vznikne artefakt zvaný 
duch. Tento arterfakt zapř íč in í klasifikaci p o z a d í za p o p ř e d í v m í s t ě v ý s k y t u artefaktu, jak 
lze v idě t na o b r á z k u 3.6. 
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Algor i tmus M i x t u r e of Gaussians ( M o G ) [29] jako p r v n í komplexně j i modeloval pozad í 
- p o m o c í směsice gaussových funkcí, aby předeše l vzn iku a r t e f a k t ů z d ů v o d ů d l o u h o d o b ý c h 
z m ě n osvět lení a pohybu objektu pozad í . Artefakt typu duch se s tá le m ů ž e objevit, n i cméně 
d a n ý algoritmus p o s t u p n ě zmenšu je jeho rozsah. 

Postupem času by l M o G [29] p ř e k o n á n algori tmy ( V i B e [3, 9], S u b S E N S E [28] či A M ­
B E R [32]), k t e r é mode lu j í p o z a d í p o m o c í vzorků . 

3.3.1 A l g o r i t m u s V i B e 

Jak již bylo zmíněno , algoritmus V i B e [3] modeluje p o z a d í p o m o c í m n o ž i n y vzorků , funkč­
nost celého algort imu lze rozděl i t do dvou čás t í : detekce p o p ř e d í a aktualizace modelu 
pozad í . Jeho k o m p l e t n í funkce je p o p s á n a algori tmem 1. 

Detekce p o p ř e d í nen í e l e m e n t á r n í jak uvád í rovnice (3.2), algoritmus V i B e využ ívá L 2 
normu pro v ý p o č e t vzdá lenos t i mezi barvou p o z a d í a barvou t e s t o v a n é h o s n í m k u I. 
Jelikož V i B e modeluje p o z a d í n vzorky, p o r o v n á v á se t e s tovaný pixel se všemi vzorky 
pozad í M i , kde i označuje index vzorku. Přesahuje- l i b a r e v n á vzdá lenos t t e s t o v a n é h o 
pixelu v u r č i t é m p o č t u vzo rků T$c p r á h TJJ, je d a n ý pixel označen za p o p ř e d í , jak je 
uvedeno v rovnici (3.3). 

Au to ř i č l ánku V i B e [3] nastavil i parametry nás ledovně : TJJ = 20, T$c = 2, n = 20, 
tyto parametry byly nastaveny pro barvy jsou v rozsahu [0, 255]. 

Aktualizace modelu p o z a d í K a ž d ý pixel , k t e r ý by klasifikován jako pozad í , m á 1/$ 
p r a v d ě p o d o b n o s t , že bude uložen v n á h o d n ě v y b r a n é m vzorku jako pozad í . Nás l edně 
je provedena aktualizace sousedů , k t e r á m á t a k é p r a v d ě p o d o b n o s t 1/$, že bude pro­
vedena. Aktual izace sousedů je opě t provedena v n á h o d n é m vzorku, kde se vybere 
n á h o d n ě soused d r u h é h o ř á d u a p o t é se jeho hodnota přep í še hodnotou t e s t o v a n é h o 
pixelu, k t e r ý by l klasifikován jako pozad í . 

3.3.2 R o z š í ř e n í a l g o r i t m u ViBe 

Neznámějš í modifikace algori tmu V i B e [3] je n a z v á n a V i B e + [9], pro zlepšení p ře snos t i 
s e g m e n t a č n í masky obsahuje nás leduj í modifikace oproti o r ig iná ln ímu algoritmu: 

O d d ě l e n í masky p o p ř e d í a a k t u a l i z a č n í masky činí nej význačně jš í modifikaci - po­
moc í t é t o modifikace se r a z a n t n ě zlepší kval i ta s e g m e n t a č n í masky, jak lze v idě t na 
o b r á z k u 3.7. Hlavn í m y š l e n k a spoč ívá v použ i t í morfologických operac í , k t e r é nejdř íve 
v y m a ž o u bio by s obsahem m e n š í m než 10 a vyp ln í d í ry s obsahem m e n š í m než 20. 
Tato maska je n á s l e d n ě p o u ž i t a jako s e g m e n t a č n í maska. 

Podsta ta ak tua l i začn í masky je o p a č n á oproti s e g m e n t a č n í masce - v t é se d b á pře­
devš ím o opravu š p a t n ě klasif ikovaných p ixe lů p o z a d í označených jako p o p ř e d í . V ak­
tua l i začn í masce se cílí k op ravě pixelů p o p ř e d í klasifikovaných jako pozad í , č ímž se 
docílí konzerva t ivně jš í aktual izaci modelu pozad í . A k t u a l i z a č n í maska je rea l izována 
v y p l n ě n í m děr v s e g m e n t a č n í masce o obsahu menš í než 50. 

(3.3) 
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Algori tmus 1: P s e u d o k ó d algori tmu V i B e [3]. Hodnoty byly nastaveny autory 
č l ánku nás ledovně : $ = 16, JV = 20, TD = 20, Tsc = 2- 

count <— 0 
for i <— 1 to N do 

if ||I(s,y) - M , ( s , y ) | | > TD then 
| count <— count + 1 

end 

if count > Tsc then 
S(x,y) <— foreground 

else 
S(x,y) <— background 
if rand(0, $ - 1) = 0 then 

r <— r a n d ( l , iV) 
Mr(x,y) <- I(x,y) 

if rand(0, $ - 1) = 0 then 
r <— rand(l, N) 
M r ( x + rand(—l, 1),y + rand(—1,1)) <— y) 

end 

Inhibice propagace realizuje dalš í omezen í pro konzerva t ivně jš í aktual izaci modelu po­
zadí . V i B e [3] využ ívá propagaci pixelu p o z a d í mez í své sousedy d r u h é h o ř á d u , aby se 
docílilo p o s t u p n é h o m a z á n í a r t e f a k t ů typu duch. P ř e s t o ž e je tento s y s t é m efekt ivní 
vůči d u c h ů m , způsobu je t a k é p o s t u p n é klasifikování s t a t i ckých o b j e k t ů p o p ř e d í jako 
pozad í . P r o o d s t r a n ě n í tohoto nedostatku a u t o ř i ViBe+[9] navrhu j í omezen í propa­
gace mezi sousedy, jes t l iže hodnota gradientu blobu p o z a d í je vě tš í než 50. 

Utilizace j i n é funkce pro b a r e v n é v z d á l e n o s t i . V i B e + využ ívá rozd í lnou funkci pro 
v ý p o č e t b a r e v n é vzdá lenos t i p ř e v z a t o u z K i m et a l . [19], k t e r á p ř e v z a t á rovnice je 
p o p s á n a nás leduj íc ími rovnicemi: 

(I(x, y),Mi(x, y))2 = (ŘR + GG + BB) (3.4) 

2 = ( / ( z , y ) , M , ( x , y ) ) z 

l | M , ( x , y ) | | 2 

dist(x,y) = y/\\I(x,y)\\2 - p 2 , (3.6) 

kde I(x, y) = (R, G, B) označu je p ixel t e s t o v a n é h o s n í m k u , Mj (x , y) = (R, G, B ozna­
čuje barvu pixelu p o z a d í i - t ého vzorku. 

Detekce b l i k a j í c í c h p i x e l ů funguje na pr inc ipu p o r o v n á n í a k t u á l n í a předeš lé aktual i -
zovací masky. P o k u d pixel p ředeš lé a k t u a l i z a č n í masky M i je j i ný než pixel a k t u á l n í 
ak tua l i začn í masky M ' , zvýší se bl ikaj ící ú roveň (anglicky blinking level) o hodnotu 
15, j inak se ú roveň dekrementuje, jak lze v idě t v rovnici (3.7) 
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(a) (b) 

O b r á z e k 3.7: P ř i použ i t í morfologických ope rac í n a v r h n u t ý c h v algori tmu V i B e + [9] se kva­
l i ta s e g m e n t a č n í masky (a) r a z a n t n ě zlepší (b). B a r v y jsou inver tované pro lepší viditelnost, 
t u d í ž v tomto o b r á z k u p ř e d s t a v u j e če rná barva p o p ř e d í a bí lá brava pozad í . 

, íblinkingLevel(x,y) + l5 Mf(x,y) ^ Mi(x,y) 
blibkinbLevel(x,y) =< (-J-7J 

I blinking Level (x,y) — 1 otherwise. 

Pixe ly s blikající ú rovn í větš í než 30 jsou označeny jako blikající a jsou o d s t r a n ě n y 
z a k t u a l i z a č n í masky. 

3.3.3 A l g o r i t m u s SubSENSE 

P ř e s t o ž e je algoritmus S u b S E N S E [28] na algori tmu V i B e [3], p ř ináš í několik modif ikací , 
n a p ř í k l a d jako využ i t í L B S P p ř í z n a k ů [4] nebo a u t o m a t i c k á ú p r a v a p r a h ů . Funkcional i tu 
algori tmu S u b S E N S E lze rozděl i t na dvě část i : 

Segmentace se vůči m e t o d ě V i B e liší p ř e d e v š í m ve využ i t í L B S P p ř í znaků , k t e r é popisuj í 
texturu okolí pixelu, L B S P p ř í z n a k y ilustruje ob rázek 3.8. Využi t í t ě ch to p ř í z n a k ů 
v de t ekčn í čás t i a lgori tmu u m o ž ň u j e detekci o b j e k t ů pop řed í , k t e r é ma j í podobnou 
barvu jako p o z a d í (kamuflované objekty), k a ž d ý p ř í z n a k je p o p s á n š e s t n á c t i b i t o v ý m 
číslem, k t e r á se v y p o č í t á p o m o c í následuj íc í funkce: 

LBSP(x) = Y/d(iP,ix)-2p, (3.8) 
p=i 

kde 

d(iP,ix) = r \ ix\-Td
 (3.9) 

10 otherwise. 

