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Abstrakt

Prace se &nuje detekci pohybujicich se objékte video sekvenci. Zabyva se hlaroblematikou
detekce pohybu, teni mista pohybu, nalezeni jednotlivych obje&tsledovanim @ichodu objektu
scénou. Naslednse zamiuje na odstrati stimi. V praci je pedstavena metoda detekce pohybu
zaloZzena na Local Binary Pattern, ktera spolu ereini metodou nad barevnym prostorem HSV

umo#iuje rychlou a pesnou detekci pohybu.

Abstract

This thesis deals with moving objects detectionvitleo sequences. The principal aim of such

detection is to detect and locate motion in thegeaseparate individual objects, and track these
objects. Subsequently, to eliminate shadows, tipempatroduces method of motion detection based
on Local Binary Patterns together with differenti@thod above the HSV color space. The proposed

method provides rapid and accurate movement deteictivideo sequences.
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1  Uvod

Diive nez se&loveék nawil mluvit a psat, pozoroval svoje okoli. Pomocilsvé&raku zkoumal okoli a
byl schopen identifikovat pohybujici se objekty.o& zachyceni pohybu se u lidi vyvinula
schopnost odhadnout rychlost agsmpohybu. Tyto schopnosti v pradavnych dobéach paiydidem

pii lovu. Ale i v dneSnich dobach jsou pro nas tytbhapnosti dlezité.

Mnoho ¢innosti, které tive vykonéavalcloveék, jsme dnes schopni nahradit nebo velmi usnadnit
pomoci paitact. Neékterécinnosti se nam ale zatim nepéittaautomatizovat na takové urovni, aby
nebyla nutn&tasta kontrola vysledk ze stranyclovéka. Takovymto problémem je i sledovani
pohybujicich se objekt

Sledovani pohybujicich se objékhachazi Siroké uplatni. Maze byt vyuZito g ochrar
objekt, sledovani hustoty provozu na silnicich, jako pstialSich algoritin zpracovavajicich obraz
(napiklad identifikace osob, detekce rychle jedoucigtomobili) a v mnoha dalSickinnostech.

Sledovani pohybujicich se objéke stale otetené téma. Doposud nebyl nalezen univerzalni
algoritmus, ktery by fungoval vienych prostedich, za znych podminek a detekoval v3echny
mozné pohybujici se objekty. ProtoZe nelze Jjtvobecny detektor, rozhodl jsem se zditnna
sledovani pohybujicich se automabil

Ve své diplomové préaci se pokusingiupixely, ve kterych dochéazi k pohybu. Tato detefe
velmi obecna a da se vyuZit pro jakoukofiidti objekfi. Tyto pixely poté seskupim do jednotlivych
objektl. Nakonec se pokusim sledovafigitod jednotlivych objekt scénou (angl. tracking).fiP
sledovani pichodu objeki scénou, jiz vyuzivam vlastnosti specifickych putoanobily.

V této diplomové praci navazuji natgwsemestralni projekt a bakét&ou préci. Zkusenosti,
které jsem ziskal ip tvorbé¢ semestralniho projektu a bakaléé prace, mh poskytly teoreticky
zaklad pro vypracovani této prace.

Ve druhé kapitole uvadim metody, které vyuZivéinppedzpracovani obrazugd samotnou
detekci pohybu. Kapitoladti se zabyva metodami pro detekci pohybu. V ptasti této kapitoly
uvadim pehled metod, které se daji pouzit k detekci pohywbudalSi ¢asti podrobi rozebiram
princip detekni metody vyuZivajici Local Binary Patterns. Werté kapitole popisuji princigtyi
piistupi pro odstraéni stim. V kapitole paté popisuji, jak jsem postupoval pavrhu aplikace.
Kapitola Sesta seénuje implementaci aplikace. V zf&e¢né kapitole pedstavuji a hodnotim

vysledky své prace.



2 Predzpracovani obrazu

Pred samotnou detekci pohybu je vhodigdgpracovat obraz. V této kapitole popisi techailigjich

vliv na obraz, které vyuzivam prdquizpracovani obrazu ve své aplikaci.

2.1  Odstranéni Sumu Gaussovym filtrem

Gausav filtr je linearni konvolgni filtr, ktery ma jadro definované vztahem:

() (1)

Goy) = 2mo?

