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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou ¢asového snimku ze stacionarnich kamer.
Jsou zde analyzovany nezadouci jevy, které v casovém snimku vznikaji, a navrzeny algo-
ritmy pro prekonani téchto omezeni. Jednotlivé algoritmy byly implementovany a nasledné
porovnény na porizené sadé testovacich dat. Vysledna aplikace vytvaii ze vstupniho videa
pokrocily ¢asovy snimek a obsahuje moznost vybéru techniky zpracovani véetné nastaveni
prislusnych parametri.

Abstract

The topic of this master’s thesis is the time lapse from stationary camera images. Unwanted
phenomena, which arise in time lapse, were analyzed and algorithms to overcome these limi-
tations were designed. The algorithms were implemented and compared using the captured
dataset. The resulting application creates time lapse from the video input and allows users
to choose the processing technique including the setting of appropriate parameters.
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Kapitola 1

Uvod

Casosbérna videa jsou pofizovana za ti¢elem zachyceni dlouhodobych zmén v obraze, které
pti sledovani scény v readlném case snadno uniknou pozornosti. Typickym piikladem je po-
hyb mrakt ¢i putovani slunce po obloze. Naopak kratkodobé zmény ve zrychleném videu
narusuji celkovou plynulost a rozptyluji pozornost divaka. Tato prace si klade za cil sumari-
zovat nezadouci jevy, kterymi ¢asosbérna videa trpi, navrhnout a implementovat postupy
pro jejich eliminaci a na potizené sadé testovacich dat provést srovnani téchto postupi.
Jednou z moznosti, jak ¢asosbérné video vytvorit, je snimkovani fotoaparatem s kon-
stantni ¢asovou prodlevou mezi expozicemi (tzv. time-lapse photography). Druhym moznym
zpusobem pro dosazeni téhoz vysledku je zpracovavat video tak, ze s danou periodou vzor-
kujeme sekvenci snimki. Stfedem zajmu této préace je pravé druhd zminéna metoda a hlavni
myslenka tkvi v efektivnim vyuziti okolnich snimk®t u vybraného vzorku tak, aby se vy-
stupni video jevilo jako vice ucelené. Narozdil od jinych tloh z oblasti pocitacové grafiky,
jako je naptiklad rozpoznavani a klasifikace, se tedy v tomto pfipadé nejednéd o vystup s
jasné méritelnymi vysledky. Duraz je kladen na zprostfedkovani estetického zazitku.
Nasledujici kapitola definuje pojem pokrocilého ¢asového snimku, shrnuje soucasny stav
v této oblasti a ukazuje mozné pristupy. Popis pouzitych algoritmi, které byly nastudovany
v ramci teoretické pripravy, ¢tendf nalezne v kapitole 3. Dalsi text je jiz vénovan samotnému
feseni. Kapitola 4 je o zpusobech ziskavani dat pro analyzu nezadoucich jevu a ziskanych
poznatcich. Nasleduje navrh algoritmii pro odstranéni téchto jevil a dale navrh a imple-
mentace vysledné aplikace. V posledni ¢asti textu diskutuji dosazené vysledky, srovnavam
vystupy navrzenych algoritmii s naivnim ¢asovym snimkem a hodnotim celkovou vykonnost.
Tato diplomova prace navazuje na mij semestralni projekt (viz [12]), ze kterého Cerpaji
kapitoly 2, 3, 4 a 5. Zde jsou obsazeny casti ptivodniho textu doplnéné o nové poznatky.



Kapitola 2

Pokrocily ¢asovy snimek a
soucasné moznosti jeho tvorby

Jak vznika klasicky ¢asovy snimek? Jakd je motivace pro jeho vylepSovani? A jakymi zpu-
soby toho 1ze dosdhnout? To jsou otazky, na které odpovida nasledujici kapitola, kde ¢tenar
ziska nahled do Tesené problematiky. Jsou zde vytyceny hlavni cile této diplomové prace a
naznaceny cesty, které mohou vést k jejich naplnéni. Cést textu je vénovana analjze sou-
casnych feseni, produkénich i akademickych, z nichz nékteré byly inspiraci pro tuto praci.
Zaroven zde také naznacuji, jakym zptsobem se chci od téchto metod odlisit.

2.1 Od primitivniho ¢asového snimku k pokrocilému

V prvni fadé je potieba si uvédomit, ze at uz vznikd ¢asovy snimek z jakéhokoli diivodu
(marketing, monitorovéani, zdbavni ucely, apod.), vétsinou se autor snazi o zachyceni néja-
kého konkrétniho dlouhodobého jevu - svitani/stmivani, zména pocasi, vyvoj dopravni si-
tuace, ¢i jesté dlouhodobéjsi zmény jako je napriklad prace na stavbé. V kazdém pripadé je
klicové spravné nastaveni vzorkovani videa (¢i prodlev mezi expozicemi v piipadé sniméani
fotoapardtem) v zavislosti na prvku scény k némuz upindme svou pozornost. Ovsem s pro-
dluzovanim periody mezi snimky zpravidla ptibyva kratkodobych zmén, jejichz vyvoj ve
vysledném videu nezachytime. Ptfi dlouhodobém sniméani scény v fadech hodin az mésicu
pfi tomto zrychleni dochazi k poblikdvani ¢asti obrazu, ndhodnému objevovani se a mi-
zeni objektdl a nepfirozenym trhavym pohybtm. V oblasti zpracovani signalt je tento jev
oznacovan jako aliasing a abychom mu predesli, je nutné mit vzorkovaci frekvenci vyssi nez
je dvojnasobek nejvyssi frekvence vzorkovaného signédlu, viz Shannontv vzorkovaci teorém
[11]. To je vsak protichtdny pozadavek u ¢asosbérnych videi, které potfebuji vzorkovaci
periodu v fadech sekund az hodin. Clanek s nazvem ,,How fast is too fast?“ [14] se zabyva
nastavenim optimélni rychlosti videa v prehravaci pii zrychleném pievijeni zadznamu a z
provedenych experimentti na uzivatelich vyhodnocuje rychlost 64x jako horni hranici, kdy
je jesté rychlost videa subjektivné pfijatelnad a lze pojmout zmény, které se v obraze déji.
Hlavni motivaci pro pokrocilé zpracovani ¢asového snimku je tedy moznost vytvorit velmi
zrychlené video a soucCasné predchazet nezadoucim jeviim ve vysledné sekvenci snimki. To
vSe s vyuzitim ptvodniho videa pofizeného v redlném case, jeho analyzou a naslednym
zpracovanim.

Predmétem zkoumani je tedy otazka, jakym zplisobem zpracovat okolni snimky pro
dosazeni optimalniho vysledku. Jednou z moznosti je provést vybér optimalniho snimku,



ktery bude z daného okoli nejlépe reprezentovat danou scénu, tj. upfednostni snimek zachy-
cujici pouze statické objekty. Jak se vSak pozdéji ukazalo na provedenych experimentech,
feSeni zalozené na tomto principu vede jen k nepatrnému vizualnimu zlepSeni ve srovnani s
primitivnim ¢asovym snimkem. Sofistikovanéjsi variantou je sekvenci snimkt zkombinovat,
pricemz nalezeni k tomu vhodného algoritmu je praveé tou nejvétsi vyzvou. Schematicky
jsou jednotlivé skupiny metod naznaceny na obrazku 2.1.
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Obrézek 2.1: Rizné varianty, jak vytvorit ¢asovy snimek z videa v redlném case: a) Naivni
¢asovy snimek, b) Vybér nejvhodnéjsiho snimku, ¢) Vyuziti vech okolnich snimki

2.2 Soucasné metody

V ramci teoretické pripravy na tvorbu pokrocilého ¢asového snimku jsem analyzoval sou-
casny stav v tomto odvétvi. Vydal jsem se dvéma zdkladnimi sméry, a to hledanim aktualné
dostupného softwaru a studiem publikaci z akademického vyzkumu v této oblasti.

2.2.1 Analyza trhu

Velkou inspiraci bylo diskusni férum vénujici se problematice ¢asového snimku [2], které mi
pomohlo udélat si predstavu o technikach, které pouzivaji autori videi pro dosazeni vizualné
atraktivnich vysledki. Velkd ¢ast nédvodil a rad z této oblasti se tyka pifimo nastavovani
casu expozice a intervalu mezi jednotlivymi expozicemi. Prodlouzenim expozi¢niho ¢asu
lze naptiklad docilit rozmazéni pohybujicich se objekti, které by ve zrychlené sekvenci
zplusobovaly efekt preblikavani, a zlepsit tak zdanlivou kontinuitu videa.

Co se tyce samotné postprodukce, kombinaci programu pro editaci fotografii a videa
lze vyse zminéné jevy manualné odstranit. Existuji i komplexni feseni, naptiklad software
LRTimelapse zpracovavajici snimky davkové. Specificky zamérené jsou aplikace Panolapse
(pro pfidéni pohybu do videa ze staciondrni kamery) a RAWBIend (interpolace nastaveni



expozice, vyvazeni bilé apod. pro odstranéni efektu problikdvani snimk). Ve vSech pfipa-
dech se vSak pocitd s interakci s uzivatelem, ktery vystup vytvaii manualné. Navrhované
aplikace by méla vstupni data zpracovat automaticky bez nutnosti dodani explicitni znalosti
o nezadoucich jevech.

2.2.2 Vyzkumy a odborné publikace

Na podobné téma jiz byla vytvofena diplomova prace v Edinburghu pana J. Ortize [8],
ktera fesi jeden konkrétni priklad scény snimané nékolikrat denné po dobu tii let. Autor
zde pouzivd metodu jadrového odhadu hustoty pravdépodobnosti pro vytvoreni jednoho
denniho snimku ze vSech nasnimanych v dany den. Ze sekvence dennich snimkt se dale
snazi detekovat a odstranit popfredi, pficemz porovnava pouziti naivniho Bayesovského
klasifikatoru, vzajemné korelace a neuronovych siti. Toto Teseni je ovSsem navrzeno jen pro
tuto jednu konkrétni scénu a nejedné se o obecné pouzitelné postupy.

Odlisny pohled nabizi védecky ¢lanek Motion Denoising with Application to Time-lapse
Photography [10], ktery zpracovava jiz vytvorené Casosbérné video. Kratkodobé zmény v
obraze jsou odfiltrovany preskupenim pixeld v ¢ase a prostoru a na formalni irovni je tento
problém definovan jako optimalizace energie na Markovovském ndhodném poli (MRF) s
vyuzitim algoritmu Loopy belief propagation (LBP). Podstatnou nevyhodou tohoto feseni
je velkd vypocéetni naro¢nost. V zavéru je uvedeno, Ze sekvenci snimkt o velikosti 3003
trvalo zpracovat 50 hodin na stroji s dvoujadrovym procesorem na frekvenci 2.66 GHz a 26
GB paméti RAM.

Prace s nazvem Computational time-lapse video [1] se opird o vzorkovéni s promén-
nou periodou, které zohlednuje dynamiku scény. Vstupem je video v redlném cCase a pocet
snimkil ve vysledném zrychleném videu. Vystupem jsou snimky vybrané tak, aby byla mi-
nimalizovana celkova penalizace vystupniho videa. Predstaveny jsou dvé metriky pro urceni
penalizace mezi dvéma snimky - jedna zachovavajici maximalni mnozstvi pohybu z ptvod-
niho videa a druha vyfazujici snimky, které se vyrazné lisi od primeéru. V ramci diplomové
prace jsem vyzkousSel implementaci této metody a déle jsem navrhl algoritmus pro neuni-
formni vzorkovani, ktery nevynucuje pevny pocet snimkt ve vysledném videu, ale pracuje
mnohem rychleji.

2.3 MozZné vyuziti a prinos

Vysledek této diplomové prace slouzi jednak jako pfehled rtiznych metod, jak efektivné
zpracovat video z IP kamery pro vytvofeni ¢asového snimku, ale vystupem je také sada
programi, které demonstruji jednotlivé techniky a lze je pfimo pouzit pro vytvoreni po-
krocilého casového snimku z zivého vysilani nebo videa nahraného na disku.

Jednou z hlavnich charakteristik vysledné aplikace je co nejvétsi zautomatizovani pro-
cesu zpracovani videa tak, aby po uzivateli nebyla vyzadovana interakce pfi béhu programu.
Na druhou stranu by ale mél mit moznost ovlivnit nékteré parametry jako naptiklad vzorko-
vaci frekvenci. Algoritmické zpracovani vstupnich dat bez nutnosti manudlni editace snimku
je tedy hlavni zménou proti soucasnym fesenim dostupnym na trhu. Dalsi specifikum je za-
meéfeni na online streamy, tj. Zivé vysilani kamer na internetu. Tim se oteviraji moZnosti
pro zpracovavani dat v redlném case jiz pii pofizovani zaznamu (naptiklad vybér kli¢ovych
snimk1, prvni faze filtrace nevyhovujicich snimk, tvorba metadat,...). V navrhované po-
dobé vysledné aplikace se pocita se statickymi kamerami snimajici stale ze stejného bodu
pod stejnym pozorovacim thlem. Do budoucna by navic mohly byt moznosti pouzivanych



vstupnich dat rozsifeny o oto¢né kamery, které zabiraji Sirsi pozorovaci tithel v horizontalnim
sméru az do 360°. Vysledkem by pak byl panoramaticky ¢asovy snimek.