P označuje index pozice v L B S P [4] masce (obrázek 3.8), ix symbolizuje bod, je­
hož p ř í z n a k okolní textury se poč í t á . A u t o ř i S u b S E N S E [28] e x p e r i m e n t á l n ě zj is t i l i , 
jestl iže-li p r á h Td m á hodnotu 0.3, dosahuje segmentace nej přesnějš ích výs ledků . 
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P ř e s t o ž e L B S P p ř í z n a k y jsou schopny rozlišovat rozdí lné textury, pro větš í p řesnos t 
p r o d u k o v a n é s e g m e n t a č n í masky jsou L B S P p ř í z n a k y zkombinovány s de tekc í b a r e v n é 
rozdí lnos t i . F ů z e d a n ý c h dvou metod je p o p s á n a algori tmem 2, ná s l edně algoritmus 3 
p ředs t avu je finální formu s e g m e n t a č n í čás t i pracuj íc í s modelem p o z a d í za loženém na 
vzorcích. 

Algori tmus 2: P s e d o k ó d pro detekci p o p ř e d í vůči jednomu vzorku modelu po­
zadí [4]. P ř e d s t a v u j e fůzi detekce p o p ř e d í za ložené k las ickém algori tmu V i B e [3] 
a m e t o d ě využívaj ící L B S P p ř í z n a k y [4], k t e r é de teku j í rozl išnost i v t e x t u ř e mezi 
modelem p o z a d í a t e s t o v a n ý m s n í m k e m . 

function classify (I, M j : 
int_dist_sum <— 0 
desc_dist_sum <— 0 
for c <— 1 to channels_count do 

int_dist <— \I(x,y) — M.(x,y)\ 
if int_dist > To then 

return foreground 

desc_dist <r- LBSP(I(x, y)) © LBSP(M(x, y)) 
if desc_dist > Tdesc then 

return foreground 

int_dist_sum <— int_dist_sum + int_dist 
desc_dist_sum <— desc_dist_sum + desc_dist 

if int_dist_sum < To & desc_dist_sum < T^esc then 
return foreground 

end 
return background 

binary string: binary string: binary string: 
[1,1, 0,1,1,1 ... 1,1,0] [1,1, 0,1,1, 0 ... 1,1,0] [0,1, 0, 0, 0, 0 ... 0, 0,1 ] 
background reference 15/16 matches = background 7/16 matches = foreground 

(a) (b) (c) 

O b r á z e k 3.8: L B S P p ř í z n a k y [4] se používa j í pro detekci rozdí lných textur, jes t l iže rozdí l 
intenzit vůč i „ p r o s t ř e d n í m u " pixelu a d a n é m u pixelu je větš í než u rč i tý p r á h , je p ř í z n a k na­
staven na hodnotu 1. T í m vznikne pro k a ž d ý pixel 16bi tový ře tězec , k t e r ý popisuje texturu 
v okolí t e s t o v a n é h o pixelu (a). P ř i zas t íněn í okolí (b) L B S P p ř í z n a k [4] n e m ě n í značně svou 
hodnotu, má- l i objekt p o p ř e d í rozd í lnou texturu než p o z a d í (c), L B S P p ř í z n a k [4] obsahuje 
j inou hodnotu než p ř í z n a k pozad í . 
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Algori tmus 3: F i n á l n í algoritmus pro detekci p o p ř e d í př i použ i t í N vzorků . 

count_samples <— 0 
for i « - 1 to N do 

if classify(l(x,y),~M.\(x,y)) = foreground then 
count_samples <— count_samples + 1 

end 

if count samples > T$c then 
S(x,y) «— foreground 

else 
S(x,y) background 

end 

Aktualizace modelu p o z a d í p r o b í h á identicky vůči algori tmu V i B e [3]. Parametry X b , Tdesc 
a $ se ovšem nas t avu j í automaticky na zák l adě p o h y b o v é entropie, k t e r á je v y p o č í t á n a 
jako pohyb l ivý p r ů m ě r rozdí lu L B S P p ř í z n a k ů [4]. 
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Kapitola 4 

Metody řešení matting problému 

Exis tuj íc í metody lze kategorizovat do t ř í skupin - na metody založené na propagaci, me­
tody za ložené na vzorcích a metody založené na s t ro jovém učení . M e z i z n á m é metody 
založené na propagaci se ř a d í Closed Form Matting ( C F M ) [21], k t e r á se umí s t i l a d r u h á 
ve V i d e o M a t t i n g benchmarku [10] , tato metoda se snaž í zjistit interpolaci n e z n á m ý c h p i -
xelů ze z n á m ý c h oblas t í , danou interpolaci v y p o č í t á vy ře šen ím af ini tní matice, jak uvád í 
K . He [16]. 

Dalš í t ř í d u mat t ing a l g o r i t m ů p ředs t avu j í metody založené na vzorcích. T y t o metody 
nepoužíva j í p ř i odhadu alfa masky k a ž d ý pixel v s t u p n í c h o b r á z k ů , nýb rž pouze omezenou 
m n o ž i n u navzorkovaných pixelů . D o t é t o t ř í d y a l g o r i t m ů lze z a ř a d i t n a p ř í k l a d algoritmus 
Global Sampling Matting ( G S M ) [16] nebo Shared M a t t i n g [12]. 

4.1 Systém DeepMatting 

DeepMatting [33] dosahuje nejlepších výs ledků ve V i d e o M a t t i n g benchmarku [10], tento 
s y s t é m je postaven na a r c h i t e k t u ř e kodé r -dekodé r a použ ívá dvě nové loss funkce p ř e d s t a ­
vené v X u et a l . [33]. T v ů r c i s í tě DeepMat t ing použi l i V G G - 1 6 [27] síť jako kodér , t r a d i č n í 
V G G - 1 6 obsahuje p lně p r o p o j e n é vrstvy, ty byly nahrazeny konvoluční vrstvou. D e k o d é r je 
o b d o b n ý jako kodér , avšak obsahuje m é n ě konvolučních jader. N á s l e d n ě byla p ř i d á n a m a l á 
síť, k t e r á m á za úkol vylepšení v ý s t u p n í masky, jak s c h é m a celého s y s t é m u lze v idě t na 
o b r á z k u 4.1. Parametry s í tě jsou inicial izovány p o m o c í Xav ie r inicializace [13]. 

4.2 Algoritmus Global Sampling Mat t ing 

Tato kapi tola popisuje algoritmus G l o b a l Sampl ing M a t t i n g ( G S M ) [16], j enž p a t ř í do 
t ř í d y mat t ing a lgo r i tmů založených na vzorcích. Podsta tou algori tmu je na lezení v h o d n ý c h 
vzorků , k t e r é budou p o u ž i t y pro odhad n e z n á m ý c h pixelů . P r o k a ž d ý n e z n á m ý pixel je 
n u t n é na léz t v h o d n ý vzorek p o p ř e d í a pozad í , tyto vzorky jsou v y b í r á n y na zák ladě ohod-
nocovací funkcí, k t e r á bere v potaz barevnou podobnost i prostorovou vzdá lenos t vzorku od 
n e z n á m é h o pixelu. Z d ů v o d u velkého prostoru, k t e r ý tvoř í vzorky p o p ř e d í a pozad í , nelze 
prohledat pro k a d ý pixel celý prostor vzorků , z toho d ů v o d u t v ů r c i G S M použi l i uprave­
nou verzi algoritmus P a t c h M a t c h [2] pro p r o h l e d á n í d a n é h o prostoru. Algor i tmus G loba l 
Sampling M a t t i n g využ ívá Gu ided F i l t e r [17] pro d o d a t e č n é vyh lazen í výs ledké alfa masky. 
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O b r á z e k 4.1: S y s t é m u DeepMat t ing [33] je postaven na a r c h i t e k t u ř e kodér -dekodér , kde 
V G G - 1 6 architektura [27] p ř eds t avu j e kodér . Druhou čás t s y s t é m u p ř e d s t a v u j e m a l á kon-
voluční neu ronová síť, k t e r á zajišťuje vylepšení výs ledné alfa masky. O b r á z e k p ř e v z a t z X u 
et a l . [33]. 

4.2.1 V y t v o ř e n í g l o b á l n í m n o ž i n y v z o r k ů 

Jak v y p l ý v á z n á z v u algori tmu, m n o ž i n a vzo rků se nazývá g l o b á l n í m n o ž i n a v z o r k ů 
Vzorky v g lobáln í m n o ž i n ě vzo rků se dělí do dvou ka tegor i í - vzorky p o z a d í a vzorky 
popřed í , t í m vzniknou dvě p o d m n o ž i n y g lobáln í množiny . P o k u d pixel , k t e r ý je v t r i m a p ě 
označen jako p o p ř e d í , m á v souseds tv í p r v n í h o ř á d u n e z n á m ý pixel , p ř i d á se tento pixel do 
m n o ž i n y vzo rků pop řed í , jak ilustruje ob rázek 4.2. Tvorba m n o ž i n y vzorků p o z a d í p r o b í h á 
analogicky. 

(a) (b) (c) 

O b r á z e k 4.2: P r o v s t u p n í t r imapu (a) se vyh leda j í všechny pixely p o p ř e d í , k t e r é maj í v prv­
n í m ř á d u souseds tv í n e z n á m ý pixel , ná s l edně d a n é pixely p o p ř e d í jsou vloženy do globální 
m n o ž i n y vzorků . Tento algoritmus je vyobrazen na o b r á z k u (b), kde šedé pixely označuj í 
n e z n á m o u oblash, bílé označuj í p o p ř e d í a černé označuj í pozad í , m o d r é značky p ředs t avu j í 
pixely, k t e r é jsou p ř i d á n y do g lobán í množiny . Nalezení vzo rků p o z a d í (c) funguje analogicky 
k h l edán í vzo rků p o p ř e d í . 