Obrazek 1: Gaussova funkce pko=2. Revzato z [8]

kde paramets urcuje Sptatost filtru.Cim je filtr Spatdji, tim méwt se ve vysledku uplabji pixely
vzdalerjsi od stedu.

Gaussv filtr distribuuje informaci z okoli do pixelu. Fi zpisobi rozmazani obrazu, ale
zaroveh pomiZze redukovat Sum. Realny Sum se da v mnatipagech aproximovat Gaussovym
Sumem. TakZe pokud pouZijeme Gdws§ltr na obraz, ve kterém je obsazen Sum, dojdedkikci

Sumu v obraze.

2.2 Podvzorkovani obrazu

Podvzorkovani je operaceii fxteré z oblasti fivodniho obrazu o rozéru n krat n pevedu na jeden
pixel nového obrazu. Existuje vice moZznosti, jaditurodnotu pixelu ve vysledném obraze. Mohu
potitat primérnou hodnotu pixelu v oblasti, vybrat median nebbadré vybrat réktery z pivodnich
pixehi. Vysledkem je obraz s niz§im rozliSenim. Operaitieme rekurzivé opakovat a vytviit tak

obrazovou pyramidu.



2.3 Prevod do HSV barevného mode|

HSV barevny model nejvice odpovida lidskému vnini#arev. Model se sklada z# slozel: hue,
saturation a value. SloZka hugegstavuje odstin barvy. # se jako poloha na barevném kole.
rozsah je0° az360°. Slozka saturation udava sytost barvy netistotu barvy. Pedstavuje mnoZzst
Sedi v pondru k odstinu. Mii se v procentech,de 0% pedstavuje Sedou a 1% predstavuje plé
sytou barvu. Sytost na barevném koletgtd sndrem k okraiim kola. Posledni sloZka value ud:

hodnotu jasu. Wuje relativni s¥tlost nebo tmavost ban

Obrazek 2: HSV barevny model.ievzato z [7].
Pro gevod z beevného prostoru RGB do H: realizujeme pomoci nasledujicich rov

( nedefinovan, jetlize max = min
60°*;,+0° , jetlizemax =RAG =B
max — min
_J60ox——=—+360°, jetlitemax=RAG<B
H = max — min
60° * ; +120°, jetlize max = G
max — min
., R-G 0 - (2)
60° x ———  + 240°, jetlize max = B
\ max — min
0, jetlizemax =0
S ={max — min min .
=1- , jinak
max max
V = max

Kde R, G a B jsotlbarevné slozky v intervalu [0,1], max je rovnejwtsi ze slozek R,G a B, min
nejmensi ze slozek R,G a B.
Pro snazsi reprezentaci se hodnoty H8&/@di na celdisla v rozsahu 0 az 2!



3 Metody detekce pohybu

Detekce pohybu hraje v mnoha aplikacichéddiou roli. Uplatiuje se ¢asto v péimyslovych
aplikacich, napiklad ve sledovani dopravy, ostrahy objekebo i detekci nebezgmych gedneta
v kolejisti. Detekce pohybu nachazi upkath i ve vojenskych aplikacich. N#glad i
automatickém zastovani. ProtoZe je detekce pohybu velmi vyuZivam&zZisse ¥dci o nalezeni
novych, rychlejSich aipsrjSich algoritnii pro detekci nebo o vylepSeni stavajicich.

Cilem detekce pohybu je dir ve video sekvenci pohybujici se objekt. | kdghto Gkol zni
velmi trivialné, dosud neexistuje Zadné univerzalni metoda prekdepohybu, ktera by vybogn
pracovala viiznych prostedich a zatznych podminek. i detekci pohybujicich se objektse
musime vyptadat se zegnmou os¥tleni, stiny, odrazy, Sumem v obrazu a mnoha daMiny, které

jsou specifické pro misto nasazeni aplikacei(naffesy kamery).