Aplikaci mize vyuzit kdokoli se znalosti adresy daného streamu. Odlisnou motivaci
budou mit zfejmé pfimo majitelé kamer nez ostatni uzivatelé, kteii by si casovy snimek
z vefejnych kamer pofizovali pravdépodobné pro zdbavni tcely. Pro majitele kamer to
miiZze byt G¢inny marketingovy nastroj, ktery podpori navstévnost daného mista. Muze se
jednat o lyzafské stfedisko ¢i horskou chatu disponujici vyhledem do okoli a tématem mtize
byt napriklad vychod Slunce nad obzor. Dlouhodobé muze byt perspektivni pouziti pro
monitorovani vyvoje krajiny, napi. rtist novych stromt po vysazeni ¢i dokumentace vzniku
nové stavby. V soucasné podobé je aplikace navrzena jako uzivatelsky program, ale v pfipadé
migrace na server a zpristupnéni jako online sluzba by byla tvorba téchto dlouhodobych
¢asovych snimkt pro koncového uzivatele mnohem jednodussi, nebot by stacilo zadat ilohu
na server a vyzvednout si hotové video ze zaslaného odkazu bez nutnosti béhu vlastniho
pocitace po dobu sbéru dat.



Kapitola 3

Algoritmy pro zpracovani
obrazovych dat

V této kapitole jsou blize popsany algoritmy, které jsem ve své diplomové praci vyuzil a
implementoval. Konkrétni pouziti véetné dalsich modifikaci a rozsiteni uvadim v kapitole
5. Zde se jedna o obecny popis pouzitych technik, které zahrnuji opticky tok, Markovovska
nadhodné pole a dynamické programovani.

3.1 Opticky tok

Opticky tok vyjadiuje zdanlivy pohyb ve scéné, ktery vznikd pohybem objektt nebo pozo-
rovatele (kamery), viz [13]. Metody pro odhad optického toku se déale déli na Fidké a husté.
Toto oznaceni je odvozeno od poctu bodti, které maji prirazeny vektor toku. Zatimco pro
hustou verzi tento vektor existuje pro kazdy pixel v obraze, ridka verze sleduje pouze nékolik
vyznacnych bodu (nap¥. metoda Lucas-Kanade).

Vystupem metody hustého optického toku je tedy vektorové pole prifazujici kazdému
bodu v obraze smér a velikost zdanlivého pohybu na zékladé rozdilu sousednich snimki.
Nejedna se o reprezentaci skuteéného pohybu. Jednim z divodt je projekce tfirozmérného
prostoru do 2D obrazu, a tedy naptiklad pohyb v ose kamery nelze identifikovat. Dalsim
divodem je, Ze tyto metody ze svého principu pracuji s gradienty v obraze a tudiZ napft.
pohyb jednobarevné plochy nebude odhalen. Ptikladem, kdy skuteény pohyb neni repre-
zentovan spravné, je také napr. otaceni spiraly, kde vektor optického toku bude kolmy na
skutecny vektor pohybu. Pro tucely aplikace zpracovavajici casovy snimek vSak neni urceni
realného pohybu stézejni.

Jednim z algoritmut pro vypocet hustého optického toku je Farneback [6]. Opticky tok je
pocitan mezi dvéma sousednimi snimky. V prvnim kroce je okoli obou snimki aproximovano
kvadratickymi polynomy. Hlavni myslenkou je z ptvodniho signdlu f; zkonstruovat novy
signal fa(x) = fi(x—d) a feSenim rovnice nalézt globalni posun d. Na obrazku 3.1 je ukazka
pouziti tohoto algoritmu, kde je vysledek vizualizovan miizkou a vektory z ni vychazejici
znazornuji velikost optického toku v téchto bodech.

3.2 Markovovska nahodna pole

Pokrocilejsi technikou, kterou jsem se zabyval v ramci vybéru vhodnych algoritmt z oblasti
pocitacové grafiky, jsou Markovovska ndhodné pole (MRF - Markov random fields), viz [5].



Obrazek 3.1: Vizualizace okamzitého optického toku ve videu.

V nésledujicim textu vysvétlim zakladni myslenku a ukazu konkrétni pouziti pro filtraci
videa.

3.2.1 Obecné principy

Motivaci ke studiu tohoto formalismu bylo omezeni lokalnich filtri, kde vznikaly artefakty
kvuli ztraté kontextu v casoprostoru. Nyni pripoustime, Ze okolni pixely jsou na sobé sta-
tisticky zévislé. Hlavni myslenky formalismu MRF jsou néasledujici:

e Obraz je rozdélen na skupinu uzlt, které odpovidaji jednotlivym pixeliim nebo sku-
pindm pixel.

e Uzltm jsou pfifazeny tzv. ,,skryté proménné*, které vysvétluji vyznam hodnot pixeld.
Napf. pfi segmentaci na popredi/pozadi nabyvaji skryté proménné hodnoty 0 nebo 1.

e Nad hodnotami pixeld a hodnotami skrytych proménnych je vytvoren pravdépodob-
nostni model.

e Piimad zavislost mezi skrytymi proménnymi je znazornéna jejich slu¢ovanim, v grafu
znazornénym hranami spojujicimi uzly (tj. skryté proménné).

Statisticka zavislost skrytych proménnych je explicitné znazornéna jen mezi sousednimi
uzly. Korelace vzdalenéjsich uzli jsou vyjadreny implicitné propojenim celé sité. Nejjedno-
dussim Markovovskym modelem je Markovovsky fetézec, coz je sled po sobé nasledujicich
stavl (pfiklad: predpovéd pocasi). Pokud zndme matici M;(z,2’) = P(X; =z | X;-1 = 2/)
urcujici pravdépodobnost néasledujiciho stavu pfi znalosti pfedchoziho, pak miizeme prav-
dépodobnost tii po sobé nasledujicich hodnot vyjadrit nasobenim matic:




P(Xi=xz|X;g=2a")=Y_ Mix,2")M;_1(,2") (3.1)
z'eLl

Hodnoty proménnych X; mohou byt odvozeny z odpovidajici mnoziny pozorovani z =
(21, 22, +vy Ziy -y ZN) S pOuZitim Bayesova pravidla:

PX=z|Z=2)xP(Z=z2|X=2)P(X =1x) (3.2)

kde P(X = x) je apriorni rozdéleni pravdépodobnosti, tedy pravdépodobnost jednotli-
vych stavit X, pokud neméame k dispozici zadna pozorovani. Ve vétsiné pripadt predpokla-
dame, ze hodnota pozorovani ve stavu ¢ zavisi pouze na odpovidajici proménné X;.

Typickou tlohou nad Markovovskym nahodnym polem v oboru pocitac¢ového vidéni je
odhad maximalni aposteriorni pravdépodobnosti sekvence stavii x na zakladé dat z, tedy
& = argmax, P(x | z,w). Algoritmy, které toto fesi, jsou zaloZeny na principu propagace
zprav mezi uzly, zastupcem je algoritmus ,,max-product belief propagation“. Dopfednou
rekurzi lze spocitat pravdépodobnost aktualniho stavu ze znalosti pfedchozich stavi a po-
Zorovani:

P(z;) = P(z; | xj,w)mazy, Pz, | zi—1,w)Pi—1(x—1) (3.3)

Po doprfedném priuchodu nasleduje zpétna rekurze, na jejimz konci ziskdme konecény
vektor x stavli s maximalni aposteriorni pravdépodobnosti.

Markovovsky fetézec lze dale zobecnit na obecny graf, tedy Markovovské ndhodné pole.
Pro vyjadfeni statistickych zavislosti v obraze se nejcastéji pouziva ¢tyi-okoli, tedy kazdy
uzel (reprezentujici pixel nebo skupinu vice pixel) je propojen se ¢tyfmi okolnimi uzly.
Odhad maximalni aposteriorni pravdépodobnosti & = argmax, P(z | z,w) lze také ekviva-
lentné zapsat jako minimalizaci energie & = argmin, E(z, z,w). Funkce pro vypocet energie
je rovna sumé unérnich potencialt (uzly) a parovych potenciali (hrany mezi uzly).

3.2.2 Filtrace kratkodobych zmén ve videu

Konkrétni aplikaci Markovovskych nahodnych poli na filtraci videa predstavuje ¢lanek ,,Mo-
tion Denoising with Application to Time-lapse Photography“ [10]. Vstupem neni video v
realném case, ale jiz vytvoreny ¢asovy snimek. Autofi této prace se snazi o rozdéleni videa
na dvé slozky - kratkodobé a dlouhodobé zmény v obraze, pricemz ve vysledku ponecha-
vaji pouze ty dlouhodobé. V ramci mé diplomové prace jsem jejich feseni implementoval a
porovnal s ostatnimi algoritmy, vice v podkapitole 5.3.

Vstupem tohoto systému je videosekvence I(z,y,t) s RGB intenzitami v rozsahu [0,255],
vystupem je sekvence J(z,y,t) vznikla pfeuspofadanim pixelt z ptivodniho videa. Chceme,
aby se vystupni sekvence podobala vstupni a zaroven mélo vystupni video hladké prechody
v Case, coz pfi definovani problému jako minimalizace energie vede k nésledujici formulaci:

I,y,t I,y,t

Vystupni video lze definovat pomoci vstupniho videa néasledovné:

pro posunuti pixelt v ¢asoprostoru w(z, y,t) € (0z,0y,0¢) : |02 < Agl, [0y < Ay, |6 < Ay,
kde A a A jsou parametry definujici velikost prohledévané oblasti v prostoru a c¢ase.



Koneéné dosazenim vztahu 3.5 do vztahu 3.4, parametrizaci p = (z,y,t) a pfidinim
dalsiho ¢lenu pro konzistenci posunuti, dostdvame finalni vzorec:

E(w) =Y _|I(p+w(p) — I(p)|+

a Y Hp+wp) — I +wr)l*+ (3.6)
preNi(p)

Y Z Apg|w(p) — w(q)|

p,q€N (p)

kde N (p) jsou sousedé pixelu p v ¢asoprostoru a N;(p) C N (p) jsou sousedé pixelu p v
case. Parametry « a - reguluji vliv jednotlivych slozek.

O p= (X7y7t)

? ‘ sousedni pixel v Case
‘ sousedni pixel v prostoru
i S 5 p(w(p))

w Py, (w(p), w(q))
s P, (w(p), w(q))

Obrazek 3.2: Pixel v kontextu 3D MRF mfizky. Obrazek znazornuje okoli pixelu v caso-
prostoru s unarnimi a parovymi potencialy. Graficky model odpovidé vztahu 3.6.

Tento vztah je optimalizovan na trojrozmérném MRF, kde kazdy uzel odpovida jednomu
pixelu videa. Stavovy prostor je mnozina moznych posunuti jednoho pixelu v trojrozmérném
prostoru (x,y,t). Technikou, kterou je mozné pouzit pro vypocet posunuti vSech pixeld s
ohledem na minimalizaci vysledné energie, je Loopy Belief Propagation (LBP) [15].

3.3 Neuniformni vzorkovani s vyuzitim dynamického progra-
movani

Vzorkovéani s proménnou periodou je alternativni piistup k tomu, jak se vypofadat s rych-
lymi zménami ve scéné. E. P. Bennett a L. McMillan navrhli dvé metriky pro vypocet
optimalniho vzorkovéani pti zadané délce vystupniho videa a pozadovanych vizualnich cha-
rakteristikach, viz [1]. V nasledujicim textu popisuji jejich feSeni, které jsem implementoval
a otestoval a které mé inspirovalo pro vytvoreni vlastniho algoritmu pro neuniformni vzor-
kovéani (vice v kapitole 5.4). Nize zminéné metriky lze dale doplnit o penalizaci za prilis
velké rozdily ve vzdalenosti mezi snimky, pokud chceme, aby se vysledek alespon do urcité
miry blizil uniformnimu vzorkovani:
_J—i—1q

Y(i,j) = T, (3.7)
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kde Ty je pozadovana perioda. Tuto penaltu pak se zvolenou vahou muZeme pricist k
jedné ze zvolenych metrik.

3.3.1 Metrika min-error

Metrika min-error definuje jako optimalni video takovy vystup, ktery zachovava co nejvice
z ptivodniho pohybu ve scéné. Tato tiloha v praxi znamené nalézt M snimkii, jejichz linearni
interpolace aproximuje ptvodni video s nejmensi chybou.