4.2.2 O b j e k t i v n í funkce 

A b y bylo m o ž n é vybrat v h o d n ý p á r vzorků , je n u t n é ohodnotit vhodnost d a n é h o p á r u 
vzorků , k tomu slouží ohodnocovac í funkce, k t e r á se sk l ádá ze dvou část í : 
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B a r e v n á vhodnost v z o r k ů p ř e d s t a v u j e p r v n í čás t ohodnocovac í funkce. Nejprve je od­
hadnuta alfa masky á p o m o c í interpolace mezi p á r e m vzo rků (F l , B J ) : 

(I - Bj)(Fi - Bj) , . 
á= V - , A . n 2

 ; , (4.1) 
| | F l - B - ? | | 

kde F* p ředs t avu j e vzorek pop řed í , B J ) znač í vzorek pozad í , i a j označuj í indexy 
vzorků . P o o d h a d n í t í á honoty se p o m o c í ohodnovac í funkce (4.2) p r o z k o u m á , jak 
d o b ř e lze vy jádř i t barvu n e z n á m é h o pixelu jako l ineárn í kombinaci barev p á r u vzo rků 
p o m o c í následuj íc í rovnice: 

UF\ B*) = ||I - (aF*) + (1 - á)T¥)\\ (4.2) 

Jak uvád í He [16] funkce (4.2) i n t u i t i v n ě vy jadřu je barevnou vzdá lenos t mezi barvou 
n e z n á m é h o pixelu a barvou v y t v o ř e n o u vzorky F* a B J , 

P r o s t o r o v á v z d á l e n o s t vzo rků od n e z n á m é h o pixelu je zahrnuta do výs ledné ohodno­
covací funkce, p ro tože př i velkém m n o ž s t v í vzo rků m ů ž e nastat situace, kdy velmi 
vzdá lený p á r vzorků d o b ř e popisuje barvu n e z n á m é h o pixelu. Z toho d ů v o d u a u t o ř i 
G S M [16] vytvoř i l i funkci, k t e r á ohodnocuje prostorovou vzdá lenos t vzorku od nezná­
m é h o pixelu: 

UFl = % / l N , (4-3) 

kde p ředs t avu j í p ros to rové sou řadn i ce vzorku p o p ř e d í a n e z n á m é h o pixelu. 
P r o m ě n n á D p označuje vzdá lenos t nej bl ižšího vzorku p o p ř e d í vůči n e z n á m é m u pixelu, 
tedy Dp = mirii\\xFi — xi\\. Tato normalizace zajišťuje nezávis los t p ros to rové ceny 
na a b s o l u t n í vzdá lenos t i vzorku a n e z n á m é h o pixelu. 

K o n e č n á podoba ohodnovac í funkce m á následuj íc í podobu: 

Č ( F , B ' ) =ooUF\&) + &(F<) (4-4) 

kde OJ p ř e d s t a v u j e koeficient, k t e r ý určuje p o m ě r mezi barevnou v h o d n o s t í a prostorovou 
vzdá lenos t í . Tvůrc i a lgori tmu G S M [16] nastavil i u = 1, když £ c je v y p o č í t á n o z barev 
v rozsahu (0,255). N ízká hodnota £ reprezentuje p á r vzorků , k t e r ý d o b ř e b a r e v n ě vy jadřu je 
n e z n á m ý pixel a je zároveň blízko u n e z n á m é h o pixelu. 

4.2.3 A l g o r i t m u s SampleMatch 

Jak uvád í t v ů r c i a lgori tmu G S M [16], pro v s t u p n í ob rázek o velikosti 800x600 pixe lů dosa­
huje velikost g lobáln í m n o ž i n y pro p o p ř e d í n f a p o z a d í n& př ib l ižně 10 3 ~ 10 p r v k ů , tud íž 
př i ú p l n é m p r o h l e d á n í prostoru vzo rků by bylo n u t n é pro k a ž d ý otestovat n f x n\, = 10 6 ~ 
10 8 p á r ů vzorků . 

Seřadi t vzorky lze podle u r č i t ého kr i té r ia , a u t o ř i vyzkoušel i r ů z n á k r i t é r i a ř azen í a došli 
k závěru , že na d a n é m kr i t é r iu příl iš nezáleží , a proto zvol i l i ř azen í podle intenzity barvy. 

M n o ž i n a vzo rků p o p ř e d í a m n o ž i n a vzorků p o z a d í vy tvo ř í 2D prostor, k t e r ý se nazývá 
F B prostor. P r o snížení v ý p o č e t n í s loži tost i a u t o ř i G S M p ř i p roh l edáván í F B prostoru 
využívaj í upravenou verzi algori tmu P a t c h M a t c h [2], kterou nazývaj í SamplePatch [16]. 
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Pro k a ž d ý n e z n á m ý pixel se uchovává a k t u á l n í nejlepší p á r vzorků <E>(x,y) = ( F l , B - J ) , 
nejlepší p á r vzo rků &(x, y) se na z a č á t k u inicializuje n á h o d n o u hodnotou z F B prostoru. P o 
inicial izaci se ná s l edně s t ř ída j í dva kroky: propagace a n á h o d n á p r o c h á z k a . D a n ý proces 
se volá i t e r a t i vně , t ud íž d a n é kroky se volají v nás leduj íc ím p o ř a d í (P1, S1, P2, S2,..., PN, SN), 
kde Pk p ř e d s t a v u j e krok propagace a Sk znač í krok n á h o d n é p rocházky , a u t o ř i č l ánku ozna­
čili 10 i te rac í jako dostačuj íc í . 

Propagace z k o u m á nejlepší vzorky v souseds tv í d r u h é h o ř á d u y') p ixelu I(x, y), zda 
nebudou vhodně j š í pro d a n ý pixel . Jak uvád í He [16], propagace využ ívá sku tečnos t i , 
že sousedící pixely mívaj í podobnou hodnotu barvu p o p ř e d í / p o z a d í . K r o k propagace 
je p o p s á n následuj íc í funkcí: 

&(x,y) = a r g m i n £(<&(a/, y')). (4-5) 
<&{x' ,y') 

I n t u i t i v n ě je tedy Q(x,y) ak tua l i zováno , pouze pokud m á p á r vzorků Q(x',y') nižší 
cenu. 

N á h o d n á p r o c h á z k a pro k a ž d ý n e z n á m ý pixel í(x, y) zkouší sekvenci n á h o d n ý c h vzorků 
z F B prostoru. P r o h l e d á v a n é okolí se v F B prostoru exponenc i á lně zmenšu je , v ý b ě r 
t e s tovaných p á r ů vzo rků popisuje následuj íc í rovnice: 

(ik,3k) = (i,j)+u>pk *Rk, (4.6) 

kde ik a j\ jsou indexy t e s tovaných vzorků , i a j p ř eds t avu j í indexy a k t u á l n í c h nej-
lepších vzorků , /3k p ř e d s t a v u j e k-tou mocninu /3 = 0.5, OJ označu je velikost prohle­
d á v a n é h o prostoru, tedy OJ = [ | |F| | , | | B | | ] . je d v o j r o z m ě r n ý ř á d k o v ý vektor, jehož 
prvky jsou n á h o d n á čísla z r o v n o m ě r n é h o rozložení v rozsahu ( — 1,1). P r o k p l a t í 
k G {x : x G N A max{oj)j3x > 1}. Aktual izace nej lepšího p á r u vzo rků $ ( x , y ) pro­
b ě h n e , pouze pokud nový p á r F* f e , B-?* m á nižší cenu. U k á z k a n á h o d n é p r o c h á z k y 
zobrazena na o b r á z k u 4.3. 
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O b r á z e k 4.3: Ilustrace procesu n á h o d n é procházky , k t e r á exponenc iá lně zmenšu je p roh ledá ­
vané okolí - levé o b r á z k y ukazu j í cestu n á h o d n é p r o c h á z k y v F B prostoru, p ravé o b r á z k y 
zobrazuj í stejnou p r o c h á z k u . P r o lepší vizual izaci , cenová mapa byla vyf i l t rována min imal i -
začn ím filterem. Svět los t barvy označuje velikost ceny, tedy svě t lá barva označuje vysokou 
cenu. O b r á z e k by l p ř e v z a t z č l ánku K . He et a l . [16]. 
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Kapitola 5 

Evaluace algoritmů 

V t é t o kapitole bude p o p s á n a evaluace dílčích a l g o r i t m ů pro segmentaci pop řed í , k t e r á 
p r o b ě h l a p ř e d f inálním n á v r h e m sys t ému , jelikož bylo n u t n é zjistit, k t e r é dílčí metody 
jsou ne j robus tně j š í . K p o r o v n á n í metod je p o u ž i t a t a k é metr ika R M S E , kterou lze popsat 
následuj íc í rovnicí : 

kde n znač í poče t pixelů , yj a ýj p ř eds t avu j í p o r o v n á v a n é sn ímky, tedy ground t ru th a 
p o r o v n á v a n ý sn ímek. 

5.1 Segmentační algoritmy 

V t é t o kapitole jsou zobrazeny výs ledky následuj íc ích s y s t é m ů DensePose [25], DeepLab [6], 
S u b S E N S E [28], V i B e [3], V i B e # a Chroma-key. Algor i tmus V i B e # reprezentuje mo­
difikovanou verzi algori tmu V i B e [3], k t e r á je více p o p s á n a v kapitole 6.2. 

Jak zobrazuje ob rázek 5.1, s y s t é m y DeepLab a DensePose selhávají v segmentaci „ka­
muflovaných" nebo příl iš m a l ý c h osob. Tato sku t ečnos t je z a p ř í č e n ě n a nedostatkem různo­
rodých dat, na k t e rých byly s y s t é m y n a t r é n o v a n ý P ř e s t o ž e S u b S E N S E dosahuje v r á m c i 
metr iky R M S E podle tabulky 5.1 nízké chybovosti, d a n ý algoritmus vynechává detaily a 
zaobluje os t r é hrany, jak dokazuje ob rázek 5.1. 