3.1 Histogram

Histogram je vyuZivan ve statistice, k reprezentatmosti vyskytu hodnot v tabulce. Na ose x jsou
jednotlivé tidy histogramu. Kazd&itla je specifikovana na ditém intervalu, ktery se négkryva

s intervaly ostatnichid. Velikost intervalu byva obvykle pro vSechiiidy stejnd. Osa y udava ¢
vysledki, které pat do gislusSnéiidy. Na obrazku 3, je znaz@mhistogram, ktery ma 16id, kazda
tiida mé velikost intervalu 1 a nidigad do tidy 4, pati 12 vysledk.

16

14
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O N A O ®

Obrazek 3: Ukazka histogramu.
Dalsim problémem, kterym jsem se musel zabyva lhjiktit, zda jsou si dva histogramy
podobné nebo zda jsou zcela odlisné. Kegzjighodobnosti existuje cefada metod. Bkteré z nich
zde uvedu.

Prinik histogrami (histogram intersection):

H (X, %,) :Zmin(xj,iixz,i) 3)



Porovnani se provadi na normalizovanych histogramgca X,. Metoda prochazi vSechny

tiéidy histogranmi a zji¥uje, ve kterém ze dvou histogramma aktualniiida mensi hodnotu. Tuto
hodnotu pak zapte do vysledku.
Nejmensiétverce (Chi-square):
~ X5 )2

H (%, %,) =Z(X“— (4)

X Xy,
histogrant, avSak je¢aso nar@ngjSi. Tuto metodu pouzivdm ve své aplikaci k porowniaBP
histogrand
Logaritmicka pravd épodobnost(Log-likelihood):

H (X, %;) ZZZ[Xlln X ~X%n Xz] (5)

Jecaso¥ nara@ngjSi nez pedeslé, protoZe je nutné diglit logaritmus. Tato metoda pracuje
s normalizovanymi histogramy.
Krome téchto vyjmenovanych funkci se da nalézt§edalSi velké mnozstvi funkci ¢enych

pro statistické testy. Jednou z nich jefifiidpd korelace (Correlation).

3.2 Piehled metod detekce pohybu

3.2.1 Diference pixeh

Diferenéni metody porovnavaji rozdil mezi kazdym pixelenpieali s korespondujicim pixelem
pozadi. Pokud je rozdil pixelétSi nez nastaveny prah, je pixel klasifikovan jakeel s pohybem.

Pokud mé zpracovavany obraz vice knélohu nastavit prah pro kazdy kanal nebo mohu &igpo
celkovy rozdil ve vSech kanalech jako Eulerovu Veddst. Pokud pouZiji Eulerovu vzdalenostgsta

jeden prah pro libovolny get kanab.

3.2.2 Porovnani jasovych histograni

V jasovém histogramutpdstavuji tidy histogramu intenzitu pixelu. Pokud pracuji sénskem ve
stupnich Sedi, ma jasovy histogram 25l.t Jasovy histogram vytyion tak, Ze zjistim intenzitu
pixelu a zvySim o 1 pet vyskyt ve #idé, ktera odpovida intenzipiislusného pixelu.

Metoda je zaloZena na porovnani histogramu pozhgitegramem aktualniho snimku. Pokud
jsou histogramy odlisné (odliSné &t$i hodnotu nez je nastaven prah), mohu konstatdgate scéh
doSlo k pohybu (Obradzek 4). BohuZel nevim, kdesg ve scéd doSlo k pohybu, protoZze

porovhanim histografnpouze zjistim, Ze doslo ke Zn¢ jasové charakteristiky snimku.



Obréazek 4: Porovnani jasovych histogranCerverg vyznaseny vyznamné odchylky.
Jedna se o jednoduchou a rychlou metodu. Je na&chkglzmdne swtelnych podminek (zemi

se jas pixdl a tim i cely histogram). Nedokazeiy kde ve snimku ke zéné doSlo.