Definujeme tedy metriku A(3, j), kterd méfi chybu mezi pixely z pivodniho videa a
pixely vzniklymi interpolaci mezi poc¢ateénim snimkem ¢ a koncovym snimkem j:

J
. 2
A, g) =Y > D ((af) +bi7k) = s3] (3.8)
T Yy k=t
aij =sY - biji bij = (S;??/ — s /(j — i) (3.9)
Autofi dale pridavaji dalsi parametry «, 3, v pro modifikaci této metriky, kde o a 3
slouzi pro tvarovani prubéhu a v jako prah pro scény s vyraznym Sumem:

A'(i, j) = (BMAX(0,A(i, j) — MAX(0,(j —i — 1)7)))* (3.10)

3.3.2 Metrika min-change

Metrika min-change definuje jako optimalni video takovy vystup, ktery vybere navzajem si
nejpodobnéjsi snimky, tedy vyfrazuje z vybéru snimky vyrazné se lisici od ostatnich. Tato
metrika je souctem Ctvercti odchylek:

8(i,5) =) Y I(s]" — i)’ (3.11)

3.3.3 Dynamické programovani

K nalezeni optimélniho feSeni s ohledem na zvolenou metriku je mozné vyuzit dynamické
programovani, konkrétné algoritmus Perez and Vidal [9]. Pavodni pouziti algoritmu je pro
vypocet optimélni aproximace kfivky pfimkami, ale je aplikovatelny také na hledani opti-
malniho vzorkovani videa. Zméni se pouze pouzita metrika na jednu z vyse uvedenych.

Dynamické programovani obecné spociva v rozdéleni komplexniho problému na jedno-
dussi podproblémy, které jsou feseny samostatné a jejich vysledky jsou pak slouceny. Pi
spravném pouziti dynamického programovani se zkrati vypocetni doba eliminaci vypocti,
které by se jinak zbytecné provadély vicekrat.

Algoritmus Perez and Vidal pracuje s mnozinou po sobé néasledujicich boda NP. Ci-
lem je nalézt podmnozinu bodid NS + 1, které minimalizuji globalni chybu. V nésledu-
jicim pseudokdédu algoritmu je pouzito pole redlnych ¢isel g[1..NP,0..NS] pro zapama-
tovani si minimalni chyby pfi dosazeni jakéhokoli bodu s jakymkoli podtem segmentii.
Father[1..NP,1..NS] je pole, které uklada pocatecni bod predchoziho segmentu pro zpét-
nou rekonstrukci celé cesty. Nasleduje pseudokéd ptivodniho algoritmu Perez and Vidal:
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Algoritmus 1 Perez and Vidal
g[l,O} = 0;
for n=2 TO NP do
g[n,0] = MaxReal;
end for
for m=1 TO NS do
for m=2 TO NP do
gln,m] = min(gli,m — 1] + error(i,n)|i € [m,n — 1]);
father[n,m| = imin;
end for
end for
TotalError = g[n,m]|;

7 pseudokédu lze odvodit, Ze slozitost tohoto algoritmu je O(n2.m), coz je vyrazné

lepsi nez feseni hrubou silou, které by prochazelo vSechny mozné kombinace, kterych je
(NP+NS—1)!
NSI(NP-1)!*
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Kapitola 4

Sbér dat a analyza nezadoucich
jevu

Pred zapocetim implementacni faze feSeni bylo zapotifebi dukladné analyzovat klasicky ca-
sovy snimek a na reprezentativni mnoziné testovacich dat klasifikovat nejéastéjsi jevy, které
puisobi rusivé. Za timto Gcelem bylo vybrano a néasledné nahravano 58 verejné dostupnych
internetovych kamer s dirazem na rozmanitost typu scén. Pofizené ¢asové snimky byly déale
podrobeny vizualnimu zkoumaéani.

Urceni, které aspekty v konkrétnim videu ptsobi rusivé, je ze své podstaty subjektivni.
Proto jsem nejprve zacal hledat informace o tom, co povazuji za problém lidé zabyvajici se
technikou tvorby c¢asosbérnych snimkt dlouhodobé. Inspiraci bylo mimo jiné také diskusni
férum [2], zvlasté pak témata vénujici se naslednému zpracovani pofizenych snimki. Toto

jsem dale doplnil o vlastni poznatky z porizenych dat.

4.1 Snimky z IP kamer

Prvni data byla ziskdna pripojenim k zivému vysilani internetovych kamer pfes protokol
RTMP, resp. RTSP. Za timto tcelem jsem vytvofil jednoduchou aplikaci, ktera s vyuzitim
knihovny FFMpeg analyzuje jednotlivé rdmce a vybird pouze ty, které maji v hlavicce
priznak oznacujici snimek jako klicovy (tzv. I-frame). Vybrané snimky se ukladaji na disk
k dalsimu zpracovéani.

Pouzity byly verejné dostupné statické IP kamery, typicky umisténé na budovach. Scény
byly voleny s dirazem na rtiznorodost, aby bylo mozné pozdéji porovnat tc¢innost algoritmi
na videu z odlisného prostiedi.

Od poloviny listopadu 2014 do konce bfezna 2015 jsem provadél pravidelny sbér dat z
vybranych IP kamer, které jsem nasledné pouzil jako podklady pro feseni problému dlouho-
dobého ¢asového snimku. Tento proces jsem zautomatizoval vytvorenim konzolové aplikace,
ktera jako vstupni parametry dostava adresy streamti, ke kterym se pripoji a uklada na disk
klicové snimky. Takto bylo trikrat denné sbirdno 100 snimkt z vybranych kamer. K zau-
tomatizovani tohoto procesu jsem vyuzil pfikazu at na skolnim linuxovém serveru merlin,
ktery vykona pozadovanou operaci v zadany den a cas.
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4.2 Vlastnorucéné porizena videa

Reélné scény jsou Casto prilis komplexni a obsahuji celou §kalu nezéddoucich jevii dohromady.
Abych se mohl zamérit na jednotlivé kategorie vyjmenované v nasledujicim textu, zacal
jsem natacet sva vlastni videa fotoaparatem upevnénym na stativu. Omezujicim faktorem
ze strany fotoaparatu byla maximélni mozné délka zdznamu 30 minut, to se vSak ukazalo
jako dostacujici pro stifednédobé jevy jako je naptiklad pohyb mracen. Konkrétni vyuziti
fotoaparatu je demonstrovano u pripadové studie s kyvadlem, viz kapitola 5.2.

4.3 Inspirace odjinud

Vétsina vefejnych diskusi se tyka spise technik vlastniho snimani fotoaparatem a nastavo-
vani parametri pri pofizovani snimkd. Napiiklad i trhavé pohyby vzniklé zrychlenim scény
s pohybujicimi se objekty byvaji eliminovany pouzitim kratsi prodlevy mezi expozicemi,
a tedy mensim vyslednym zrychlenim. Pro zlepseni vizualniho dojmu se casto pouziva i
delsi expozice s vétsim zaclonénim objektivu, coz vyusti v sérii fotografii s rozmazanym
pohybujicim se objektem, ktera v rychlém sledu za sebou vypada 1épe.

Casto skloiovanym pojmem je tzv. ,flickering“, coz je poblikédvani obrazu jako nasledek
automatické méteni expozice a vytvoreni sekvence snimki s odlisnou dobou, po kterou byla
zavérka oteviena. BéZnym feSenim je pouziti softwaru, ktery ze sekvence snimkd spocita
prumeérny jas a u vSech snimku jejich jas upravi na tuto hodnotu. S timto problémem jsem
se vsak v pripadé sekvence snimku ze stacionarnich kamer nepotykal.

4.4 Klasifikace nezadoucich jeva v ¢asovém snimku

7 vybranych dohledovych kamer jsem pofidil sekvence snimki pfi riznych rozptylovych
podminkach a v riznou denni dobu za téelem provedeni analyzy primitivniho ¢asového
snimku pfi rizném zrychleni, pficemz hlavné faktor zrychleni mél zédsadni vliv na povahu
vysledného videa a jeho subjektivni plynulost. Podptirnym materiadlem byla i volné dostupna
videa na internetu. Ukézalo se, ze i kdyz se v riznych scénach vyskytuji naprosto odlisné
objekty, lze pozorovat jisté podobnosti chovani ve zrychleném videu. Jako piiklad lze uvést
kouf vychézejici z kominu a prapor vlajici ve vétru. Po této analyze jsem casto se opakujici
jevy, které narusuji esteticky dojem z casového snimku, rozdélil do nasledujicich kategorii:

e periodické pohyby a zmény (napt. blikajici semafor)

e nihodné pohyby a zmény stélych objektt (napf. strom ve vétru)

e nihodny vyskyt objektl a jejich promény (napft. prochézejici ¢lovek)

e globélni zmény scény (osvétleni, pocasi)

Popis jednotlivych kategorii v nasledujicim textu je vzdy doplnén o ilustrativni priklady

reprezentujici sekvenci po sobé nésledujicich snimkt ve videu.

4.4.1 Periodické pohyby a zmény

Periodické pohyby se v redlné scéné nevyskytuji prilis casto. Do této kategorie fadim vSechny
zmény v obraze, které 1ze eliminovat vybérem vhodného snimku bez nutnosti dalsiho zpra-
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covani. Prikladem periodického pohybu mohou byt hodinové rucicky, koloto¢ ¢i kyvadlo. V
sekci 5.2 se podrobnéji zabyvam fesenim scény s kyvadlem.

Do této kategorie fadim i zmény, které nejsou primo pohybem, ale vedou na periodic-
kou zménu jasu pixeli. Prikladem je semafor blikajici s konstantni periodou. Tyto jevy se
vyznacuji tim, ze je lze vhodnym pievzorkovanim ¢asového snimku zpétné rekonstruovat.

J

Obrazek 4.1: Ukazka periodickych zmén v ¢asovém snimku - vétrna turbina v popredi.

4.4.2 Nahodné pohyby a zmény stalych objektu

Druhé kategorie, kterou jsem oznacil jako ndhodné pohyby a zmény statickych objektt, je
jednou z nejvétsich vyzev, protoze pokud neexistuje zadny ustleny stav (napt. bezvétii),
je potieba kromé volby vhodnych snimkii za¢it manipulovat i s obrazovymi daty. Castym
jmenovatelem téchto jevi je vitr a ovlivnénymi objekty jsou casto rostliny, stromy a vodni
hladina.

Obrazek 4.2: Ukazka nahodnych zmén ve scéné - v hornim rohu je palma pohybujici se
vlivem vétru.

4.4.3 Nahodny vyskyt objektt a jejich promény

Nahodnym vyskytem objektt jsou mysleny scény, kde se v nepravidelnych intervalech ob-
jevuji lidé ¢i dopravni prostfedky. Jingym pfikladem mutze byt prelet ptdkti po obloze. V
primitivnim c¢asovém snimku se toto projevi jako kratké probliknuti. Pfi nizké frekvenci
vyskytu ndhodnych objekti lze postizené snimky odfiltrovat. Komplikovanéjsi jsou scény,
kde k pohybu dochazi neustale, napt. krizovatka nebo namésti. Zde se nabizi moznost kom-

binovat ¢asti snimkd stavajici pouze z pozadi scény.

4.4.4 Globalni zmény

Velkym problémem je posledni kategorie, kterou jsem nazval globalni zmény. Dynamikou
osvétleni a pocasi miize pri pomalém vzorkovani snimkd dochazet ke skokovym zménam,
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Obrazek 4.3: Ukazka nahodnych vyskytt objektt - projizdéjici auto, které se pri dlouhé
vzorkovaci periodé€ objevilo jen v jednom snimku.

které je obtizné eliminovat, nejedné-li se pouze o ojedinélé extrémy, které by bylo mozné
odstranit vhodnym vybérem snimku. Pozorované globalni zmény lze déle rozdélit na krat-
kodobé a dlouhodobé. Ukazkou kratkodobé globalni zmény scény je pfechod oblacnosti, kdy
misty prosvita slunce a zména stinti a osvétleni zcela méni charakter prostiedi. Pi ¢asovém
snimku v fadech dni az mésicti vstupuje do hry také stfidani dne a noci, v $ir§im méritku
napt. stfidani ro¢nich obdobi.

Obrazek 4.4: Ukazka globalni zmény - proménné osvétleni ve scéné zpisobuje preblikavani
celého videa.

Jak se potvrdilo ze ziskané kolekce dat, problémem zcela se odlisujicim od zpracovani
¢asového snimku pozizeného v priitbéhu jednoho dne je dlouhodoby ¢asovy snimek v fadech
tydnd az mésict. I v piipadé, Ze se podafi vybrat snimek dokonale reprezentujici konkrétni
den, nejvetsim tskalim ztstavaji zmény pocasi, které jsou pri prechodu mezi jednotlivymi
dny Casto skokové. Dalsi nezadouci efekty pusobi zmény ve scéné s dlouhou setrvacnosti,
napt. nékolik hodin zaparkované auto.

Obrazek 4.5: Signifikantni globalni zmény lze pozorovat v dlouhodobém ¢asovém snimku.
Castym problémem téchto videi jsou vyrazné vykyvy pocasi. Snimky na obrazku jsou pofi-
zené ze stejného mista t¥i po sobé nasledujici dny.

Na obrazku 4.5 1ze vidét, jak vyrazné rozdily se objevily mezi jednotlivymi dny v datech
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urcenych pro dlouhodoby ¢asovy snimek. V tomto konkrétnim pripadé jsou vSechny ostatni
ulozené snimky z druhého dne redundantni, nebot jsou témér totozné a zadnou jejich kombi-
naci nelze zmirnit ostry prechod ve vysledné sekvenci. Napadem, jak si poradit se zménami
pocasi, je zmapovat nejtypic¢téjsi povétrnostni podminky pro danou scénu, ponechat pouze
tyto snimky a nasledné vytfazené snimky interpolovat z okolnich.
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Kapitola 5

Navrhované postupy pro
zpracovani snimku

Vlastni zadani prace je experimentalniho charakteru, proto pro vytvofeni pocatecni vize,
jakym zptisobem data zpracovavat, nasledovala série pokusti s metodami pouzivanymi pii

vvvvvv

krétni algoritmy, z nichz nékteré vychazi z obecné teorie popsané v kapitole 3.