Ačkoliv maska v y p r o d u k o v a n á algori tmem V i B e je velmi z a š u m ě n á a zahrnuje s t ín do 
popřed í , jako j e d i n á zachovává detaily a vě t š inu obsahu o b j e k t ů p o p ř e d í , z toho d ů v o d u 
V i B e využ i t v n a v r ž e n é m sys t ému . 

Tabulka 5.1: P o r o v n á n í s egmen tačn í ch metod p o m o c í metr iky R M S E . Metrika RMSE je 
vypočítána pouze z jednoho snímku. 

Algoritmus P E T S 0 9 L I T O V E L _ 0 1 A L F H E I M J N Z P Avg. R M S E 
DensePose [25] 
DeepLab [6] 
S u b S E N S E [28] 
V i B e [3] 
V i B e # 
Chroma-key 

31.9649 39.3016 19.0938 
19.1179 47.2691 15.6315 

18.9051 54.1864 20.1774 
28.9328 61.8984 29.0520 
20.1093 35.2635 20.4717 

113.7187 107.0621 94.9830 

26.8841 
68.8796 
25.2947 
22.6819 
19.1658 

15.0399 

29.3111 
37.7245 
29.6409 
35.6413 

23.7526 
82.7009 
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L I T O V E L 01 A L F H E I M PETS09 JNZP 

T=0.23, Key:^(156, 137, 96) T=0.25, Key:^(59, 122, 23) T=0.25, Key:U(U<>, 134, 136) T=0.12, Key:M(sg, í74, 32) 

O b r á z e k 5.1: Evaluace s egmen tačn í ch metod nad r ů z n ý m i datasety. (a) Zobrazuje v s t u p n í 
sn ímek , (b) zobrazuje ground t ru th v ssf f o r m á t u ( m o d r ý k a n á l = maska p o p ř e d í , zelený 
k a n á l = maska s t ínů , če rvená = mimo oblast z á j m u ) . Zob razené s e g m e n t a č n í masky od­
povída j í nás leduj íc ím m e t o d á m : (c) DensePose [25] ( růžové oblasti označuj í de tekované 
oblasti z á j m u ) , (d) DeepLab [6], (e) S u b S E N S E [28], (f) V i B e [3], (g) V i B e # , (h) 
C h r o m á - k e y , specifikovaný rovnicí (3.1), s p o d n í parametry označuj í p o u ž i t o u kl íčovanou 
barvu a p r á h . 



5.2 Matting algoritmy v kombinaci s V i B e 

V t é t o kapitole jsou provedeny experimenty s nás leduj íc ími algori tmy DeepMat t ing [33], 
Closed F o r m M a t t i n g ( C F M ) [21], Shared M a t t i n g [12], G loba l Sampling M a t t i n g 
( G S M ) [16] a M G S M (modif ikovaná verze G S M , k t e r á je p o p s á n a v kapitole 6.3.2). 

Rozdí ly mezi mat t ing metodami z o b r a z e n ý m i na o b r á z k u 5.2 nejsou příl iš r ad iká ln í jako 
v evaluaci s egmen tačn í ch metod, d a n ý fenomén ukazuje i tabulka 5.2, kde se metr ika R M S E 
t a k é příl iš mnoho n e m ě n í . N i c m é n ě i tyto m a l é z m ě n y jsou v id i te lné po vložení grafiky do 
sn ímku . 

Me toda DeepMat t ing dosahuje nej lepších výs ledků ve V i d e o M a t t i n g bechmarku [10], 
p ře s to v m ý c h experimentech tento s y s t é m m í r n ě zaos t ává za mnohem s t a r š ími algori tmy 
jako G S M [16] nebo C F M [21], to je z p ů s o b e n o kval i tou vygene rované trimapy, jelikož ve 
V i d e o M a t t i n g benchmarku [10] n e z n á m á oblast p ř e d s t a v u j e r e l a t i vně velkou oblast vůči 
v s t u p n í m u s n í m k u narozd í l od automaticky vygene rované trimapy, kde n e z n á m á oblast po­
krývá p ř e d e v š í m hrany vysegmen tovaných o b j e k t ů a m a l é d í ry v d a n ý c h objektech. N a zá­
k ladě výs ledků m ý c h e x p e r i m e n t ů je ve v ý s l e d n é m s y s t é m u použ i t algoritmus G S M , k t e r ý 
dosahuje nej lepších výs ledků hned po jeho modif ikované verzi, k t e r á je p o p s á n a v kapi­
tole 6.3.2. 

Tabulka 5.2: P o r o v n á n í mat t ing metod p o m o c í metr iky R M S E . Metrika RMSE je vypočí­
tána pouze z jednoho snímku. 

Algoritmus P E T S 0 9 L I T O V E L _ 0 1 A L F H E I M J N Z P A v g . R M S E 
V i B e # 20.1093 35.2635 20.4717 19.1658 23.7526 
DeepMat t ing [33] 18.0358 34.9800 18.7648 18.4985 22.5698 
C F M [21] 18.1254 33.9091 18.0556 18.8331 22.2308 
Shared [12] 17.3682 33.0373 18.0758 18.1938 21.6688 
G S M [16] 16.2281 29.1107 18.1327 17.8631 20.3337 
M G S M 16.1880 31.8924 15.7739 16.5525 20.1017 
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O b r á z e k 5.2: P o r o v n á n í mat t ing metod nad datasety L I T O V E L _ 0 1 , P E T S 0 9 , A L F H E I M a 
J N Z P . (a) Zobrazuje v s t u p n í sn ímek , (b) ground t ru th v ssf fo rmá tu , (c) Zobrazuje v s t u p n í 
t r imapu, k t e r á byla vygene rována automaticky ze s e g m e n t a č n í masky vyprodukovanou al­
gori tmem V i B e # . N á s l e d n ě jsou zobrazeny výs ledky mat t ing metod v nás leduj íc ím p o ř a d í : 
(d) DeepMat t ing [33], (e) Closed F o r m M a t t i n g [21], (f) Shared M a t t i n g [12], (g) 
Global Sampling M a t t i n g ( G S M ) [16], (h) M o d i f i k o v a n ý G S M . 
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Kapitola 6 

Návrh systému pro vkládání 2D 
grafiky do videa 

Tato kapi tola popisuje n á v r h s y s t é m u pro v k l á d á n í 2D grafiky do videa po ř í zeného sta­
c ionárn í kamerou, j enž je schopen zpracováva t s n í m k y v r e á l n é m čase . N a v r ž e n ý s y s t é m 
je i lus t rován na o b r á z k u 6.1. D á l e budou p o p s á n y dva nové algori tmy v kap i to l ách 6.2.1 
a 6.4.1 na segmentaci s t ínů a na propagaci textur. 

I ~ l 

BP 1 U P m 

B U M 
• + Foreground Seg. • - •*• 

• - + 

- * Tri map gen. - -J Graphics Transformation *• Texture Propagation 

l 
• - •*• 

• - + 

- * 

1 i i 
Shadow Seg. 

• - •*• 

• - + 

- * 

Image Matting j Graphics Insertion - Foreground Insertion 

Shadow insertion 

— i ± p = L _ 

i 11 ••*+• H - c s > - m 
O b r á z e k 6.1: S c h é m a n a v r ž e n é h o s y s t é m u lze rozděl i t na t ř i čás t i : h r u b á segmentace, 
v y h l a z e n í a v l o ž e n í grafiky. Algor i tmus V i B e [3] realizuje hrubou segmentaci pop řed í , 
po o d s t r a n ě n í s t ínů ze s e g m e n t a č n í masky jsou provedeny open a close morfologické ope­
race pro o d s t r a n ě n í š u m u . P o t é je t r imapa vygene rována p o m o c í dilatace hran s e g m e n t a č n í 
masky. Vygene rovaná t r imapa je společně se v s t u p n í m s n í m k e m p o u ž i t a algori tmem G lo ­
bal Sampling M a t t i n g [16] k vyh lazen í a vylepšení alfa masky. N á s l e d n ě je 2D grafika 
t r a n s f o r m o v á n a a v ložena podle už iva te l em z a d a n ý c h p o ž a d a v k ů . P ro o d s t r a n ě n í plastic­
kého vzhledu je v y u ž i t a propagace textur, zbývající čás t pak již p ř e d s t a v u j e pouze vložení 
objektu p o p ř e d í a s t ínů nad v loženou grafiku. 

6.1 Inicializace modelu pozadí 

M o d e l ů p o z a d í za ložených na vzorcích je n u t n é incializovat, ne j j ednodušš í z p ů s o b in ic ia l i ­
zace p ř eds t avu j e n a s t a v e n í všech vzo rků p o z a d í na p r v n í sn ímek videa. Jsou-li v p r v n í m 
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s n í m k u p ř í t o m n y objekty pop řed í , mohou vznikat t a k v z a n í duchové , jak dokazuje ob rá ­
zek 3.6. 

(d) JNZP 

O b r á z e k 6.2: P o z a d í o d h a d n u t é v y p o č í t á n í m m e d i á n u 300 s n í m k ů . Ve vě t š ině d a t a s e t ů bylo 
300 s n í m k ů dostačuj íc í , ovšem v m é n ě d y n a m i c k ý c h scénách se v o d h a d n u t é m p o z a d í mohou 
s tá le objevit čás t i o b j e k t ů pop řed í , k t e r é ná s l edně způsob í vznik duchů . 

N icméně samotnou inicial izaci lze (zne)už í t ke k r á t k o d o b é m u zlepšení p ře snos t i . Selhala-
l i aktualizace p o z a d í a a k t u á l n í model p o z a d í n e o d p o v í d á s k u t e č n é m u pozad í , je m o ž n é 
o k a m ž i t ě p ř e n a s t a v i t všechny vzorky pozad í . 