3.2.3 Opticky tok

Zachycuji znény obrazu Wase. Kazdy bod obrazu méifazen vektor, ktery obsahuje &ma
rychlost pohybu v daném bé&dJsem schopen popsat & obrazu uvnit regionu, ktery je déan
parametrickymi funkcemi s@adnic (Obrazek 5).
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Obrazek 5: Detekce pohybu pomoci optického tokiewato z [2].
Metoda dokéze dit misto, kde k pohybu doSlo. Ale vygetre je velmi naréna. Pokud by
v obraze nedochéazelo k pohybu, ziyte bych plytval vykonem. Tento algoritmus je vheépn
pouzit jako dodatmou detekci, najklad k predikci pohybu. DalSi nevyhodou je, Zeigbtje
konstantni sételné podminky.
Detailni popis a pouZiti této metody lze naléz2) [

3.2.4 Vyuziti klasifikatoru k detekci pohybujicich se obgekti

Klasifikatora se vyuZziva ke zjighi pritomnosti objektu v obraze. Pokud budemetajét gitomnost
objektu v jednotlivych snimcich video sekvence,dgsndsledé schopni konstatovat, zda se jedna o
pohybujici se objekt.

Klasifikator je natrénovan na snimcich hledanéhgeldb a pozadi. Vstupem klasifikatoru
mohou byt pimo hodnoty pixdl, ale ¢asgji se pouZivaji odezvy jednoduchych fitrKlasifikatort
existuje velké mnozZstvi. Zde uvadirkolik moznych variant klasifikatdc

* Modelovani rozloZeni pra¢godobnostiitid (Bayes)
* Neuronove s&[17]

» Konvoluni neuronové sit

e AdaBoost [18]

« SVM[19]

« RVM[20]



Obréazek 6: Vyuziti klasifikatoru pro detekci automobilPrevzato z [6].

Klasifikatory jsou schopny zpracovavat vstupni abvalmi rychle a jsou schopny vyhledat i
velmi malé objekty. Dosahuji vysoké @Sposti detekce. Klasifikdtory umi vyhledavat omezen
pocet #id objekfi. TudiZz se daji vyuzit k detekci pohybujicich sgekti specifické tidy (budu
detekovat pohybujici se auta, ale nebudu schopeskalat pohybujici se osoby). Klasifikatory
potiebuji velké mnoZstvi dat&su k natrénovani.

3.2.5 Local Binary Pattern

Local Binary Patterns (dale jen LBP) je metodasquné vyvinuta pro klasifikaci textur. Byla
vyvinuta na univers#t Oulu, kterd se nachazi ve Finsku. Keoktasifikace textur naSla uplatni i
v segmentaci obrazu, detekci @bjie a detekci pohybu.

Metoda LBP nepouzivd pouze hodnotu pixelu. Berevahd i hodnoty okolnich pixeél
Pomoci LBP operatoru vypitd pro dany pixel LBP ffiznak. Ri detekci pohybu se pomoci LBP
ptiznaki konstruuje LBP histogram. Porovnanim LBP histogrgmopredi a pozadi Ize &it, zda

~w s

dochézi ve snimku k pohybu. BliZ8i popis metodenadte v kapitole 3.3.



3.3 Local Binary Pattern

Metoda LBP se nezabyva pouze hodnotou pixelu, ilevem vypétu uvazuje i hodnoty okolnich

pixeli. ProtoZze se LBP operator zabyva nejen zkoumanyeigm, ale i jeho okolim, je nutnodity
v jakém okoli bude pracovat. LBP Opel’é.tCBP,;i’L,j?z je uen patem zkoumanych sousednich pikel

P a vzdalenosti¢thto pixefi od zkoumaného pixelu R (tzv. radius). Na obraz®brézek 7) je
znazorrno, jakymi sousednimi pixely se bude zabyvat LBEréafr pro izna nastaveni parameetr
PaR.

(P=4,R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

Obrazek 7: Prevzato z [4]. Ukazujeizné nastaveni paramt? a R LBP operétoru.

Po ugeni sousednich pixel se kterymi bude LBP operator pracovat, je daméuwcit vahu
sousednich pixé| s jakou se budou zafitAvat do vysledné hodnoty LBRipnaku. Ve své aplikaci
pouzivam LBP operator P=8, R=1.0. Operatofisigsnymi vahami je uveden na obréazku 8c.

LBP priznaky se népstji vyhodnocuji nad obrazentgvedenym do stud Sedi.