5.1 Lokalni filtrace

Lokalni filtraci videa je v tomto kontextu mysSleno zpracovani videa , per-pixel“, kde je o
kazdém jednotlivém pixelu p; , uvazovano jako o jednorozmérném signalu v case t. Jednalo
se o prvni intuitivni feSeni zadaného problému, kdy jsem ze sekvence snimkt 0..n vytvoril
medidnovy snimek s pouzitim medidnu na kazdé sekvenci pixelt p(x, y,0)..p(z, y, n). Pozdéji
jsem se k této myslence znovu vratil a rozvinul ji pfidanim dalsich filtri - primeér, max-filtr,
min-filtr a jejich kombinace. Tyto filtry byly dale zkouSeny ve dvou variantach:

o tiikanalova filtrace - kazda ze t¥i barevnych slozek RGB se pocita nezavisle

e jednokanalova filtrace - snimky jsou nejdrive prevedeny na stupné Sedi, vysledny pixel
se zpétné dohleda z ptivodniho barevného snimku

5.1.1 Median

Prvni navrh aplikace pouzival medidnovy snimek k vybéru nejvice reprezentativniho vzorku
ze sekvence snimkt v okoli periody ¢asového snimku. Schematicky je algoritmus naznacen
na obrazku 5.1. Ze skupiny sousednich snimki pfevedenych do odstini Sedi je vytvoren
medidnovy snimek. V dalsim kroku se pocita rozdil vsech snimkd od tohoto medianového.
Vybran je ten, ktery mé nejmensi soucet rozdiltt od naposledy zvoleného a od medianu.

Druhéa modifikovana verze uklada pfimo medianovy snimek prevedeny zpétné do barev.
Podstatnym rozdilem tedy je, zZe vysledkem neni redlny obraz, ale kombinace snimkt. Za-
timco predchozi verze, ktera vybirala nejvhodnéjsi snimek, nedokazala eliminovat napriklad
pohybujici se objekt s vyskytem v celé sekvenci, zde se prirozené vyfiltruje za predpokladu,
Ze v misté jeho aktualniho vyskytu je na vétsiné zbylych snimki statické pozadi. Zakladnim
nedostatkem tohoto feSeni je vznik artefaktti a rozostieni obrazu.
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Min (Diff1) Min (Diffl + Diff2)

= Vybrany snimek |:| |:| = Vybrany snimek

Obrézek 5.1: Algoritmus pro vybér snimku na zakladé medidnu

5.1.2 Prumér

Primeérovani snimku je alternativou k vypoctu medidnu. Vypocetné je to jednodussi va-
rianta, protoze neni potieba sefazovat pole ¢isel jako v pfipadé medidnu, a proto je také
prumérovani snimku rychlejsi. Zanechava vsak vice artefaktt pri filtrovani nahodné se vy-
skytujicich objektt, protoze jsou do vysledku promitnuty pixely z celé sekvence snimkt.
To také vyplynulo z provedenych pokust pfi porovnavani s medidnem. S malymi zménami
ve scéné€ a rostoucim pocétem snimkt se ale vysledky blizi natolik, Ze jsou vizudlné ne-
rozeznatelné. Primérovani snimkid se osvédcilo naptiklad pro odstranéni Sumu z noc¢nich
scén.

5.1.3 Max-filtr a min-filtr

Max-filtr vybird vzdy nejvyssi hodnotu z celé sekvence, podobné min-filtr vybird vzdy
nejnizsi hodnotu. Jako efektni pouziti max-filtru se ukézaly noc¢ni scény s projizdéjicimi
auty, jejichz svétla pri filtrovani sekvence snimki zanechavaji zarivou stopu. Protoze je
v téchto scénach typicky velky Sum generovany ¢ipem kamery, pripadné posileny nizkou
prenosovou rychlosti, vyzkousSel jsem dale kombinaci max-filtru s primérem snimka. K
tomu vytvarim pomocny snimek, ktery je rozdilem primeéru a max-filtru a nastaveni prahu z
tohoto pomocného snimku vznikne maska, ktera slouzi pro vybér pixelu ze snimku primeéru
resp. max-filtru. Mimo jiné jsem také zkousel kombinaci min-filtru a max-filtru pro vytvoreni
konstrastniho videa, ale vysledek nepisobi prirozené.
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5.2 Pripadova studie - kyvadlo

Kyvadlo bylo vybrano jako ukazkovy priklad periodického jevu. Medianovy filtr tento typ
scény zpracuje tak, ze puvodni kyvadlo zcela odstrani a vyobrazi pouze stalé pozadi. Zba-
vime se tedy aliasingu, ale zaroven se vytrati i ptivodni povaha scény. Zdmérem proto bylo
algoritmicky vybrat takovou sekvenci snimkt, aby vysledny pohyb kyvadla odpovidal jeho
pohybu v redlném case, zatimco pozadi scény bude zrychleno.

Pouzil jsem metodu Farneback, jejiz implementace je zabudovana v knihovné OpenCV.
Jedné se o metodu hustého optického toku, kterd je pro tento ucel vhodnéjsi nez ridky
opticky tok, kde se sleduji pouze vybrané body v obraze. Vysledné vektorové pole repre-
zentujici opticky tok jsem pouzil pfi vypoctu rozdilu snimku jako ¢tvrtou slozku:

f(X, M) = arg)r(nin(\RX — Ry|+|Gx — Gum| + |Bx — Byl + |Fx — Ful) (5.1)

kde X je porovnavany snimek, M je medidnovy snimek; R, G, B jsou matice s intenzitami
jednotlivych barevnych slozek a F je vektorové pole optického toku.

Toto porovnavani snimki jsem tspésné pouzil pro feSeni problému periodického po-
hybu, avSak pro obecné pouziti se ukéazal jako nevhodny, nebot nepfinasi vyrazné zlepSeni
proti medidnovému snimku bez vypocétu optického toku a navic je tento vypocet ¢asové na-
ro¢ny. Poznamenejme, Ze tento vypocet je nutné provést jesté pred filtraci klicovych snimku
na puvodni sekvenci v redlném case, protoze pii fidkém vzorkovani nelze pohyb ve scéné
detekovat.

Prvni pokus byl proveden s modelem kyvadla vytvorenym v softwaru Blender a nasledné
pridanym do hodinového videa zachycujici vyichod Slunce. V piipadé tohoto matematického
modelu kyvadla lze kyZeného vysledku dosdéhnout vybérem snimkt s periodou x = pn + 1,
kde p je perioda kyvadla a n je kladné celé ¢islo. Takto jsem vytvoril referencni feSeni pro
porovnani vysledkt pro variantu s vypoc¢tem diference barevnych slozek a optickych toki.

Prestoze vysledky s vymodelovanym kyvadlem dodate¢né pfidanym do videa byly uspo-
kojivé, bylo potfeba tento pokus ovérit také na redlné scéné. Zde jako kyvadlo poslouzil
zavéSeny zvonek a jako orientacni ¢asomira zapalend svicka. Na vysledném casosbérném
videu je tedy plynuly pohyb zvonku a zrychlené hofeni svicky, viz obrazek 5.2.

Obrazek 5.2: Kyvadlo v realné scéné. Obrazek ukazuje rekonstrukci periodického jevu na-
lezenim vhodného vzorkovani snimkt, zatimco hofeni svicky demonstruje zrychlené pozadi
scény. (Video na prilozeném CD: video/experiments/pendulum.avi)

Ukézalo se, ze periodické jevy ve scén€ lze zpracovavat pomérné jednoduse s vyuzitim jiz
zminéné metody diference hodnot pixelid a optického toku. V tomto pripadé bez informace o
optickém toku metoda selhava, jak se potvrdilo pfi pokusu s pouhym odecéitanim obrazovych
dat. Do stejného mista se totiz kyvadlo dostava pii cesté tam i zpét a pri zméné tohoto
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kontextu se méni i smér pohybu ve vysledné sekvenci, coz pfi Castém stfidani vede na
stochastické kmitani na draze kyvadla.

5.3 Pouziti Markovovskych nahodnych poli

I kdyz se ukazalo, ze s vySe uvedenymi zakladnimi filtry 1ze dosdhnout vyrazného vylepseni
¢asového snimku, maji tyto metody sva uskali vyplyvajici z faktu, Ze se jedna pouze o
lokalni filtraci bez kontextu okolnich pixelt v prostoru. To se projevuje castymi artefakty u
scén s velmi frekventovanym vyskytem nahodnych objekta a dale rozméazanim pohybujicich
se stalych objekti. A pravé proto se zde nabizi pouziti Markovovskych ndhodnych poli, kde
je o pixelech smysleno jako o statistickych datech vzajemné spolu souvisejicimi.

Vzhledem k paméfové narocénosti (detaily v kapitole 7) je filtrace aplikovana az na vy-
sledny ¢asovy snimek, nikoli na cely vstup v redlném case. Pfedzpracovanim videa zaklad-
nimi filtry (napf. medidnem) by se ztratila vyhoda zachovani vétsi ostrosti pohybujicich
se objektid, proto je vhodnéjsi pracovat s naivnim ¢asovym snimkem jakozto vstupem a
nebo pouzit jako predstupen zpracovani nékterou z metod pro vybér vhodného snimku,
napiiklad mnou navrhovany algoritmus pro vybér snimku na zékladé medidnu popsany v
kapitole 5.1.

5.4 Neuniformni vzorkovani

V rédmci experimentovani s riznymi metodami jsem implementoval algoritmus pro neuni-
formni vzorkovani (viz [1]) popsany v kapitole 2.2. I s optimalizaci vypoctt dynamickym
programovanim je ¢asova narocnost v fadech desitek minut i pro maléd testovaci data o
nékolika desitkach snimktd. Navrhnul jsem tedy vlastni jednodussi algoritmus, ktery zacho-
vava myslenku proménné periody, ale pfepind pouze mezi dvéma zvolenymi hodnotami.
Existuje tedy jedna vychozi perioda pro vzorkovani ¢asti vstupniho videa bez vyraznych
zmén a kratsi perioda pro husté€jsi vzorkovani zivéjsich casti. Prikladem vhodného pouziti
miize byt zabér na silnici, kde jen obcas projede auto.

Velikost zmény vypocitavam diferenci snimki jako primeérny absolutni rozdil dvou sou-
sednich snimkd ve vSech barevnych slozkach. Pomoci zvoleného prahu a vysledné hodnoty
je snimek zarazen do skupiny malych, resp. velkych zmén. Dalsi nastavitelnou hodnotou je
pocet po sobé nasledujicich snimkt s velkymi zménami potiebny k tomu, aby byla snizena
vzorkovaci perioda. Jinymi slovy je to nejmensi délka trvani zmény ve scéné, kvuli které
chceme zpomalit video.

Cely proces prevzorkovani se pak déli do ¢tyt fazi:

1. Snimky jsou oznaceny nulou, resp. jedni¢kou v zavislosti na tom, zda obsahuji zmény
mensi resp. vétsi nez zvoleny prah

2. Vytvorend metadata jsou prochazena zprava a prepisuji se po¢tem po sobé nasledu-
jicich jednicek.

3. Video je vzorkovano s vychozi periodou, dokud se v nésledujici periodé neobjevi sni-
mek s hodnocenim vyssim neZ zvolena hodnota nebo se nedojde na konec ptivodniho
videa.

4. Video je vzorkovano s nizsi periodou, dokud je hodnoceni snimku vyssi nez 0. Navrat
na bod 3.
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Obrazek 5.3 ukazuje pouziti tohoto algoritmu na ilustrativnim ptikladé. Vyhodou mého
feSeni je, ze obrazova data jsou zpracovana jen jednim priichodem, protoze rozdil snimkt
je pocitan vzdy jen mezi dvéma sousednimi snimky. Ve srovnani s vyse zminénym algorit-
mem pro vypocet optimélniho vzorkovani, ktery ma kvadratickou slozitost, ma tedy tato
zjednodusena verze s linearni slozitosti zna¢nou vyhodu.

video | ]| Jo Jof | | o Jefef of | [ | |
1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0
9 0 0 2 1 0 0 0 4 3 2 1 0 0 0

. [] [] e le o] o [ ]

Obréazek 5.3: Ukazka pouziti navrhovaného algoritmu pro neuniformni vzorkovani. Vychozi
vzorkovaci perioda je zde 4, pomalejsi 1 (shodna s origindlem), prah pro pfepnuti periody
jsou Ctyfi snimky. Nahote je ptivodni video, nésleduje prvni faze detekce zmén, prepocitani
na pocet po sobé nasledujicich snimki a dale vzorkovani videa s prepinanim periody.

5.5 NeosvédcCené pristupy

P1i feseni diplomové prace jsem experimentoval s rtiznymi metodami, z nichz nékteré se
nakonec ukazaly jako nevhodné pro danou problematiku. Nékolik napadu, které byly slepou
ulickou, bych rad zminil v nasledujicim textu.