O d h a d n u t í p o z a d í jsem dosáh l p o m o c í v ý p o č t u m e d i á n u někol ika set s n í m k ů - u více 
d y n a m i c k ý c h scén bylo dos tačuj íc í odhadnout p o z a d í ze 300 s n í m k ů , jak lze v idě t na ob­
r á z k u 6.2. 

O d h a d n u t í p o z a d í za ložené na modusu [35] dosahuje vyšší rychlosti než řešení založené 
na m e d i á n u , jak lze v idě t v evaluaci p rovedené v č l ánku Zheng et a l . [35]. Modus p o t ř e b u j e 
m é n ě s n í m k ů než m e d i á n pro p ře sné o d h a d n u t í p o z a d í - na v y b r a n é m e t o d ě ve výs ledku 
tol ik nezáleží , jelikož p ředpověď p o z a d í je kon t ro lována už iva te lem. 

6.2 H r u b á segmentace 

Jak je uvedeno v kapitole 5.1, algoritmus V i B e [3] dosahuje v h o d n ý c h výs ledků , k t e ré 
lze m í r n ý m i ú p r a v a m i r a z a n t n ě vylepš i t , z toho d ů v o d u je použ i t v n a v r ž e n é m sys t ému . 
V h o d n ý m i výs ledky se mysl í sku t ečnos t , že algoritmus V i B e produkuje p řevážně chyby 
typu falše positive než falše negative, jak dokazuje o b r á z k u 6.3. Falše positive chyby se lépe 
zpracovávaj í , jel ikož se j e d n á pouze o „ o d s t r a ň o v á n í " p ixe lů ze s e g m e n t a č n í masky. Dalš í 
chybu, kterou produkuje algoritmus V i B e , je nerozl išování o b j e k t ů p o p ř e d í od jejich s t ínů , 
proto jsou s t íny označeny jako p o p ř e d í . 

6.2.1 Segmentace s t í n ů 

Jak bylo z m í n ě n o v p ředchoz í kapitole, algoritmus V i B e [3] nerozl išuje objekty p o p ř e d í od 
jejich s t ínů , t í m mohou vzniknout artefakty s te jné jako v y o b r a z e n é na o b r á z k u 6.5. 

D i v y a [8] definuje s t ín jako čás t prostoru, k t e r ý nen í p lně osvět len skrze zac lonění j i n ý m 
objektem, proto s t ín v y p a d á jako t m a v š í pozad í . V z n i k u s t ínu ilustruje ob rázek 6.4. 

Me tody pro segmentaci s t ínů n a v r ž e n é v Venkat raman et. a l [31] nebo Cucchiara et a l . [7] 
využívaj í pro segmentaci s t í nů sn ímek pozad í . P ř e s t o ž e obě metody ma j í k dispozici sn ímek 
pozad í , ani jedna metoda nevyuž ívá sku tečnos t i , že textura za s t í něné plochy je s t e jná jako 
nezas t íněné - n e p l a t í pro p lně z a s t í n ě n o u plochu, kdy se ž á d n ý paprsek n e o d r a z í od d a n é 
plochy. P ro to jsem vytvoř i l algoritmus na segmentaci s t ínů , k t e r ý bere v potaz t a k é texturu. 

Po p řeveden í t e s t o v a n é h o s n í m k u I a p o z a d í M i do LAB b a r e v n é h o prostoru, se ná­
s ledně po rovna j í pouze A a B kaná ly , k t e r é p ředs t avu j i o d s t í n barvy. P o r o v n á n í o d s t í n ů 
popisuje následuj íc í rovnice: 

(a) LITOVEL 01 (b) ALFHEIM (c) PETS09 
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O b r á z e k 6.3: S e g m e n t a č n í maska v y p r o d u k o v a n á algori tmem V i B e [3] je velmi z a š u m ě n á , 
z toho d ů v o d u je n u t n é dalš í zpracování . 

O b r á z e k 6.4: Okluze u rč i t é plochy j i n ý m objektem způsob í zmenš í m n o ž s t v í p a p r s k ů svět la 
dopada j íc ích na danou plochu, což způsob í t m a v š í vzhled čás t i plochy, k t e r á je zac loněna 
j i n ý m objektem. 

T m a v š í barva je pouze jeden z p ř í z n a k ů s t ínu , da lš í p ř í z n a k činí zachování textury 
zas t íněné plochy. P r o p o r o v n á n í textur se v s t u p n í s n í m k y p ř ev ed o u do šedo tónového obrazy, 
na k t e r é se aplikuje Sobe lův o p e r á t o r . V ý p o č e t rozdí lů mezi texturami vy jadřu je následuj íc í 
rovnice: 

kde G i znač í gradienty v y p o č í t a n é t e s t o v a n é h o s n í m k u a G M označuje gradienty pozad í . 
F iná ln í klasifikace po rovnává , zda rozdí l textury a o d s t í n u barvy je d o s t a t e č n ě malý, aby 

d a n ý pixel mohl bý t klasifikován jako s t ín . D a n é p o r o v n á n í je p o p s á n o následuj íc í rovnicí : 

A G G i - G m (6.2) 
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q I L b g - Lframe, A D < T C A A G < TG 

[O, otherwise, 

prahy TC,TG by ly e x p e r i m e n t á l n ě nastaveny na hodnoty Tc = 8 a TQ = 60. 

(a) Vstupní snímek (b) Bez segmentace stínů (c) Se segmentací stínů a (d) Po vyhlazení stínů 
zpětnou rekonstrukcí 

O b r á z e k 6.6: U k á z k a segmentace s t ínů n a v r ž e n ý m algori tmem a z p ě t n é rekonstrukce s t ínů . 
Intenzita s t ínů byla t ř i k r á t zvýšená pro lepší viditelnost s t ínů . 

V y p r o d u k o v a n á maska O označuje intenzitu s t ínů v b a r e v n é m prostoru L A B . P ř i z p ě t n é 
rekonstrukci s t ínů je p o t ř e b a pouze odečís t masku O od L k a n á l u d a n é h o s n í m k u , výs ledky 
n a v r ž e n é h o algori tmu jsou zobrazeny na o b r á z k u 6.6. 

Po segmetaci s t ínů p r o b ě h n e o d s t r a n ě n í s t ínů ze s e g m e n t a č n í masky, k t e r é je p o p s á n o 
následuj íc í rovnicí : 

S, otherwise, 
(6.4) 

kde S s znač í s e g m e n t a č n í masku po o d s t r a n ě n í s t ínů . 

6.2.2 M o d i f i k a c e a l g o r i t m u ViBe 

Algor i tmus V i B e + nen í použi tý , jelikož n e m á veřejně d o s t u p n ý zdro jový kód a m á imple­
mentaci nedosáh l a s te jných výs ledků jako uvedených v č lánku , proto jsem převza l použ i t í 
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morfologických ope rac í z a lgori tmu V i B e + [9], k t e r é zmí rn í z a š u m ě n í s e g m e n t a č n í masky, 
jak dokazuje ob rázek 3.7. Využi t í morfologických ope rac í je následující : 

S m = (S s o E0) • Ec, (6.5) 

kde o symbolizuje morfologickou operaci o t ev řen í a • znač í uzavřen í . S t r u k t u r n í element 
EQ m á tvar č tverce s dé lkou strany 4, Ec m á t a k é tvar č tverce o s t r a n ě 3, S m p ř eds t avu je 
s e g m e n t a č n í masku vy lepšenou morfologickými operacemi. Algor imus V i B e se s egmen tac í 
s t ínů a s morfologickými operacemi bude n a d á l e n a z ý v á n jako V i B e # . 

6.3 Vyhlazení segmentační masky 

P ř e s t o ž e je m o ž n é využ í t s e g m e n t a č n í masku pro extrakci o b j e k t ů pop řed í , hrany segmen­
tovaných o b j e k t ů jsou os t ré , což způsob í m é n ě p ř i rozený vzhled př i z p ě t n é m vložení o b j e k t ů 
pop řed í . Rozd í l mezi hrubou s e g m e n t a č n í maskou a alfa maskou je zobrazen na o b r á z k u 6.7. 

(a) Input frame (b) Trimap (c) ViBe (d) DeepMatting 

O b r á z e k 6.7: P o r o v n á n í b i n á r n í masky (c) a alfa masky (d). Č e r v e n á oblast označuje čás t 
sn ímku , k t e r á byla př ib l ížena . 

6.3.1 A u t o m a t i c k é g e n e r o v á n í t r i m a p y 

H l a v n í m cí lem je vyhladi t hrany segmen tovaných ob j ek tů , proto je čás t t r imapy označující 
n e z n á m o u oblast gene rována z hran p o m o c í Sobelova o p e r á t o r u . N á s l e d n ě jsou tyto hrany 
rozší řeny p o m o c í dilatace pouze do oblas t í , k t e r é byly označeny jako pozad í . To umožňu je 
m í r n o u opravu s e g m e n t a č n í masky, kde pixely byly š p a t n ě klasifikovány jako pozad í . Jak 
dokazuje ob rázek 6.8 př i u m o ž n ě n í rozš í ření n e z n á m é oblasti do ob las t í označených jako 
p o p ř e d í by n e z n á m á oblast mohla pohlt i t oblasti p o p ř e d í , č ímž se z t r ác í informace o ba rvě 
popřed í . 

6.3.2 P o u ž i t ý matting a lgor i tmus 

N a zák ladě evaluace p o p s a n é v kapitole 5.1 je využ i t v n a v r ž e n é m s y s t é m u algoritmus 
Globa l Sampling M a t t i n g [16]. 