Vypocet LBP giznaku pixelu probiha nasledavnPomoci prahovani hodnotyretiového
pixelu ziskam matici koeficietit((Obrazek 8b). Prahovani provadim podle vzorce:

f(x)={° > ©
1 x<y

Kde x je hodnota Btdového pixelu a y je hodnota sousedniho pixelté Pyndsobim matici
koeficienti (Obrazek 8b) s LBP operatorem (obrazek 8c) (phEjedna se o nasobeni matic. Pouze
mezi sebou ndsobim prvky matic se stejnymi indeXfgndsobenim dostanu vyslednou matici
(Obrazek 8d). LBP ifiznak pro stedovy pixel ziskdm s@tem prvki vysledné matice. LBP#{znak
sttedového pixelu vipkladu by byl 4+16+32+64+128=244.

prahovani NAZ0DEN T — *
| + v
10 20 30 0 0 1 1 2 4 1] 1] 4
14 25 35 o 1 g 16 o 16
30 35 55 1 1 1 32 B4 128 32 B4 | 128
(a] inten zita pixeld {b) matice koeficientd ic) LBP operator {d) v¥slednad matice

Obrazek 8: Vypocet LBP
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Pokud je gtedovym pixelem krajni bod obrazu (nema Uplné okddi)d se nebude LBP
ptiznak pro krajni bod pdtat, nebo jsou neexistujici body v matici koefitienahrazeny nulou.

Cetnost jednotlivych LBP fiznaki v obraze se vyhodnocuje pomoci histogramiiclyT LBP
histogramu odpovidaji hodnotdm, kteryctizm nabyvat LBP iiznak pixelu. LBP histogram mé
typicky 256 tid. Detekci pohybu pak provadim na zaklgdrovnani LBP histogramu pozadi s LBP
histogramem aktualniho snimku. Pokud je rozdildgisinti dostatény (WtSi nez prah), mohu
konstatovat, Ze doSlo k pohybu (histogramy a jegficiovnani popisuji v kapitole 3.1).

Metoda se da %adit mezi rychlé metody. Vysledek neni owlbwan znénou sételnych
podminek (globalni zgmou os¥tleni). DalSi vyhodou je, Ze drobné pohyby (jakdyiw listi nebo
travy) neovliviuji vysledek. Jedinou podstatnou nevyhodtiugalizaci detektoru pohybu je, Ze LBP
piiznaky nejsou schopny dir misto pohybu v obraze. Odstegim této vady se zabyvam v kapitole
4.1.

3.4  Aktualizace pozadi

Aktualizace pozadi je v podstarapd@teni aktualniho snimku do pozadi. Tedy pokud dcirzéb
vstoupi objekt atstane na stejném mistircitou dobu (ukity pocet snimki), nebude povazovan jiz
za pohybujici se objekt, ale za pozadi. Volba spraaktualizace se také odviji odelu aplikace.
Pokud budu sledovat parkowistak auto, které zaparkuje na parkovacim &nistohu do 2 minut
piestat povazovat za pohyblivy objekt, ale jiz ho ggwat za pozadi. AvSak pokud se budu snazit
detekovat pekazky v kolejisti, byla by chyba, abyreun®t, ktery gedstavuje ohroZeni, se stal
pozadim.

Aktualizace pozadi se da dale vyuzft pméné oswtleni. Detektor mze detekovat chuvili
pohyb, ale po wité dok¥ se sdm s nastalymi podminkami vyrovna a jiz pespravs. Podobny
problém jako zréna os¥tleni miZze zgisobovat i posunuti kamery.

Jak jsem nazrd, je aktualizace pozadi velmi rozsahlym oborempt@ zde uvedu jenom
nékolik metod aktualizace pozadi.

Pramér piedchozich snimk je velmi jednoduchd metoda. Vezmukalik predchozich
snimki a pro kazdy pixel vypotam pamérnou hodnotu. Rimérnou hodnotu poté povazuji za

pozadi.
Z Yi

(7)

X

X je praimérna hodnota pixelu, i get predchozich snimka y hodnota pixelufedchoziho snimku.
Vaha piredchozich snimk je podobna fedchozi metofl Jediny rozdil je, Ze fpdchozi

snimky se do vysledku nezajitévaji se stejnou vahou.
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Zapocteni aktualniho snimku vahou do pozadi Tato metoda zagte hodnoty, které

obsahuje aktualni snimek, s ugitou vahoua do pozadiX, .