5.5.1 Zobecnéni periodickych jevu

Po tspésném vyreseni pripadové studie s kyvadlem jsem se pokusil myslenku rekonstrukce
periodickych jevi rozvinout a experimentoval jsem s dal$imi typy scén. Spravnym vybérem
vzorkovaci periody se napiiklad podafilo dosdhnout dobrych vysledk@ u noc¢nich zabéru
z kiiZzovatky, kde jsem se zamé&fil na blikajici oranzové svétlo semaforu. Avsak v piipadé
komplexnich jevi, které se jevi jako periodické, tento postup selhava.

Prikladem netc¢inného pouziti metody pro hledani periodicity je zabér na pobfezi a
motské viny omyvajici plaz. Ackoli tyto prilivy vln nastavaji v pravidelnych intervalech,
kontury nabyvaji rozlicnych tvard a tudiz tento jev spada do kategorie nahodnjych po-
hybt. Pokus o pfevzorkovéani a rekonstrukci pohybu vln nedopadl dobie ani pfi manualnim
zpracovani, kde jsem hledal nejvétsi prekryv dvou snimkt. Vysledek piisobi stale velice
nepfirozené a nelisi se velmi od naivniho ¢asového snimku. Ukéazka je na obrazku 5.4.

5.5.2 Porovnavani histogramu

Vypocetni naro¢nost vyse navrhovanych metod byla motivaci k hledani jednodussich po-
stupti, které mohou byt méné presné pii hledani optima, avsak pracuji v kratsim case.
Histogram reprezentuje distribuci dat, jednotlivé hodnoty odpovidaji ¢etnostem dat v da-
ném intervalu. Pro barevny model RGB pak ziskdme t¥i histogramy pro Cervenou, zelenou
a modrou slozku. Hlavnim rozdilem v kontextu predchozich metod je pouziti metadat misto
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Obrazek 5.4: Netispésny pokus o prevzorkovani pohybu motskyjch vin u pobtezi. Zatimco
zadni blizici se vlnu se povedlo zrekonstruovat, predni ¢ast u pobiezi se méni zcela ndhodné.
(Video na prilozeném CD: video/experiments/ocean_resampled.avi)

prace s vlastnimi obrazovymi daty. Navrhované pouziti bylo nahradit metodu vybéru ide-
4lniho snimku na zakladé medidnu zjednodusenym vybérem na zidkladé metadat.

Sefazenim hodnot pro vsechny intervaly histogramu a vybranim prostfedni hodnoty
je vytvoren medidnovy histogram a princip hledani nejreprezentativnéjsiho snimku déle
zustava stejny jako v pripadé medidanu nad obrazovymi daty - vybira se snimek, ktery
m4 histogram nejpodobnéjsi tomu s medidnovymi hodnotami. Knihovna OpenCV posky-
tuje funkci pro porovnani histogramt s riznymi metrikami. V tomto pfipadé jsem pouzil
vzéjemnou korelaci:

> (H(I) = Hy)(Ha(I) — Ha)
VE(H(D) = H)? S (Ha(1) — Ho)?

kde Hy, = % >, Hp(J) a N je celkovy pocet intervaltt v histogramu. Vysledné hodnota
je v intervalu < 0;1 >, pficemz 1 znamené totoznost obou histogramti. Po se¢téni vysledku
ze vsech tii barevnych slozek je tedy hodnota v rozmezi 0 — 3.

Ukazalo se, ze v realném prostiedi jsou rozdily téchto hodnot Gplné minimélni a pohybuji
se bézné v rozmezi 2.95 — 3. Detekce odlisnych snimk? tak funguje pouze pro vyrazné
zmény jako je globalni osvétleni nebo vyskyt velkych objektil o relativni velikosti alespon v
fadu desetin procent celkové velikosti obrazu. Porovnavani histogramu tedy neuspélo jako
u¢inna metoda pro vybér optimalniho snimku. Je mozné timto zptisobem detekovat vyrazné
se odlisujici snimky v sekvenci a ty pak nasledné odfiltrovat pfed dalsim zpracovanim,
avsak s extrémnimi hodnotami pixelu si dobfe umi poradit i medidnovy filtr bez nutnosti
predzpracovani.

d(Hy, Hy) = (5.2)

5.5.3 Pouziti diference snimku pro lokalni filtraci maskou

V tomto experimentu byl rozdil snimkt pocitan z posledniho vybraného rdmce na indexu
7 a nasledujiciho ramce na indexu i + p, kde p je perioda vzorkovani. Nastavenim prahu se
z rozdilového snimku vytvori maska pro filtraci. Zamaskované pixely znamenaji prifazeni
hodnoty z ptvodniho ramce 7 a nezamaskovanym pixelim je pfifazena hodnota z ramce
i+ p. Tim je dosazeno zachovani pouze malych zmén hodnot jednotlivych pixeld, zatimco
velké skokové zmény jsou potlaceny. Dale jsem tuto metodu vylepSoval pridanim morfo-
logickych operaci. Konkrétné bylo pouzito morfologické uzavieni, které pretvori masku na
vice konzistentni. Pro zohlednéni pohybu (tedy pfeskupovani pixelii, nejen lokdlnich zmén
jasu pixeldl) jsem pocitani rozdilu rozsifil na vypocet pfi rizném vzajemném posunuti dvou
obrazli v definovaném okoli.
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Pres zminéna vylepseni této metody se nepodarilo dosahnout uspokojivych vysledki.
Video obsahovalo spoustu artefaktd, zejména velkych ploch, které prosly nastavenym pra-
hem. Napriklad zistaly viditelné stopy projizdéjicich svétlych aut na pozadi sedého asfaltu.
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Kapitola 6

Navrh a implementace vysledné
aplikace

Po fazi experimentovani prichazi na fadu navrh a implementace systému, ktery bude vy-
tvaret ze vstupniho videa pokrocily casovy snimek a uzivateli bude umoznéno ménit jeho
nastaveni. V nasledujicim textu je souhrn pouzitych technologii, navrh aplikace a jejiho
ovladani a také pohled do samotné implementace.

6.1 Pouzité technologie

Vsechny ¢asti této diplomové prace jsou implementovany v jazyce C++ s pouzitim knihoven
OpenCV (verze 2.4.10), FFmpeg (verze 56.13.100) a Boost (verze 1.57). Tyto prostiedky
v nasledujicim textu strucné popisuji. Testovani probihalo na skolnim linuxovém serveru
merlin, kde byly zdrojové kédy prelozeny prekladacem gcc verze 4.7.4.

6.1.1 OpenCV

OpenCV je knihovna pro pocitacové vidéni a strojové uceni. Vydanim pod BSD licenci se
stava volné pouzitelnd pro akademické i komercni tcely. Knihovna méa rozhrani pro pouziti
v programovacich jazycich C, C++, Python, Java a MATLAB a je také multiplatformni,
takze je mozné ji prelozit na operacnich systémech Windows, Linux, Android i Mac OS.

OpenCV jsem si zvolil pro jeho komplexnost a mnozstvi jiz implementovanych funkci,
které nabizi pro manipulaci s obrazovymi daty a které bych jinak musel naprogramovat
svépomoci. Proti MATLABu mé vyhodu ve vyssi rychlosti a mensich narocich na systé-
mové zdroje. Kromé oficidlni dokumentace je k dispozici i literatura provazejici zakladnimi
koncepty formou navodu, viz [7].

6.1.2 FFmpeg

FFmpeg je multimedialni framework a obsahuje kolekci programii a knihoven. Vydanim
pod licenci ,,GNU Lesser General Public License“ se stava volné pouzitelnym. Pravé tyto
obsazené knihovny pro praci s videem jsem pouzil ve svém programu jako prvni vrstvu,
kterd dekéduje video a vybira klicové snimky k dalsimu zpracovani. Konkrétné byly pou-
zity knihovny libavcodec (kédovani/dekédovani), libavformat (muxer/demuxer pro rozliSeni
obsahu v multimedidlnim kontejneru) a libswscale pro praci s obrazem. K zapisu videa nyni
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pouzivam t¥idu Video Writer z OpenCV, do budoucna prichazi v tivahu toto nahradit vola-
nim funkci z FFmpeg stejné jako pfi nacitani vstupu. Vyhodou by byla vétsi kontrola nad
parametry vystupniho videa.

6.1.3 Boost

Boost je sada knihoven uréena pro pouziti v programovacim jazyce C++. Obsahuje imple-
mentaci datovych struktur, funkce pro praci s fetézci, spravu paméti, souborovy vstup/vystup
a mnoho dalsiho.

V mé aplikaci pouzivam knihovnu Boost. Filesystem pfi zapisu do souboru, kdy je po-
tfeba vytvorit zadanou cestu, pokud dosud neexistuje. Vyhodou pouziti této knihovny je
abstrakce nad opera¢nim systémem. Dalsi ¢asti z kolekce Boost, kterou pouzivam pro vy-
tvoreni asynchronniho casovace, je knihovna Boost. Asio.

6.1.4 Programovaci jazyk C++

Jazyk C++ podporuje vice programovacich paradigmat - procedurélni, generické a objek-
tové programovani, z nichz pravé objektové orientovany styl koresponduje s mym navrhem
aplikace. Také vySe zminénd kniha o openCV [7] vede ¢tenéfe k uzivani objektového né-
vrhu a ukazuje néktera zakladni obecné pouzitelnd schémata. Vyhodou tohoto jazyka je
jeho silné vyjadiovaci sila na vSech tirovnich abstrakce, od prace s paméti az po konstrukce
na vyssich drovnich. Mnou pouzité knihovny navic maji rozhrani pro C++ bez nutnosti
pouzivani tzv. wrappert jako mezikédu (napf. kombinace FFmpeg a jazyku Java).

I ! i | i i i i
RTSP/RTMP dekddovani vybér jadro aplikace Export videa | Ukladani do Video

stream videa klicovych snimku souboru (&asovy snimek)

Obrazek 6.1: Zptsob vyuziti externich knihoven v navrhované aplikaci.

6.2 Architektura

Cilovy produkt je navrhovan jako konzolova aplikace, kterd demonstruje jednotlivé moz-
nosti zpracovani videa jako casového snimku. Pri navrhu jsem zohlednil odlisnou droven
flexibility pfi praci s videozdznamem a s Zivym vysilani z internetové kamery. Nékteré z
vyse predstavenych algoritmt vyzaduji opakovany priichod celou videosekvenci, coz v pfti-
padé nacitani dat v redlném cCase neni mozné. Avsak i pro algoritmy operujici s ¢asovym
oknem kolem aktudlniho snimku je klicova jejich vypocetni narocnost, aby bylo moZné na
cilovém stroji vytvaret vystupni data stejnou rychlosti jako pfijimat vstupni. V opacném
piipadé by vstupni data byla shromazdovdna v paméti, jejiz kapacita by se pfi delsim béhu
programu postupné vycerpala. Z toho tedy vychazi koncept rozdéleni na dvé aplikace, které
jsem nazval timelapse-online (zpracovani videa v redlném case) a timelapse-offline (zpraco-
vani nahraného video zdznamu). Obé aplikace obsahuji nastavitelné parametry, které jsou
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nacitany ze stejnojmennych souborti s koncovou ,,.ini“ - timelapse-online.ini a timelapse-
offline.ini. Kromé téchto dvou hlavnich aplikaci jsem dale vytvoril pomocny nastroj collect,
ktery ze zadaného streamu uklada snimky pro pozdéjsi zpracovani.

6.2.1 timelapse-online

Verze pro praci s zivym vysilanim kromé tvorby klasického ¢asového snimku umoznuje zpra-
covani zakladnimi filtry, které jsou aplikovany na kolekci snimkt v okoli periody. Nepovinné
lze také nastavit velikost posuvného okna pro druhou fazi filtrace snimkd vytvofenych v
prvni fazi. Prikladem pouziti je dlouhodoby ¢asovy snimek, kde se osvéd¢il medidnovy filtr
pro snimky z jednoho dne a dale primérovani dennich snimkd posuvnym oknem.

Vstupem je tedy adresa streamu IP kamery, vystupem video soubor se zvolenou lokaci
v souborovém systému. Dalsimi nastavitelnymi parametry je kodek pro vysledné video,
vzorkovaci perioda, délka trvani sbéru snimki v rdmci jedné periody a pocet téchto snimki.
Déle celkovy ¢as béhu programu (jak dlouhy tsek chceme z kamery nasnimat), typ pouzitého
filtru a délka posuvného okna pro druhou fazi filtrace. Ta se provede vidy prfi délce vétsi
nez jedna. Typ filtru lze zvolit v rozmezi hodnot 0 - 8 s nasledujicim vyznamem:

e 0 (no filter) - vytvoii klasicky ¢asovy snimek bez zpracovani okolnich snimka
e 1 (median) - medidn pocitany ve vSech barevnych slozkach RGB
e 2 (grayscale median) - median pocitany ze sekvence prevedené do odstini Sedi

o 3 (max-filter) - max-filtr ve vSech barevnych slozkdch RGB

e 5 (min-filter) - min-filtr ve v8ech barevnych slozkach RGB
e 6 (grayscale min-filter) - min-filtr pocitany ze sekvence prevedené do odstini Sedi

(
(
(
(
e 4 (grayscale max-filter) - max-filtr pocitany ze sekvence pfevedené do odstint Sedi
(
(
e 7 (average filter) - primérovani snimku
(

e 8 (average + max filter) - kombinace priméru a max-filtru se zvolenym prahem

Prah pro posledni typ filtru je hodnota v rozmezi 0-255 nastavitelnd v konfigurac¢nim
souboru a urcuje, o kolik se musi lisit vystup z max-filtru od vystupu z primeérovaciho filtru,
aby byla do vystupniho snimku ulozena hodnota z max-filtru, jinak se vezme hodnota z
vysledku primeérovani.