P ř i o h o d n o c e n í vhodnosti p á r u vzorků se p o č í t á t a k é vzdá lenos t nejbl ižšího vzorku, na­
lezení nejbl ižšího souseda je r e l a t i vně časově n á r o č n ý v ý p o č e t na G P U a podle e x p e r i m e n t ů 
uvedených v Zampi ro l l i et a l . [1] m ů ž e trvat až 10 ms, což je omezuj íc í pro sy s t ém, k t e r ý 
cílí na zp racován í 25 s n í m k ů za sekundu. Z toho d ů v o d u h lavn í n á p l n í t é t o kapi toly je po­
pis optimalizace algori tmu G S M pro G P U . Modif ikovaný algoritmus G S M je dá le n a z ý v á n 
m o d i f i k o v a n ý G S M ( M G S M ) . I m p l e m e n t o v a n é modifikace lze rozděl i t na dvě čás t i : 
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(a) Dilatace neznámé oblasti bez omezení (b) Dilatace neznámé oblasti pouze do oblastí 
označených jako pozadí 

O b r á z e k 6.8: P ř i n e o m e z e n é di lataci n e z n á m é oblasti (a) m ů ž e doj í t ke z t r á t ě informace 
o pop řed í . 

V y u ž i t í modelu p o z a d í M a t t i n g algori tmy jsou postaveny tak, aby využíva ly pouze t r i -
mapu a v s t u p n í sn ímek . N i c m é n ě př i využ i t í a lgori tmu p o s t a v e n é m na o d e č í t á n í po­
zadí je k dispozici t a k é model pozad í , k t e r ý lze využ í t v mat t ing algori tmu. 

P ř i využ i t í modelu p o z a d í M i nen í p o t ř e b a odhadovat barvu p o z a d í p o m o c í vzorků 
- redukuje se p r o h l e d á v a n ý dvo j rozměrný F B prostor pouze na j e d n o r o z m ě r n ý F 
prostor. P ř i využ i t í p o p s a n é modifikace se z m ě n í ohodnocovac í funkce (4.4) a (4.2) 
nás ledovně: 

e c ( F ) = | | I - ( á F í ) + ( l - á ) M 1 ) (6.6) 

£ ( F i ) = W £ c ( F i ) + & ( F i ) ) 

rovnice (4.1) pro o d h a d n u t í alfa hodnoty se z m ě n í o b d o b n ě : 

( I - M 1 ) ( F Í - M 1 ) 
Q 

M i 

(6.7) 

(6.ř 

P ř i využ i t í modelu p o z a d í M i se zmenš í p o č e t s t u p ň ů volnosti ze šest i na t ř i , což 
způsob í více p o d m í n ě n ý v ý b ě r vzorek p o p ř e d í . Využi t í modelu p o z a d í v ý r a z n ě zlepší 
p řesnos t odhadu alfa masky, jak dokazuje evaluace p o p s a n á v kapitole 5.2. 

Eliminace v ý p o č t u n e j b l i ž š í h o vzorku P ř e s t o ž e se po výše z m í n ě n é modifikaci nepo­
čí tá vzdá lenos t nejbl ižšího vzorku pozad í , s t á le zůs t ává v ý p o č e t vzdá lenos t i nejbliž­
šího vzorku p o p ř e d í Dp. Hodnota D p funguje pouze jako normalizace, aby cenová 
funkce nebyla závis lá na a b s o l u t n í vzdá lenos t i . Taková normalizace m á v ý z n a m u t r i -
map, kde m á n e z n á m á oblast velké rozměry, jak ilustruje ob rázek 6.9. O v š e m jak 
dokazuje ob rázek 6.8, př i použ i t í a u t o m a t i c k é h o generování t r imapy z hran o b j e k t ů 
je n e z n á m á oblast d o s t a t e č n ě t e n k á , aby se vzdá lenos t nejbl ižšího vzorku příl iš nemě­
ni la , proto j i lze aproximovat k o n s t a n t n í hodnotou. Následuj íc í rovnice p ř eds t avu j e 
aproximaci rovnice (4.3): 

| »^F* 3̂ 111 

kde hodnota 10 byla e x p e r i m e n t á l n ě z j iš těna. 
10 

(6.9) 
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O b r á z e k 6.9: U k á z k a t r imapy s velkou n e z n á m o u ob las t í . Z o b r a z e n á t r imapa je součás t í 
A l p h a M a t t i n g datasetu, k t e r ý je d o s t u p n ý na h t t p : / / a l p h a m a t t i n g . c o m / d a t a s e t s . p h p . 

6.4 Vložení grafiky 

Tato kapi tola popisuje vložení 2D grafiky do v s t u p n í h o s n í m k u . P ř e d v ložen ím grafiky se 
v k l á d a n á grafika x transformuje na zák ladě uživate lova vstupu, transformaci grafiky lze 
popsat následuj íc í rovnicí : 

x = Hx , (6.10) 

kde x' znač í transformovanou grafiku a H p ř e d s t a v u j e t r a n s f o r m a č n í mat ic i . Jak zobra­
zuje ob rázek 6.10, p ř i v ý p o č t u matice jsou z a d a n é č tyř i body už iva te lem, k t e r é p ředs t avu j í 
rohové body obdéln íkové obá lky t r a n s f o r m o v a n é grafiky, což je m i n i m á l n í p o č e t b o d ů po­
t ř e b n ý pro v ý p o č e t p e r s p e k t i v n í t r a n s f o r m a č n í matice, jak uvád í Szeliski [30]. 

O b r á z e k 6.10: P r o v ý p o č e t t r a n s f o r m a č n í matice grafiky se využívaj í pouze č tyř i rohové 
body grafiky. 

6.4.1 P r o p a g a c e t ex tur 

Jak dokazuje ob rázek 6.11, př i n a i v n í m vložení grafiky do scény v y p a d á v ložená grafika 
uměle a je snadno r o z p o z n a t e l n á . 

Jak uvád í Farbman [11], pro kompozici v i r t u á l n í grafiky do scény nelze využ í t algo­
r i tmy t y p u seamless cloning [24, 11, 34], kvůl i absenci textury na kra j ích grafiky, k t e r á je 
p o d o b n á t e x t u ř e cílové oblasti . Z toho d ů v o d u jsem vy tvoř i l algoritmus na propagaci textur 
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O b r á z e k 6.11: P ř í n a i v n í m vložení grafiky do scény, v y p a d a n á v ložená grafika příl iš umě le 
a n e z a p a d á do scény. 

a lokálních z m ě n osvět lení , k t e r ý pracuje se s n í m k y v b a r e v n é m prostoru L A B . N e v ý h o d o u 
tohoto algori tmu je p o ž a d a v e k s n í m k u pozad í . D a n ý algoritmus s p o č í t á p r ů m ě r n o u hod­
notu L k a n á l u ve s n í m k u pozad í , tuto hodnotu nás l edně o d e č t e od L k a n á l u s n í m k u pozad í , 
č ímž vznikne rozdí lová mapa, k t e r á popisuje texturu. P r i n c i p funkčnost i propagace textur 
je p o p s á n algori tmem 4. P o r o v n á n í propagace textur s n a i v n í m i metodami vložení grafiky 
je zobrazeno na o b r á z k u 6.13. 

Algori tmus 4: Algor i tmus na propagaci textur. 

V <— graphics 
M <— modeled background 

V L , V A , V b ^ L ^ S ( V ) 

M l < - ComponentL(LAB(M)) 
M A V G L <- A w 0 ( M L ) 

T e x t u ř e <- M L - M A V G L 

V L <- C 7 a m p ( V L + T e x t u ř e , 0, 255) 
( V L , V A , V B ) 

6.4.2 K o m p o z i c e 

Po vložení grafiky do scény se p ř e n e s o u objekty p o p ř e d í nad v loženou grafiky p o m o c í ná­
sledující rovnice: 

i ' = áotyl + (1 — ay)I, (6-11) 

kde ay p ř e d s t a v u j e alfa masku v k l á d a n é grafiky, a označuje alfa masku p o p ř e d í a I ozna­
čuje v s t u p n í sn ímek . N á s l e d n ě jsou p ř i d á n y s t íny v b a r e v n é m prostoru L A B , p ř i d á n í s t ínů 
popisuje algoritmus 5. J edno t l i vé kroky kompozice ilustruje ob rázek 6.14. 

Algori tmus 5: Algor i tmus na p ř i d á n í s t ínů . O p ř eds t avu j e masku s intenzitou 
s t ínů .  

I L , I A , I ^ <-LAB(ľ) 

IL <- IĹ - avO 

i ' M i L , r A , i Í B ) 
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(a) (b) 

O b r á z e k 6.12: Seamless cloning algori tmy fungují o p t i m á l n ě v s i tuac ích , kdy v k l á d a n ý ob-
jekct m á okolo okra jů podobnou texturu jako okraje cílové oblasti (a). V i r t u á l n í grafika 
n e m á skoro ž á d n o u texturu, t ud íž způsob í artefakt, k t e r ý v y p a d á jako r o z m a z á n í cílové 
oblasti (b). 

(c) Vložení grafiky s průhledností (d) Vložení grafiky s propagací textur 

O b r á z e k 6.13: P ř i h r u b é m vložení grafiky (b) do scény (a) n e v y p a d á grafika příl iš p ř i rozeně . 
P ř i sn ížení p r ů h l e d n o s t i grafiky (c) v y p a d á d a n á grafika více jako p r o m í t a n á na podklad, 
n i cméně na úkor sytosti barev. P o u ž i t í m algori tmu na propagaci textur (d) v y p a d á v ložená 
grafika nejreal is t ič tě j i . 