Xpyg =A%, + (1_a)xb (8)
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4 Metody detekce stirt

Detekce stifi pohybujicich se objektkriticky ovliviiuje pesnost detekce objekt Stin je ¢asto
chybré ozna&en jako sodiast pohybujiciho se objektu, cozuagpbuje chyby $ trackingu a

segmentaci.

4.1 Stin a model stinu

V [9] je stin popsan a modelovan jako misto, tmaliast, kam nedopadéasio. Cast objektu,
kterd neni osstlena, se nazyva self-shadow. Cast-shadow je pleehscén, na kterou nedopada
swtlo, kvili objektu, ktery se nachazi meziéseinym zdrojem a touto plochou. Cast-shadow déle
muazeme rozdlit na umbru a preumbru (Obrazek 9). Umbra je dbles které objekt zcela blokuje
swtlo ze zdroje. Preumbra je oblast, ve které jglgwe zdroje pouzeéaste&né blokovano. Pokud se

objekt pohybuje cast-shadow se nazyva moving testav (stin vrhany pohybujicim se objektem).
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Obrazek 9: Rozdtleni stiri. Prevzato z [9].
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Clovek vyuziva pro detekci stinndkolika riaznych vlastnosti stin

e stin ztmavuje texturu pozadi, na které dopadangék vyznamg nengni barvu a
texturu pozadi.

» stin je vZdy spojen s objektem, ktery ho vrha.

e stin je projekci tvaru objektu na pozadi. Pro pdoSsvtelné zdroje je
nepravdpodobné, Ze projekce bude perspektivni.

* je znama pozice a silagglného zdroje

« hranice stinu maji tendenciénit tvar v zavislosti ha geometrii povrchu, na ktés
stin vrhan.

Algoritmy pro Klasifikaci stifi vychazeji z fyzikalnichigdpoklad. Pokud zdroj vyzauje bilé
swtlo a sé¥tlo dopada na matny povrch (odrazivost povrchu Kere nulova) nizeme pixel
klasifikovat nasledujici rovnici:

sk(x,y) = Ex (X, y)pi(x, y) 9)
kde s, je jas pixelu na sdadnicich(x, y) v ¢ase k.p, (x, y)je odrazivost povrchu objektui (x, y)
je oz&eni (irradiance). Ozéni je mnoZstvi energie obdrzené povrchem S. Hodozdeni mizeme
odvodit pomoci Phongova aglovaciho modelu. Pokud je objekt daleko odtelného zdroje,
vzdalenost mezi s$telnym zdrojem a povrchem S je konstantnétey zdroj vyzéuje rovnolgzné

swtelné paprsky a poloha pozorovatele seddmmiZzeme ozéeniE, (x,y) aproximovat jako:

¢y + cpcos £(N(x,y),L) osvétleny
Er(x,¥)< ca + k(x,y)cp cos (N(x,y),L) preumbra (10)
C4 umbra

kde ¢, je intenzita ambientniho &la, c, intenzita se¥telného zdroje, L siém swtelného zdroje,
N (x,y) normala k povrchu objektufa(x, y) popisuje tmavost preumbr9 € k(x,y) < 1).
Predchozi popis neni vhodny pro detekci &tire video sekvenci. Mame pouze informace z
video sekvence, parametiy N, k,c, a c, hezname. Proto algoritmy pro detekci &tipridavaji
nékteré zjednodusujici podminky:
* zdroj swtla je silny
e pozadi je statické a ma na sdbxturu
* pozadi se bere jako rovina
» plocha s¥telného zdroje umditije vznik peumbry
Ozé&eni a jas vyptitame pomoci rozdilu aktualniho snimky s referetinim snimkem
(modelem pozadik,. Pokud je model pozadi staticky, odrazivegi(x,y) se nemni. Tudiz

pr(x,¥) = po(x,y) = p(x,y). Rozdil nizeme zapsat jako:
Dy (x,y) = p(x, y) (Ex(x,¥) — Eg(x,)) (11)
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Pokud na pixel dopada stin (umbra) rozdil b§l byt velky. Pro umbru tizeme pedchozi
rovnici (11) vyjadit jako:
Dy (x,y) = p(x,y)cp cos (N(x, y), L) (12)
kdecp vyjadiuje silu s¥telného zdroje.
Rozdil vS8ak neni schopen rozpoznat preumbru. Redyppreumbry |ze rozdil vyj&d jako:
Die(x,) = p(x,y)(1 = k(x,y))cp cos £(N (x, ), L) (13)
Pokud je parametrk(x,y) maly, je preumbra tmaval — k(x,y) poskytuje dobrou

diskriminaci mezi pixely stinu a pixely pozadi.