6.2.2 timelapse-offline

Aplikace s nazvem timelapse-offline je uréena pro praci s uloZzenym videozaznamem a ve své
podstaté je rozsitenim piedchozi verze o algoritmy, které neni mozné aplikovat na obrazova
data v zivém prenosu. Rozsifené moznosti zpracovani vsak za¢inaji uz u zékladnich filtri.
Mizeme naptiklad nastavit velikost filtrované kolekce snimk® v ramci jedné periody vétsi
nez je perioda samotna. Divodem, pro¢ byla tato aplikace vyclenéna samostatné, je jind
architektura hlavniho programu, protoze neni potieba zadna synchronizace ¢asovacem pro
sbér snimkt z zivého vysilani. VSechna data jsou k dispozici jiz v dobé€ spusténi programu
a jejich zpracovani tedy mize probéhnout zcela asynchronné.
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Kromé zékladnich filtra jsou zde implementovany také oba predstavené algoritmy pro
neuniformni vzorkovani a optimalizace na 3D Markovovskych ndhodnych polich (MRF).
Algoritmus MRF je specificky tim, Ze ocekava jako vstup naivni ¢asovy snimek, nikoli video
v redlném case. Kvili vysoké paméfové narocnosti jej lze aplikovat pouze na velmi mald
vstupni data. Uzivatel je na pozadovanou velikost paméti upozornén po nacteni vstupniho
videa.

Program lze spustit s jednim z téchto parametrii:

e --basic Pouziti zédkladnich filtra

e --nonuni Neuniformni vzorkovani - nalezeni optima

e —-nonuni-simple Zjednodusené neuniformni vzorkovani - dvoustavové
o ——mrf Markovovska nahodné pole

Nastaveni Ize opét ménit v konfigura¢nim souboru, kde k parametrim pro lokalni filtry
pribyly dalsi proménné pro ostatni algoritmy. Pro dvoustavové neuniformni vzorkovani je
to zékladni perioda a druha kratsi perioda pouzita k zachyceni vyraznych zmén. Déle 1ze
meénit dvé proménné reprezentujici prahové hodnoty minimalni velikosti a délky zmény, pro
kterou se pouzije mensi vzorkovaci perioda. U Markovovskych ndhodnych poli 1ze ménit
parametry « a v, viz vzorec 3.6.

6.2.3 Beéh aplikace na serveru

Jednim z diskutovanych témat v ramci mého semestralniho projektu (viz [12]) byla moz-
nost migrace aplikace na server. Tato potfeba vyplyva z nutnosti mit aplikaci spusténou
dlouhodobé pro sbér dat z internetové kamery, navic uzivatel musi mit stabilni a rychlé
internetové pripojeni a v neposledni fadé dostatek systémovych zdroji na svém lokalnim
stroji, kde aplikaci spousti.

V ramci diplomové prace byly algoritmy pro lokalni filtraci zasazeny do realného pro-
stfedi knihoven pro pocita¢ové vidéni na jeden ze serverii spolecnosti Angelcam, viz [3].
Jedné se o upravenou verzi navrhované aplikace timelapse-online, ze které bylo extraho-
vano jeji funkéni jadro pro zpracovani obrazu. Aplikace bézi v prostiedi docker, které za-
pouzdiuje aplikaci do vlastniho kontejneru. Za timto ti¢elem byl vytvoien repozitafr lukas-
turek/timelapse na dockerhubu, odkud je mozné si zdrojovy kéd stdhnout.

Priprava konfiguracnich soubort je zautomatizovana skriptem v jazyce bash, ktery pro
kazdou URL adresu v souboru streams.tzt vygeneruje soubor s pfiponou ,,.ini“. Ten se v
zasadé podoba konfigura¢nimu souboru pro lokalni verzi aplikace. Déale se pro kazdou adresu
streamu vygeneruje novy ,engine“ v souboru timelapse.yml. Timto zptsobem lze spustit
paralelné vice instanci aplikace a vytvaret tak ¢asovy snimek z nékolika kamer soucasné.
Vysledné snimky se uklddaji do zvoleného adresare jako obrazky, pro jejichz spojeni je k
dispozici skript na bazi volani aplikace FFmpeg.

6.3 Implementace

Struktura programu byla navrzena tak, aby jednotlivé moduly byly pouzitelné i samostatné
v jinych aplikacich. Uplatnil jsem principy objektové orientovaného programovani, zejména
zapouzdieni. Tam, kde to z principu davéa smysl, byl pouZit ndvrhovy vzor singleton (napft.
pro modul Collector ukladajici data z kamery). Hlavni programy jednotlivych aplikaci za-
¢inaji vzdy predponou main_ a volaji funkce z jednotlivych moduld.
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timelapse-online | main_online |

| BasicFilters |

timelapse-offline | main_offline | | MRF3D |
| NonUniformSamplerl

collector main_collector | | Collector |

Obrézek 6.2: Struktura aplikace na trovni jednotlivych modult a jejich provazani.

6.3.1 main_online.cpp

Hlavni program aplikace timelapse-online nacte parametry z konfigura¢niho souboru a vy-
pise aktualni nastaveni na standardni vystup. Dale se pokusi otevrit vstupni datovy proud
videa a vytvorit vystupni soubor. Spousti se asynchronni ¢asova¢ s opakovanym volanim
funkce getFrame(), kde probiha cely proces vytvofeni vystupniho snimku. Posuvné ¢asové
okno je implementovano jako kruhovy buffer, kde se aktualni index pro ulozZeni snimku
pocita operaci modulo: ¢ mod n, kde i je ¢islo aktudlniho snimku a n je velikost posuvného
okna.

Problémem, ktery se pfi implementaci objevil, je interni buffer knihovny OpenCV, do
néjz jsou fazeny snimky pfti ¢teni z objektu cv:: Video Capture. P¥i opakovaném ¢teni jednoho
snimku jednou za nékolik sekund totiz funkce postupné vraci snimky ulozené v bufferu z
prvniho volani. ReSenim tedy bylo v cyklu nacist vzdy vice snimkf najednou, a to i v
ptipadé tvorby naivniho ¢asového snimku, kdy je potfeba pouze jeden obrazek.

6.3.2 main offline.cpp

Aplikace timelapse-offline taktéz za¢ind nactenim parametrt z konfigura¢niho souboru a
déle podle rezimu spusténi (parametr z piikazové fadky) prechazi do jedné ze étyf vétvi pro
prislusny algoritmus. Volitelné je na standardni vystup vypisovan pomér jiz zpracovaného
vstupu v procentech.

6.3.3 main _collector.cpp

Nastroj pro sbér snimkt ma sviij vlastni konfigurac¢ni soubor, ktery je vsak o poznani jedno-
dussi a obsahuje pouze zakladni parametry: vstup, vystup, perioda, celkovy pocet snimkt
a boolovskd proménné urcujici zda budou sbirany pouze klicové snimky nebo vsechny. Po
nac¢teni parametru z konfigura¢niho souboru je volana funkce collect() z modulu Collector,
kterad zajisti sbér dat.

6.3.4 BasicFilters.cpp

Modul zékladnich filtr v sobé obsahuje implementaci funkci pro lokalni filtraci sekvence
snimki. Navratovou hodnotou vSech téchto funkci je matice (objekt knihovny OpenCV
cv::Mat) s vyslednym obrazkem. Protoze implementace medidnu, max-filtru a min-filtru se
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lisi pouze vybranym prvkem ze sefazeného pole, byla vytvorena spoleéna funkce sortingFil-
ter() pro omezeni duplicity kédu. Zde jsou pro kazdou soutadnici (x,y) sefazeny pixely v
casové ose podle intenzity ve vSech tfech barevnych slozkach a filtrace je provedena oddélené
v kazdé z nich. Pro filtry s koncovkou ,,Grayscale“ je to funkce sortingFilterGrayscale(),
ktera nejdiive prevede vSechny snimky na jednokanalové (stupen Sedi), nasledné sefazuje
pixely v tomto jednom kandle a zpetné podle indexu vysledku najde korespondujici RGB
pixel, ktery zapiSe na vystup. Pro uchovani dvojice (hodnota,index) je pouzita datova
struktura std::pair.

6.3.5 Collector.cpp

Modul Collector byl navrzen pro zapouzdfeni funkcionality tykajici se sbéru dat z interne-
tové kamery. V rdmci jeho rozhrani je piistupna pouze funkce collect(), kterd je pretizend a
Ize ji volat dvéma zpisoby: pro sbér snimkt do vektoru matic nebo pro uklddani snimkt na
disk. Pripojovani na zadanou adresu je blokujici operace, proto bylo pridano asynchronni
preruseni, které po uplynuti t¥i minut ukonci béh funkce s chybovou navratovou hodnotou.
Dekédovani datového proudu je zajisténo funkcemi z knihovny libavcodec (soucast kolekce
FFMpeg), ktera disponuje vétsimi moznostmi pro praci s daty na nizsi arovni. Z hlavicky
ramce lze napriklad urcit, jestli se jedna o kli¢ovy snimek. Diky tomu mohou byt pro zvyseni
kvality vystupu vybirany ke zpracovani pouze klicové snimky, coz lze nastavit parametrem
onlyKeyFrames pii volani funkce collect().

6.3.6 Compositor.cpp

Compositor je modul, ktery pri provadéni experimentd s riznymi technikami slouzil k vy-
tvotreni kompozice z vice videi pro porovnani vysledki. Metoda composelmages() umoznuje
spojovani na trovni jednotlivych obrazki, composeVideos() pak kombinuje celé sekvence.
Rozhrani pfislusné tfidy umoziuje definovat pocet snimkt na vysku a na Siftku, mezery
mezi snimky a popisky jednotlivych videi.

6.3.7 MRF3D.cpp

V tomto souboru je implementovan algoritmus pro Markovovska ndhodna pole (MRF)
popsany v kapitole 3. Zdrojovy kdd vychézi z ndvodu na pouziti 2D MRF pro tlohu stereo
vidéni, kde je ze dvou obrazki z levé a pravé kamery poc¢itdna hloubkova mapa scény, viz [1].
Tento kdéd byl transformovan rozsifenim 2D mfizky na 3D a funkce pro vypocet unarnich
a parovych potenciali byly nahrazeny funkcemi odpovidajicimi této tloze.

Jadrem vypocti je funkce SendMsg() pro posilani zprav v rameci algoritmu ,, Loopy Belief
Propagation“ (LBP). Podle aktualniho sméru priichodu miizkou se poéita parovy potenciél
(PairwiseTemporal() pro smér pruchodu v case, PairwiseSpatioTemporal() pro vSechny
sméry). Z kédu funkce SendMsg() je patrna i vypocetni naro¢nost algoritmu, nebot se jedna
o Sest zanofenych cykld. - Pro kazdé z moznych posunuti pixelu p se pocita pravdépodobnost
posunuti sousedniho pixelu p2 v trojrozmérném prostoru. Po ukonceni posledni iterace LBP
je ve funkci MAP() (maximum a posteriori) uréeno vysledné posunuti pro kazdy pixel ve
videosekvenci.
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6.3.8 NonUniformSampler.cpp

Rozhrani modulu pro neuniformni vzorkovani obsahuje metodu getOptimalSampling(), ktera
dynamickym programovanim poc¢ita optiméalni vzorkovani pro zadany pocet vzorkd. Jedna
se o algoritmus Perez and Vidal popsany vyse v pseudokédu. Neverejnd metoda error-
Metric() poc¢itéd penalizaci dvou snimki podle metriky min-error. Implementace metriky
min-change v tomto pripadé pfili§ nemé vyznam, nebot odstranéni odlisnych ramct ze sek-
vence Uspésné resi jiz implementované zakladni filtry s mensi vypocetni naroc¢nosti. Navra-
tovou hodnotou z hlavni funkce je vektor celociselnych hodnot, které maji vyznam indexu
vybranych vzorki z ptivodni sekvence.

Zjednodusena verze algoritmu pro neuniformni vzorkovani je implementovana ve funkci
getSampling WithMotion(), které nejdfive po¢ita pohyb ve scéné z rozdilu sousednich snimki.
Do pomocného pole ratings jsou uklddany znacky, pokud je pfekrocen nastaveny prah a
zpétnym prichodem pole je dosazeno stavu, kdy na pozici kazdé znacky je cislo repre-
zentujici pocet po sobé néasledujicich znacek, viz obrazek 5.3. Funkce opét vraci vektor
celoc¢iselnych hodnot s indexy vybranych vzorkt.