32 



(c) Opětovné vložení popředí (d) Přidání stínů 

O b r á z e k 6.14: Vyobrazen í j edno t l i vých k roků kompozice. Po p ř i d á n í grafiky (a) se aplikuje 
propagace textur (b). N á s l e d n ě se p řenese p o p ř e d í (c) nad v loženou grafiku. N a závěr se 
z rekons t ruu j í s t íny (d). 
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Kapitola 7 

Implementace a zhodnocení 
systému 

Proto typ s y s t é m u by l i m p l e m e n t o v á n v jazyce P y t h o n 3, kvůl i snadně jš í implementaci ex­
p e r i m e n t á l n í c h heuristik v r a n é fázi n á v r h u s y s t é m u . Implementoval jsem t é m ě ř celý s y s t é m 
vče tně algori tmu V i B e [3] p o m o c í knihovny N u m P y , k t e r á je akce le rována p o m o c í S I M D 
ins t rukc í . A lgo r i tmy G l o b a l Sampl ing M a t t i n g [16] a GuidedFi l t e r [17] byly p ř e v z a t y z ve­
řejně d o s t u p n é h o r e p o z i t á ř e 1 . Implementoval jsem t a k é t é m ě ř celou akcelerovanou verzi 
s y s t é m u na G P U , využi l jsem knihovnu O p e n C V 2 a implementaci morfologických operac í 
akcelerovaných na G P U 3 . 

7.1 Paralelizace na G P U 

Pro akceleraci n a v r ž e n é h o s y s t é m u je použ i t o C U D A S D K . Hlavn í pr ior i ty akcelerace na 
G P U jsou v tomto p o ř a d í : 

1. O m e z e n í alokace p a m ě t i př i zp racováván í sn ímku . 

2. O m e z e n í p o č t u p ř e n o s ů p a m ě t i mezi C P U a G P U . 

3. D o s á h n u t í koalescence př i č t e n í / z á p i s u do g lobáln í p a m ě t i G P U . 

4. O m e z e n í p ř í s t u p ů do g lobáln í p a m ě t i . 

O m e z e n í alokace př i zp racováván í s n í m k u je docí leno a lokací sdí lené m e z i p a m ě t i př i 
spuš t ěn í s y s t é m u . V š e c h n a p o t ř e b n á paměť pro u k l á d á n í v s t u p n í h o s n í m k u a výs l edného 
s n í m k u je t a k é a lokována na z a č á t k u př i s p u š t ě n í sy s t ému . 

Druhou pr ior i tu nebylo n u t n é řeši t , vzhledem k tomu že se pouze p řenese v s t u p n í sn ímek 
na G P U a výs ledný sn ímek na C P U , pak již nen í n u t n é p ř e n á š e t j i n á data mezi G P U a 
C P U . 

7.1.1 ViBe 

Tato kapi tola se zabývá akcelerací a lgori tmu V i B e [3] na G P U . H lavn í v ý h o d o u algori tmu 
V i B e je nezávis lost zp racován í pixelu na o s t a t n í c h pixelech - nen í p o t ř e b a z n á t hodnoty 

1Dostupné na https://github.com/atilimcetin/global-matting  
2Více na https://opencv.org/ 
3Dostupné na https: //github.com/mompes/CUDA-dilation-and-erosion-f i l t e r s 
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okolních pixelů , t u d í ž k a ž d é v l á k n o zpracovává jeden př idě lený pixel . S e g m e n t a č n í čás t 
vče tně p r v n í čás t i aktualizace modelu p o z a d í jsou i m p l e m e n t o v a n é v jednom kernelu. Jel i­
kož př i propagaci sousedů je p o t ř e b a g lobáln í synchronizace, je propagace sousedů imple­
m e n t o v á n a v d r u h é m o d d ě l e n é m kernelu. 

Pro dalš í akceleraci d a n é h o algori tmu jsem optimalizoval p ř í s t u p do p a m ě t i , aby bylo 
dosaženo koalescence. Je-l i sn ímek u ložen v R G B A fo rmá tu , lze snadno d o s á h n o u t koa-
lescence př i využ i t í d a tové s t ruktury uchar4, k t e r á n a č t e všechny č tyř i bajty n a r á z , kde 
d a n é bajty p ř e d s t a b u j í R , B , G , a kaná ly . P ř e s t o ž e v n a v r ž e n é m s y s t é m u nen í alfa hodnota 
p o t ř e b n á u v s t u p n í h o s n í m k u , je p ř e n á š e n a na G P U , jelikož p ř e s k l á d á n í R G B A f o r m á t u na 
u p r a v e n ý t ř í b a j t o v ý R G B fo rmát t r v á déle než n a č t e n í n a d b y t e č n é h o bajtu. 

O v š e m u modelu p o z a d í se v y p l a t í p ř e s k l á d a t R G B fo rmát , jelikož d a n ý model se za 
b ě h u s y s t é m u nijak nepřep isu je s n í m k e m u loženým na C P U , což umožňu je použ i t í l ibovol­
ného z p ů s o b u u ložení modelu v p a m ě t i . O b r á z e k 7.1 ilustruje z p ů s o b uložení R G B f o r m á t u 
v p a m ě t i pro d o s á h n u t í koalescence. 

R n n B n R 21 21 B 21 R 31 31 B 31 B w h 

(a) Při zachování RGB formátu, kde jsou kanály pixelu uloženy za sebou, není možné dosáhnout koalescence. 

R n R 21 R w h 11 21 w h B w h 

(b) Při dekompozici kanálů je dosáhnuto koalescence. 

O b r á z e k 7.1: P o r o v n á n í rozdí lných z p ů s o b ů uložení R G B o b r á z k u v p a m ě t i . P ř i dekompozici 
k a n á l ů (b) oproti (a) je d o s á h n u t o koalescence - kon t inuá ln í p ř í s t u p do p a m ě t i . 

7.1.2 Global Sampling Matting 

Stejně jako u algori tmu V i B e [3] h l avn í v ý h o d o u algori tmu G S M [16] je n ízká nezávis lost 
p ixelů na okolních pixelech. Implementace algori tmu G S M je rozdě lena do č ty ř následuj íc ích 
kernelu: 

Inicializace g l o b á l n í m n o ž i n y Tento kernel vy tvá ř í pole pro uchován í vzo rků pop řed í , 
př i p ř i dáván í p r v k ů je použ i t a t o m i c k ý č í t ač . P r o z a p o u z d ř e n í informací o vzorku 
popřed í , je v y u ž i t a s t ruktura Mat t ingSample , k t e r á obsahuje barvu a pozic i vzorku 
popřed í , jak je z n á z o r n ě n o v ukázce 7.1, s t ruktura je z a r o v n a n á na 8 b a j t ů . 

Inicializace n e z n á m ý c h p i x e l ů funguje o b d o b n ě jako inicializace g lobáln í množiny . Ne­
z n á m é pixely jsou u loženy v pol i p o m o c í a t o m i c k é h o č í tače . D a t a pro n e z n á m ý pixel 
jsou u ložena v d a t o v é s t r u k t u ř e UnknownPixe l , k t e r á obsahuje barvu pozad í , barvu 
a k t u á l n í h o s n í m k u na d a n é pozici , nejnižší dosažené ohodnocen í , hodnotu alfa á a 
pozici d a n é h o n e z n á m é h o pixelu, s t ruktura je u k á z á n a v ú r y v k u 7.2. O v š e m index 
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struct al ign (8) Mat t ingSample 

{ 
uin t8_ t R , G , B ; 
u i n t l 6 _ t x, y: 
u in t8_ t _ ; 

h  

Výpis 7.1: S t ruktura Mat t ingSample obsahuje informace o vzorku p o p ř e d í F j - barvu a 
pozici vzorku. 

struct al ign (16) U n k n o w n P i x e l 

{ 
uin t8_ t bgR, b g G , bgB: 
u in t8_ t frameR, frameG, frameB: 

float bestCost: 
u in t8_ t currentAlpha: 

u i n t l 6 _ t x, y: 
u in t8_ t _ ; 

h  

Výpis 7.2: S t ruktury U n k n o w n P i x e l zapozdřu je informace o n e z n á m é pixelu. Obsahuje 
barvu pozad í , barvu s n í m k u , dosavadn í nejnižší cenu, a k t u á l n í hodnotu á a pozici pixelu. 
Pozice pixelu je u ložena v d a t o v é s t r u k t u ř e , jelikož instance d a n é s t ruktury jsou u loženy 
v pol i za sebou, t u d í ž index nevy jadřu je pozic i v obraze. 

vzorku s nejnižší cenou pro d a n ý n e z n á m ý pixel je uložen v pol i , k t e r é reflektuje 
rozměr v s t u p n í h o sn ímku . 

Je m o ž n é sloučit tento kernel s kernelem na inicial izaci g lobální množiny , n i c m é n ě by 
došlo k vě tven í kernelu - což vede k n e c h t ě n é m u snížení obsazenosti. 

Iterace algoritmu SamplePatch J á d r o algori tmu G S M [16] p ř e d s t a v u j e p roh ledáván í 
F B prostoru v tomto p ř í p a d ě F prostoru. Jel ikož propagace závisí na a k t u á l n ě nej-
lepších vzorcích sousedních pixelů , je p o t ř e b a g lobáln í synchronizace po k a ž d é iteraci 
dvojice ope rac í - propagace a n á h o d n é p rocházky . Implementace, kde jedno zavolání 
kernelu p ř e d s t a v u j e jednu iteraci, způsob í g lobáln í synchronizaci v láken po k a ž d é m 
zavolání kernelu. 

P ř i na lezení op t imá lně j š ího vzorku, je index d a n é h o vzorku u ložen do pole, k t e r é m á 
s te jné r o z m ě r y jako v s t u p n í sn ímek , jak zobrazuje ob rázek 7.2. 