4.2 Rozdéleni metod pro detekci stir

Metody detekce stinse od sebe liSi podle toho, jakymigpbem rozliSuji mezi pixely popdi a
pozadi. Rozéleni metod mZe byt na zaklad riznych paramet V této praci vyuZiji rozdeni

uvedené v [9].

shadow
suppression
approaches

Featllles
Spectral Spatial Temporal
a A N 2 N
gray level color local region static dynamic

Obrazek 10: Rozdleni metod pro detekci stinPrevzato z [9].

Deterministicky pistup vyuziva tvrdého rozhodnuti. Striktnozhodne, do jakétidy pixel

pati. Deterministicky pistup pak mizeme déle rozdit podle toho, zda pouZivd databazi znalosti

(model). Pokud zvolime metody pouzivajici modelgs@hneme nejlepSich vysledku. Ale metody

zaloZené na modelech ve srovnani s metodami negickini modely, jsou mnohem vice komplexni
Statisticky pistup vyuZziva prawipodobnostnich funkci k éeni gisludnosti dotidy. Pixel
piislusi k tideé s jistou pravdpodobnosti. Kritickym je vhodnzvolit parametr selekce. Protaideme

staticky gFistup dale rozglit na parametrické a bezparametrické metody.
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Déle mizeme metody roztit podle # domeén:
» spektra - pouzivaji Sedotonovy nebo barevny obraz
* prostoru - pracuji s pixely nebo oblasti

e asu - gkteré metody vyuzivafasového zpozohi ke zkvaliténi vysledk

4.3 Metody detekce stiri

V této ¢asti popisujictyii metody detekce stin Popis metod jefpvzat z [9]. Metody nemajitesné
nazvy, ¥étSinu metod nazyvam podlddy, do které pai.

Statistick& bezparametrickad metoda (Statistical norparametric - SNP)

Metoda je zaloZena na modelovani pixelu a modekago[21]. Princip metody je znazémna
obrazku 11.

initial N input frames other mput frames

Brightness and E:, s: Backeround E:, s | Brightnessand
color distortion [€— <gro —p| color distortion

computation and modeling computation and
normalization normalization
AN
& CD; A
&, cp,
Automatic Pixel
threshold o ! | “'_.xe ]
selection Ta; Tay classification

v

classification result C(3)

Obrazek 11: Schéma SNP metodyid¥zato z [9].
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Prvnich N snimix se pouZije k vytvieni modelu pro kazdy pixel. Pro kazdy pixel je Wieoa
sttedni hodnoteE; = [ug (i), ug (D), ug(i)] a rozptyls; = [og (i), 04 (i), 05(i)] v kazdém barevném
kanalu. Deformace jast; a deformace barvgD; jsou uteny jako rozdil mezi @&ekavanou barvou
pixelu a jeho skutsou hodnotou ve snimkiy = [I; (i), I; (i), I5(i)].

Irpr@) | Ie@rc (@) | Ippp(D)
of (i) g (i) a5 ()
mr @], Mc(i)]z N uB(i)r
or (i) o6 () op (i)

(14)

or (1) a6 (1) op(0)

Na zéklad normalizovanych hodnet, aCD, je pixel i klasifikovan do jedné zayi tid:

CD; = \/<1R(i) - ai,uR(i)>2 n <IG () — ajug (D)Z n <IB @ - ai.uB(i)>2 (15)

( Poptedi: CD, > 1cp V&, < Tq, jinak

. Pozadi: &, < t41 V&, > 1,4, jinak
16
¢ J Stin na pozadi: &, < 0 jinak (16)