31



Kapitola 7

Diskuse vysledkt

V této kapitole prezentuji dosazené vysledky formou porovnani vystupt jednotlivych algo-
ritmi s klasickym ¢asovym snimkem. Pozornost je vénovana také pamétové a ¢asové néroc-
nosti. V neposledni fadé je tato kapitola také zhodnocenim soucasného stavu a nastinuje
mozné cesty pro budouci rozsirovani projektu.

7.1 Srovnani s naivnim ¢asovym snimkem

Hlavnim tkolem této prace bylo vylepsit vizualni charakteristiky videa, proto nejprve hod-
notim, jak jednotlivé techniky prispély k odstranéni nezadoucich jevi. Lokalni filtrace,
neuniformni vzorkovani a optimalizace naivniho ¢asového snimku na 3D MRF mfizce - to
jsou metody, které byly na sadé€ pofizenych dat testovany. VSechny pracuji zcela jinym zpi-
sobem a proto se také lisi vysledky a vhodnost jejich pouziti. V zavéru diskuse jednotlivych
metod uvadim piiklady vhodnych a nevhodnych scén pro jejich aplikaci.

Pro vizualni prezentaci vysledk mé prace jsem vybral sekvence t¥i po sobé nasledujicich
snimkt, na kterych lze vidét rozdil mezi naivnim casovym snimkem a pouzitou metodou.
V popisu obrazku je vzdy uvedeno umisténi piislusného videa na CD disku odevzdaného
spolu s touto diplomovou praci. Ctenaf si tak mtze dohledat a pustit celé video, odkud
byla tato sekvence snimkd vynata.

7.1.1 Odstranéni nezadoucich jevu zakladnimi filtry

Z navrzenych zakladnich filtrt mél nejuniverzalnéjsi vyuziti medidnovy a pramérovaci filtr.
Min-filtr a max-filtr byl spise experimentalni a pro bézné scény tyto filtry neprodukuji uzi-
tecné vystupy. Min-filtr vS8ak naptiklad dokézal eliminovat kouf na popredi v nékterych
scénach a s pomoci max-filtru jsem doséhl zajimavého efektu na noc¢nich snimcich (viz na-
sledujici podkapitola). Nejlepsi vysledky podavalo dvoufézové filtrovani, kdy byl na sekvenci
snimkl aplikovan median a vysledek dale zpracovan primeérovacim posuvnym oknem. V
uvodu této prace byly na pofizené sadé dat definovany kategorie nezadoucich jevi, které
se v klasickém casovém snimku vyskytuji. Jak si s jednotlivymi problémovymi skupinami
poradily tyto zakladni filtry?

Periodické pohyby a zmény v kaskddé medidnového a pramérovaciho filtru elimi-
nuje zpravidla jiz median. V pfipadé pohyblivych ¢asti (napf. turbina) jsou tyto zcela
eliminovany a zistava pouze pozadi scény. U periodickych zmén jasu (napft. semafor) bude
vysledkem stav objektu, ve kterém se nachéazel po nejdelsi dobu. Zakladni filtry tedy peri-
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odické pohyby a zmény zcela odstrani. Pokud by byla zadouci jejich rekonstrukce, pak je
nutné pouzit techniku prevzorkovani, coz bylo ukdzano vyse na ptikladu kyvadla.

Nahodné pohyby a zmény stalych objektt jsou nejvétsim ofiskem, nebot je nelze
eliminiovat ani rekonstruovat pouhym prevzorkovanim. Medidanovy filtr tyto ¢asti scény vy-
hladi, cimz je video zbaveno vizualné neptijemného mihotani obrazu, ale zaroven se vytraci
ptvodni kontury. Z rozvlnéné vody v oceanu se tak stava hladka plocha a obrysy stromu
ve vétru jsou rozmazané. V FeSeni této kategorie nezddoucich jevi tedy zakladni filtry prilis
neuspély a stale zde vidim prostor pro zlepsovani jinymi metodami.

Nahodny vyskyt objekti a jejich promény se také daii ispésné filtrovat v prvni
fazi zpracovani medianem, ovsem podminkou je maly pocet objektt a jejich mala setrvac-
nost. Artefakty v jednotlivych pixelech vznikaji v pfipadé, kdy se na dané pozici vétsi ¢ast
periody nachézi né€jaky objekt v popfedi. S velkym poctem lidi pohybujicich se na ndmésti
si napriklad tato metoda jiz zcela neporadi. AvSak staci i jeden Clovék ve scéné, ktery se na
chvili zastavi a na pfislusném misté v obraze vzniknou artefakty. Zde se uplatni druha faze
filtrovani primérovacim posuvnym oknem, kterd vysledny dopad dokéaze zmirnit.

Globalni zmény scény jsou zpravidla dlouhodobéjsiho charakteru, a proto na né
prvni faze filtrovani nema velky vliv, protoze méa jako vstup snimky z kratkého ¢asového
useku. Zde se nejvice uplatni posuvné okno pro druhou fazi filtrovani, které je aplikovano
na vysledné medidnové snimky. Experimentoval jsem také s medidnem jako filtrem pro po-
suvné okno, ktery lépe odstrani extrémy z dané sekvence (napiiklad jeden snimek ve stinu
mezi snimky s jasnou oblohou). Castéjsi vSak byvaji skokové zmény osvétleni trvalejsiho
charakteru. Zde prichazi ke slovu pravé primérovaci filtr, ktery z téchto skokovych zmén
udéla plynulé. Napiiklad misto okamzité zmény ze stavu ,,zatazeno na ,slunec¢no“ ve dvou
po sobé nésledujicich snimcich je vyslednym efektem plynulé zvysSeni jasu ve scéné. I pii
castych zménach osvétleni v ramci jednotek snimkt, které v naivnim ¢asovém snimku zpi-
sobuji nepfijemné blikani celého videa, jsou v pfipadé prumeérovaciho filtru omezeny hranice
minima a maxima téchto zmén a vysledek pisobi mnohem plynuleji.

Obréazek 7.1: Vychod slunce nad Baylights, San Francisco. Aplikaci medidnového filtru
byla odstranéna auta na mosté a prolétavajici ptaci (viz prvni snimek). Vysledné video
také obsahuje méné Sumu. Shora doli: 1) naivni ¢asovy snimek, 2) filtrace medidnem a
posuvnym primérovacim oknem. (Video na pfiloZzeném CD: video/results/shortterm/
baylights.avi)
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7.1.2 Max-filtr v noénich scénach

Osvédcenou kombinaci zékladnich filtri pro no¢ni scény s projizdéjicimi auty se stal primeér
a max-filtr. Primérovanim lze eliminovat Sum z ¢ipu kamery, ktery je typicky v neosvétle-
nych scénach vyrazny, a max-filtr vytvari efekt svételnych stop za projizdéjicimi auty. Tato
technika produkuje vizualné pékné vysledky v tmavych scénach s vysokym kontrastem sveé-
tel, jak je vidét napriklad na obrazku 7.2. Jako méné efektni se pouziti max-filtru ukazalo
ve scénach se silnym pouliénim osvétlenim, kde méné kontrastu znamena vétsi citlivost na
nastaveny prah a vice artefakti ve vysledném videu.

V kazdé periodé je potfeba aplikovat max-filtr na vSechny snimky. Je mozné provést i
tidké vzorkovani v ramci jedné periody, avSak na tkor kvality vysledku. Obecné tedy metoda
neni pouzitelnd dlouhodobé na video s velkym rozliSenim v redlném case, nebot zpracovani
vstupu trva déle nez je rychlost jeho nacitani. Ukazkou je graf na obrazku 7.6 pro video
640x400px, kde je porovnavan median pattici do stejné skupiny algoritmu s fazenim prvki.

Obrazek 7.2: Pouziti max-filtru v noc¢ni scéné s projizdéjicimi auty. Vzorkovaci perioda je
50 snimki. Shora dolt: 1) naivni ¢asovy snimek, 2) prumér snimki, 3) pramér + maxfiltr.
(Video na pfilozeném CD: video/experiments/maxfilter-zlin.avi)

7.1.3 Vyhodnoceni dlouhodobého ¢asového snimku

Od listopadu 2014 do brezna 2015 byla z péti vybranych IP kamer pravidelné sbirana
data pro dlouhodoby ¢asovy snimek. Kazdy den ve stejny ¢as bylo uloZzeno 100 klicovych
snimki. K poslednimu dni v bfeznu byl tento projekt zastaven a ziskana data zpracovana.
Zamyslena perioda pro vysledny casovy snimek byla 24 hodin. Nejprve jsem vytvoril refe-
ren¢ni video naivniho ¢asového snimku, kde byl z kazdého dne pouZit prvni uloZeny obrazek.
Druhé pokusné video vzniklo transformaci vSech 100 snimk® medidnovym filtrem na jeden

34



vysledny. Ve tietim videu jsem dale na medianové snimky aplikoval primérovaci posuvné
okno velikosti pét. Vystup byl ve v8ech trech pripadech generovan s frekvenci 25 snimkt za
sekundu.

Na obrazku 7.3 je ukazka vytvofena z jedné ze sledovanych kamer. Lze si povS§imnout, ze
medidnovy filtr odstranil z ptivodnich snimkit projizdéjici auta a prochézejici lidi. Stéale vSak
zustavaji ostré pfechody mezi snimky zpisobené parkujicimi auty a riznymi rozptylovymi
podminkami v jednotlivych dnech. Toto dokéze rapidné vylepsit primérovaci posuvné okno,
které vytvori efekt prolinani u ménicich se aut a zaroven zajisti plynuly pfechod zmén
osvétleni. Vyrazny pirechod pocasi mezi druhym a tfetim dnem je tak preménén na postupné
snizovani intenzity stint.

Obrazek 7.3: Dlouhodoby casovy snimek z kamery na VUT FIT. Snimky jsou pofizeny
tfi nasledujici dny po sobé. Shora doli: 1) naivni ¢asovy snimek, 2) medidn z dennich
snimki, 3) medidn s aplikaci posuvného prameérovaciho okna. (Video na pfilozeném CD:
video/results/longterm/Camlday.avi)

7.1.4 Markovovska nahodna pole

Optimalizace energie na Markovovskych ndhodnych polich (MRF) se od ostatnich imple-
mentovanych algoritmu 1isi tim, zZe jako vstup ocekava jiz navzorkované snimky z piivodniho
videa v redlném cCase. V ukazce na obrazku 7.4 je tedy prvni video s naivnim ¢asovym snim-
kem vstupem pro druhé a tfeti video, kde je porovnavan vysledek filtrace posuvnym oknem
s vysledkem pfi pouziti MRF. Pro tcely tohoto porovnani byla zvolena stejné velikost 3
pixely pro posuvné okno i kazdy z rozmért prohledavaciho prostoru MRF. Na srovnévanych
videosekvencich lze vidét, ze v pripadé lokalni filtrace posuvnym oknem zUstava v obraze
vice artefaktii nez v ptipadé MRF, které pracuje s kontextem okolnich pixelt v ¢asoprostoru.
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Obrazek 7.4: Srovnani optimalizace naivniho ¢asového snimku na Markovovskych nahod-
nych polich s filtrovanim posuvnym oknem. Shora dolti: 1) naivni ¢asovy snimek, 2) posuvné
medianové okno, 3) optimalizace na MRF. (Video na ptilozeném CD: video/experiments/
mrf-plzen.avi)

Obecné lze Fici, ze MRF maji vétsi silu nez lokélni filtrace v kontextu odstranéni vsech
kategorii zminénych nezadoucich jevi. Artefakty vznikaji v mensi mife a vystup je vizu-
alné kvalitnéjsi. Vyhoda pocitani se statistickou zavislosti pixel v ¢asoprostoru se nejvice
uplatniuje pii vyhlazovani ndhodnych pohybu stalych objektt, kde jsou vice patrné puvodni
obrysy a nedochézi k takovému rozmazani jako v ptripadé lokalni filtrace.

Prestoze implementovany algoritmus pracuje s ¢asovym snimkem jako vstupem, neni
vhodné pouzit jako predstupen zakladni filtry, protoze tim davame vznik artefaktim jiz v
této prvni fazi a vyhody MRF se tim ztraceji. To plati zejména pro zminéné pohyby stélych
objektt jako naptiklad stromy ve vétru, které by byly rozmazané jiz ve vstupnim ¢asovém
snimku.

Velkou nevyhodou tohoto algoritmu je vypodetni i paméfova narocnost. Testovan byl
pouze na velmi kratkych videosekvencich s malym rozlisenim a pro redlné vstupy se pouzitel-
nost presouvéa spise do teoretické roviny, vice v podkapitole 7.2 o pamétovych a vypocetnich
narocich. Zanedbame-li toto omezeni na velikost vstupu, pak je vhodné pouziti pro kom-
plexni scény obsahujici mnoho rusivych prvki, kde zakladni filtry neprodukuji uspokojivé
vysledky.