R e n d e r o v á n í alfa masky je n u t n é , p ro tože á hodnoty jsou u ložené v pol i , kde index nere­
prezentuje pozici v obraze. Jedno v l á k n o zpracovává jeden n e z n á m ý pixel , kde n a č t e 
s t rukturu t ypu U n k n o w n P i x e l a zapíše hodnotu ä na r eá lnou pozici v alfa masce. 
Funkci vy rende rován í ilustruje ob rázek 7.3. 
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Sample index: 4 

Sample index: 4 

Sample index: 11 

O b r á z e k 7.2: Indexy ne jop t imálně j š ích vzo rků jsou u loženy v pol i , k t e r ý m á s te jné r o z m ě r y 
jako v s t u p n í sn ímek . Sedá pol íčka p ředs t avu j í n e z n á m é pixely - ne všechna pol íčka jsou 
tedy p o u ž i t a - tento z p ů s o b uložení je ovšem v h o d n ý pro v y r e n d e r o v á n í alfa masky. 

U , /.../ U 
1 2 n 

a = 0 a = 0.2 
x = [1,1] x = [2,1] 

a = 0.7 
x = [2,1] 

O b r á z e k 7.3: D a t a n e z n á m ý c h p ixe lů jsou u loženy v pol i , kde index nereprezentuje pozici 
v obraze. Z toho d ů v o d u by l v y t v o ř e n kernel na vykres len í a hodnot n e z n á m ý c h pixelů do 
alfa masky. 

7.1.3 K o n v o l u c e 

Konvoluce je p o u ž i t a v p o d o b ě Sobelových filtrů a p růměrovac í ch filtrů v n a v r ž e n é m sys­
t é m u př i p o č í t á n í g r a d i e n t ů a v algori tmu Guided F i l t e r [17]. V na ivn í implementaci fi l tru 
o velikosti PxQ je n u t n é provés t WHPQ n a č t e n í hodnot, kde W, H znač í r o z m ě r s n í m k u 
a P,Q r o z m ě r fi l tru. D v o j r o z m ě r n é filtry lze rozděl i t na dva j e d n o r o z m ě r n é filtry o velikost 
Pxl a lxQ. P ř i dekompozici fi l tru je p o t ř e b a provés t pouze WH(P + Q) n a č t e n í hodnot 
na rozd í l od na ivn í verze, kde je p o t ř e b a WHPQ n a č t e n í hodnot. D v o j r o z m ě r n ý filtr h lze 
dekomponovat na dva j e d n o r o z m ě r n é filtry, pouze pokud p l a t í rank(h) = 1, tato p o d m í n k a 
p la t í jak pro Sobe lův o p e r á t o r tak i p r ů m ě r o v a c í filtr. 

7.2 Zhodnocení sys tému 

V t é t o kapitole jsou zhodnoceny výs ledky a je zobrazeno p o r o v n á n í rychlosti n a v r ž e n é h o 
sy s t ému . Měřen í rychlosti s y s t é m u bylo provedeno na procesoru Intel Í7-7500U a na grafické 
k a r t ě N v i d i a G T X 1070 se s n í m k y o rozlišení 1280 x 720, jak uvád í tabulka 7.1, v akcelero­
vané verzi s y s t é m u na G P U došlo k e n o r m n í m u zrychlení vůči C P U verzi s y s t é m u . Výs ledný 
s y s t é m tedy zpracovává s n í m k y v r e á l n é m č a s e . 

N a zák l adě e x p e r i m e n t ů s c í lovým publ ikem, jsem zjist i l , že p o p ř e d í š p a t n ě klasifikované 
jako p o z a d í je více rozezna te lné než p o z a d í š p a t n ě klasifikované jako p o p ř e d í . N a zák ladě 
t ěch to zj iš tění byly upraveny prahy j edno t l i vých a lgo r i tmů , n i c m é n ě rea l i s t ičnos t p ř i p a d l a 
t e s t o v a n ý m s u b j e k t ů m lepší oproti n a i v n í m m e t o d á m . 
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Tabulka 7.1: P o r o v n á n í C P U implementace s y s t é m u s G P U i m p l e m e n t a c í . V i B e # je na 
C P U i m p l e m e n t o v á n v jazyce P y t h o n 3 s p o u ž i t í m N u m P y knihovny. C P U verze a lg o r i tmů 
M G S M a GuidedFi l t e r jsou i m p l e m e n t o v á n y v p r o g r a m o v a c í m jazyce C + + . Celý s y s t é m 
je akce lerován na G P U p o m o c í C U D A S D K . S y s t é m b y l m ě ř e n př i zpracováván í datasetu 
L I T O V E L 01. Testováno na grafické kartě Nvidia GTX 1070 a na procesoru Intel Í7-7500U 

Algoritmus C P U [ms] G P U [ms] P o m ě r zrychlení 
V i B e # 1520 0.6 2500 
M G S M 2700 1.4 1900 
GuidedFi l ter [17] 650 2.7 240 
C e l ý s y s t é m 6250 13 480 

Propagace textur čás t ečně selhává, když je sví t ivost v k l á d a n é grafiky bl ízko h r a n i č n í m 
h o d n o t á m oboru hodnot, jelikož docház í k o řezán í hodnot na interval (0, 255), to se projeví 
slabou v id i te lnos t í textury pozad í . 

Nejslabší č lánek s y s t é m u p ředs t avu j e segmentace s t ínů , k t e r á v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h 
označí i čás t objektu p o p ř e d í jako s t ín , tento nedostatek je čás t ečně k o m p e n z o v á n p o m o c í 
mat t ing algoritmu, p ř e s t o se objevuj í artefakty, k t e r é v y p a d a j í jako kus p o z a d í v ložený nad 
objekt p o p ř e d í . P ř e s t o ž e n a v r ž e n ý algoritmus na segmentaci s t ínů se lhává t a k é u t m a v ý c h 
s t ínů , nen í tento příl iš nedostatek rozpona te lný , jelikož d a n ý s t ín je natolik tmavý , že se 
z t r ác í informace textury pozad í , jak lze v idě t na o b r á z k u 7.4. 

I m p l e m e n t o v a n ý s y s t é m snadno dosahuje zp racován í s n í m k ů v r e á l n é m čase, jak uvád í 
tabulka 7.1, je dosaženo zp racován í zhruba 70 s n í m k ů za sekundu. 
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(a) V I R A T (b) (c) (d) P E T S 0 9 (e) A L F H E I M 

(f) (g) (h) J N Z P (i) L I T O V E L _ 0 1 

O b r á z e k 7.4: O t e s t o v á n í s y s t é m u na r ů z n ý c h datasetech. T m a v é s t íny (a) jsou c h y b n ě kla­
sifikovány jako p o p ř e d í , n i c m é n ě tato chyba nen í příl iš v id i t e lná . N a o b r á z k u (b) š p a t n ě 
klasifikované p o p ř e d í jako s t ín z p ů s o b y artefakt, k t e r ý v y p a d á čás t pozad í . 
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Kapitola 8 

Závěr 

Cílem m é p r á c e bylo navrhnout a implementovat s y s t é m na v k l á d á n í 2D grafiky do v i ­
dea v duchu rozš í řené grafiky. Tento cíl b y l z d á r n ě sp lněn , jak dokazuje ob rázek 7.4, pro 
zvýšení využ i t e lnos t i d a n é h o s y s t é m u jsem urychl i l p o u ž i t é algori tmy na G P U , což vedlo 
k ce lkovému urych len í s y s t é m u , k t e r ý je schopen zpracováva t zhruba 70 s n í m k ů o rozlišení 
1280 x 720 pixelů za sekundu. 

B ě h e m realizace m é p r á c e jsem prostudoval r ů z n é metody pro s egmen tac í pop řed í , sys­
t é m y řešící matting p r o b l é m a metody klonování . N a zák ladě eva luac í p o p s a n ý c h v kapi­
tole 7.4 jsem vybra l nejlepší kombinaci s e g m e n t a č n í h o a mat t ing algori tmu. 

Pro docí lení přesnějš í masky p o p ř e d í jsem navrhnul modifikace použ i tých a lg o r i tmů 
V i B e [3] a G l o b a l Sampl ing M a t t i n g [16], k t e r é p řevážně zvýši ly p ře snos t výs ledné alfa 
masky p o p ř e d í a n e p ř í m o urychl i ly akcelerovanou verzi algori tmu G l o b a l Sampl ing M a t ­
t ing na G P U . Jel ikož algoritmus V i B e nerozl išuje s t íny a objekty p o p ř e d í , vy tvoř i l jsem 
algoritmus na segmentaci s t ínů ods t raňu j í c í tento nedostatek. 

Dá le pro o d s t r a n ě n í u m ě l é h o vzhledu vložené grafiky jsem implementoval algoritmus na 
propagaci textur, k t e r ý je p o p s á n v kapitole 6.4.1. 

Po v y t v o ř e n í č l ánku o m é p rác i jsem b y l p ř i j a t do s t u d e n s t k ý c h konferencí C E S C G a 
E x c e l @ F I T , kde jsem v r á m c i p o d p ů r n ý c h p rezen t ačn í ch m a t e r i l ů m é p r á c e vy tvoř i l t aké 
p l aká t , prezentaci a d e m o n s t r a č n í v ideo 1 . N á s l e d n ě byla m á p r á c e p ř i j a t a i k ú s t n í prezen­
taci do obou konferencí . N a s t u d e n s t k é konferenci E x c e l F I T byla m á p ráce z ískala ocenění 
odborným panelem, ocenění partnery a cenu Jiřího Kunovského, na m e z i n á r o d n í konferenci 
C E S C G získala následuj íc í oceněn í Best Video Award a 2nd Best Presentation Award. 

V r á m c i rozší ření m é p r á c e by bylo m o ž n é experimentovat s p ř í z n a k y L B S P [4] pro popis 
textury v r á m c i segmentace s t ínů . P r o o d s t r a n ě n í omezen í nepohybu j í c í se kamery by bylo 
m o ž n é modelovat p o z a d í jako panorama, kde nejsložitější čás t p ř e d s t a v u j e lokalizace d a n é h o 
s n í m k u v d a n é m rozš í řeném modelu pozad í . 

1Dostupné na https://www.youtube.com/watch?v=zNo-B2FJkUY 
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