7.1.5 Neuniformni vzorkovani

Neuniformni vzorkovani ma velmi specifické pouziti, a proto musi byt vhodné zvolena scéna,
aby byl vysledek efektni. Zvolend kamera by meéla snimat statické prostiedi, kde pouze
ziidka probéhne néjaka zména, kterou chceme zachytit tim, Ze zvysime hustotu vzorkovani
snimkt. Proto nem4 smysl aplikovat proménlivé vzorkovani na scény s neustalymi zménami
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a pohybem. Spravnym piikladem vybéru scény je zabér na malo frekventovanou cestu, kde
obcas projizdi auto. Prijezd auta ve vysledku bude zpomalen a ostatni ¢asti videa budou
vzorkovany s delsi periodou.

Prvni verze algoritmu pro vypocet optimalniho vzorkovani zachovava celkovy pocet
snimkl stejny jako pii uniformnim vzorkovani. To se d& povazovat za vyhodu i nevyhodu
zéroveli, nebot je sice pfedem zndméa délka vysledného videa, ale na druhou stranu se pfi
nahusténi vzork na jednom misté prodlouzi perioda ve zbytku videa. To lze korigovat
omezenim na maximalni vzdéalenost dvou vzorku (které zaroven snizi vypocetni naro¢nost),
ale pak nebude vysledek optimélni vzhledem ke stanovené chybové metrice. Pii vizualnim
porovnéni s pivodnim videem jsou rozdily jen nepatrné (tim spiSe pfi omezeni maximalni
délky periody) a kvadratickd sloZitost algoritmu je tudiz piili§ vysokou cenou za nepfilis
uzite¢né vysledky.

Zjednodusend verze, kterd pracuje pouze se dvéma konstantnimi délkami periody, na
zékladé provedeného testovani produkuje vizualné pritazlivéjsi vysledky. Nevyhodou je, zZe
neni pfedem znaméa délka vysledného videa. Vime pouze, Ze pocet ramci bude v rozmezi
dvou extrémii - délka pti vzorkovani celého videa kratsi periodou a délka pii vzorkovani delsi
periodou. Uspé&sné pouziti je zévislé na spravném nastaveni prahu primeérné zmény pixeli
mezi sousednimi snimky, ktery se mize pro rtizné scény lisit. Pfi mych experimentech se
osvédcila prahova hodnota 0,4. Na obrazku 7.5 je ukazka pouziti dvoustavového vzorkovani,
kde byl spravné detekovan velky pohyb (v tomto pfipadé projizdéjici auto) a do¢asné snizena
vzorkovaci perioda.

6
G
N [']
K g5
o g
= =2 4
=N
o <
H\E?’
N I
=
i 32
£ 2 HEEN Ll I
oEwl
A, >
0
A AN N <t N O N0 OO I AN NN T D ON0 OO Jd NN <
N <t O 0 O N <FT OO I N NN OO I O DN O AN < O 0
I v AN AN AN ANANOOOOODN <<

Cislo snimku

Obrazek 7.5: Ukazka pouziti dvoustavového neuniformniho vzorkovani. Modfe je znazornéna
momentalni hodnota rozdilu hodnot pixelti, ¢ervené nastaveny prah pro prepnuti periody a
zelené je vyznaceno vysledné vzorkovani. Na tomto grafu je vidét, Ze perioda se méni jen pri
dlouhodobém piekroceni prahu, které odpovida projizdéjicimu autu. Pravidelné rozmisténd
lokalni minima koresponduji s klicovymi snimky ve videu.

7.2 Vypodetni a paméfova narocénost

Dosud byly jednotlivé metody pro vytvofeni pokrocilého casového snimku diskutovany pie-
vazné z vizualniho hlediska. Nyni se pojdme zaméfit na to, jaké maji naroky na zdroje. Jak
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bylo predeslano jiz v predchozim textu, nejlépe z tohoto srovnani vychazi lokalni filtrace,
zatimco optimalizace na 3D MRF mé& vypocetni i pamétové naroky ze vSech implemento-
vanych algoritmi nejvétsi.

Na obréazku 7.6 je graf znazornujici narist vypocetni naroc¢nosti lokalnich filtrt v zavis-
losti na rostoucim poctu snimki v sekvenci. Medidn zde reprezentuje celou skupinu filtrt
vCetné max-filtru a min-filtru, které se od medianu lisi pouze vybérem prvku ze sefazeného
pole pixelt. V porovnani s prameérovacim filtrem je doba vypoc¢tu mnohonasobné vyssi,
a to pravé kvuli fadicimu algoritmu volanému pro kazdy pixel vysledného snimku zvlast.
Linearitmické slozitost tohoto algoritmu se promita do tvaru kfivky grafu. Co se tyce pa-
métovych narokd, potfebuje jadro algoritmu pouze danou sekvenci snimki a pracovni pole
dvojic (index,pizel) pro Fazeni. V aplikaci timelapse-online se vstupnim videem o roz-
meérech obrazu 640x400 pixeld se pro sekvenci o velikosti 30 snimki a velikost posuvného
okna 5 alokuje 58 MB operacéni paméti.
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Obrazek 7.6: Srovnani vypocetni naro¢nosti priumeérovaciho filtru, jednokanalového medianu
a RGB medidnu. Video: 640x400 px; CPU: 2x 2,4 GHz; 4GB RAM.

U Markovovskych ndhodnych poli je pro vypocetni narocnost rozhodujici slozitost al-
goritmu Loopy Belief Propagation pro rozesilani zprav napti¢ 3D mrizkou. Tato slozitost je
linearni vzhledem k velikosti videa, ale kvadraticka vzhledem k velikosti stavového prostoru
(tj. prohledavaci oblast vSech moznych posunuti pixelu). Pro kazdy pixel videa je potfeba
uchovat ohodnoceni kazdého z moznych stavi prichézejici ze vSech sméri (6 sousednich pi-
xeltt). Napiiklad pro video o velikosti 500% a prohled4vaci prostor 103 je to 5003 x 103 x 6 x 4
B, tedy piiblizné 3 TB. V ¢lanku Motion Denoising [10] je uvedeno, ze sekvenci 3003 s pro-
hledévaci oblasti o velikosti 73 trvalo vyfesit 50 hodin na étyfjadrovém CPU s frekvenci
2.66 GHz a operac¢ni paméti 28 GB. Ja jsem ve svych experimentech pouzival dvoujadrové
CPU s frekvenci 2,4 GHz a opera¢ni pamét 4 GB. Video o velikosti obrazu 266x144 a poc¢tu
snimkd 50 trvalo zpracovat 2,5 hodiny.
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7.3 Budouci vyvoj

Tato prace byla pojata jako experimentalni a pii feseni byla vyzkousena celd fada napadi,
z nichZ nékteré nakonec vyhasly stejné rychle jako vzplanuly, jiné byly Uspésné pouzity
pro vytvofeni pokrocilého casového snimku. Zaroven se vSak zacaly rodit i myslenky na
dalsi pokracovani tohoto projektu v Sir§im obraze. Na zavér této kapitoly bych tedy rad
predstavil svou vizi do budoucna v kontextu dalsiho rozsifovani mé prace.

Ackoli vysledna aplikace je navrzena pro lokalni spousténi, jednou z odnozi tohoto pro-
jektu byla i implementace a testovani lokalnich filtrti na strané serveru. V rozvijeni tohoto
serverového feseni vidim nejvétsi potencial pro komeréni vyuziti. Uzivatel by mohl z webo-
vého rozhrani spustit nahravani pokrocilého ¢asového snimku se zvolenymi parametry, ves-
keré vypocty by probihaly na strané serveru a nakonec by mohl byt elektronickou postou
zaslan odkaz pro stazeni vysledného videa. Zde se nabizi moznost zaclenit do uzivatelského
prostiedi vizualni prvky pro vétsi interakci s uzivatelem (napiiklad nastaveni masky pro
¢asti videa, které maji byt ponechany bez filtrace), ale zéroven lze propracovat i vétsi au-
tomatizaci pfi zpracovani (napfiklad rozpoznani noéni scény, kterd je vhodna pro pouziti
max-filtru).

Vyse zminéné napady jsou vesmés nastavbami vedoucimi ke zvyseni uzivatelského kom-
fortu. Prostor pro vylepSeni vSak nabizi i jadro aplikace. Pokrocilejsi algoritmy, které byly
implementovany, potfebuji mnoho vypocetnich i pamétovych zdroji a nejsou schopny pra-
covat v realném case s zivym vysilanim kamery. Lokalni filtrace je sice efektivni, ale neobejde
se bez artefaktd ve vysledném obraze. Dalsi badani v této oblasti by mohlo prinést objeveni
novych metod, které by vizudlni aspekty ¢asového snimku jesté vice vylepsily.

Systém byl navrhovan pro vytvofeni ¢asového snimku ze statickych kamer, pficemz se
pocité s tim, ze vstup je jiz stabilizovan. V praxi se ukazalo, ze velké mnozstvi kamer,
byt nejsou otocné, nejsou prili§ pevné uchyceny a pii ndporu vétru se vychyli. Do dalsi
verze aplikace planuji zaclenit stabiliza¢ni mechanismus, ktery tuto vadu z vysledného videa
odstrani. Dalsi moznou cestou pro rozsifovani funkcionality je umoznit zpracovani otoénych
kamer a spojovanim obrazku vytvaret panoramaticky ¢asovy snimek.

Pri potizovani ukazkovych videi jsem casto ¢ekal na prihodné povétrnostni podminky,
pricemZ mé napadlo dalsi mozné rozsifeni do budoucna, a to pfimé propojeni s meteorolo-
gickymi daty. Uzivatel by tak mohl jako pozadavek zadat napiiklad, ze chce z dané kamery
natocit ¢asovy snimek zachycujici prubéh boufky a snimani by bylo automaticky spusténo
na zakladé prace s aktualni pfedpovédi pocasi a daty z radaru. Stejnym zptisobem by mohla
byt zahrnuta také astronomicka data (napi. vychod slunce, mésic v tplitku, konjunkce jas-
nych planet apod.). Podminkou pro spravnou funkénost by bylo pfesné zadani zemépisnych
soufadnic dané kamery.

39



Kapitola 8
Zaver

Tato diplomova prace definuje problematiku ¢asového snimku ze stacionarni kamery, ana-
lyzuje soucasné techniky jeho tvorby a na potizené sadé dat z 58 verejné dostupnych kamer
se zameéiuje na nepfirozené jevy, které vznikaji pii vzorkovani obrazu v case. Tyto jevy
byly néasledné klasifikovany do ¢tyr zakladnich kategorii. Protoze bézné se vyskytujici scény
jsou prili§ komplexni, byla nasledné porizena fotoaparatem na stativu videa s pfedem pri-
pravenymi kompozicemi pro oddéleni jednotlivych skupin nezddoucich jevt a jejich hlubsi
analyzu.

Na zékladé zjisténych fakt o klasickém casovém snimku byly navrzeny algoritmy pro
pokrocilé zpracovani obrazu vylepsujici vizualni aspekty vysledného videa ve smyslu sub-
jektivni plynulosti pohybti ve scéné. Tyto algoritmy se lisi zptisobem pouziti i vypocetni
a pamétovou naroc¢nosti. Pii provadénych experimentech byly nejvice efektivni lokalni fil-
try, které lze pouzit i pro zpracovani zivého vysilani IP kamer v redlném case a eliminuji
vétsinu nezadoucich jevil s minimalnim vznikem artefaktti. Specifické pouziti mé neuni-
formni vzorkovani pro zvyraznéni obcasnych zmeén ve statické scéné. Dalsim predstavenym
pristupem je optimalizace naivniho ¢asového snimku na Markovovskych nahodnych po-
lich a bylo ukdzéano, Ze se jedna spiSe o teoreticky pouzitelny algoritmus, nebof pro bézné
dostupnou vypocetni techniku lze aplikovat pouze na velmi malé videosekvence.

Vysledna aplikace byla implementovana ve dvou verzich - pro zivé vysilani v redlném
case a pro nahrany zaznam, ktery muize byt zpracovan pokrocilejSimi technikami s podstatné
del$im trvanim nez je délka samotného videa. Navrzené algoritmy byly také testovany na
jednom ze serveri Angelcam, kde bylo paralelné spusténo nékolik procesd pro nahravani
vice streami soucasné.

V posledni ¢asti textu jsem nastinil mozné cesty pro pokracovani tohoto projektu s vy-
zdviZzenim potencidlu v dalsim rozvoji vyse zminéného serverového konceptu. Dalsi navrho-
vana vylepseni spocivaji v rozvoji interakce s uzivatelem, tvorby panoramatického ¢asového
snimku ¢i propojeni s dalsimi systémy (napi. meteorologicka data).
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Dodatek A

Obsah CD

Ptilozené CD ma nasledujici adresarovou strukturu:

e app - Aplikace

— bin - Binarni soubory prelozené ze zdrojovych kédt pro béh na skolnim serveru
merlin

— src - Zdrojové soubory
o text - Text diplomové prace ve formatu PDF a ptvodni zdrojové kédy pro XTEX
e video - Ukazky vystupt

— experiments - Provadéné experimenty odkazované z textu diplomové prace
— results - Pokrocily casovy snimek z riznych kamer
* longterm - Dlouhodoby ¢asovy snimek (vysledky 4,5 mési¢niho sniméni)
* shortterm - Kratkodoby ¢asovy snimek (< 24 hodin)
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