Osvétlené pozadi: zbylé pripady

detekce objekits velmi nizkou hodnotou RGB jako stivhodné hodnoty prahse uti automaticky

z histogram @, aCD,. Metoda je robustsi neZ metody zaloZené na GaussmzloZeni.
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Statisticka parametrick& metoda (Statical parametrt - SP)
Tato metoda pouZivd dva zdroje informaci: loka#fdloZzenou na vzhledu pixelu a prostorovou,

zaloZenou naipdpokladu, Ze objekt a stin jsou kompaktni regi@2y.

nutial N mput frames other mput frames
v=[r G B v=[R ¢ Bf
a-prior1 p(BK), p(FG), p(SH)
Background Hi O
modeling

- ) —> A-posteriori

¢#}L O probability

—™  computation
Linear o
trasformation i o a-posterior
Hsm | s probabilities

Tterations
completed

Neighborhood
a-priori probability
propagation

v

classification '

Obrazek 13: Schéma SP.iBvzato z [9].

Nejdiive se vypéte stedni hodnota a odchylka pozadi pro vSechny pixebjasti.
Pravd@podobnostni rozloZeni pixelse stinemX(usy,osy) je odhadnuto z pixél bez stinu
X(uy,05). v = [R, G, B]Tje hodnota pixelu bez stinu. Pomoci aproximacealinietransformace
v = Dv odhadneme barvu pixelu se stindn= diag(dg,dg, dg) je diagonélni matice ziskana na
zakladt experimentalniho ohodnoceni. Matice Eqpoklada konstantni plochy povrch. Pokud neni
pozadi ploché ifgs cely snimek, musi se vyist matice D pro kaZzdou podoblast. Pro refénén
pixely mam danu sedni hodnotu a odchylku. Zahto hodnot jsem pak schopen odhadnout hodnotu
pod stinem jakouly = ui,d; a oLy = ol d;, kde i € R,G,B. Nakonec jsou vypideny a
maximalizovany posteriorni pragodobnosti naleZejictidlam pozadi, pdedi a stif.

Ke zlepSeni vykonu detekce se vyuZziva iterativiiérsi informace z okolnich pixel K
piitazeni¢lenstvi ve tidg, je v dalSim kroku vyuZit vysledek zquchozich krok provedenych na

sousednich pixelech.
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Hlavni nevyhodou je obtiZzna volba parametie nutnd manualni segmentacéitého patu
snimla, aby bylo mozné vytvit statistiky a vypeist matici D. Expectation maximization (EM)
metoda by mohla byt vyuZita k automatizaci tohatacpsu.

Diference stini v HSV barevném prostoru

Tuto metodu Ize Zadit mezi deterministické metody nepouZzivajici mddeterministic non-model
based - DNM). Metoda pracuje v HVS barevném prosta Urovni pixel. HSV barevny prostor
pomerné dolre reprezentuje lidské vnimani barev. Stin vygazeneni odstin (slozku hue) pozadi,
ale vyrazgji se projevuje ve sloZce saturation. Aby byl piregh&en za pixel obsahujici pohybujici
se stin, musi spbvat nasledujici podminku:

I¥ (x,y)
as—
By (x,y)

<BA(E@Y -Bi@y) <t A Gy -Bi@y)| <t A7)

kde I}, (x,y) je pixel aktualniho snimku na gadnicich x a yBy(x,y) je pixel modelu pozadi na
stejnych sotadnicich jako pixel paedi.$ zabrauje, aby body pozadi, které seé&mity kvili Sumu,
byly identifikovany jako stin. Parametruréuje, jak silny je sételny zdroj.Cim Slunce sviti silgji a

je vySe na obloze, tim musi byt hodnetanensi.

Deterministicka metoda bez modelu (Deterministic no-model based - DNM)

Tato metoda je velmi komplexni [23]. Dokaze detektovpreumbru pohybujiciho se stinu. Stin je
detekovan na zakladti kritérii: hran, tmavych oblasti a vyraznych jagdv znen.

Hrany jsou rozdeny na hrany pohybujici se a hrany statické. Hian&lasifikovana jako
staticka, pokud energie ve vysokych frekvencichozdflovém snimku (rozdilu seéasného a
piedchoziho snimku) je nizk& v blizkém okoli pixelu.

Pokud je oblast ovlivna stinem, je po#én oz&eni sodasného snimku afepdchoziho snimku
pro vSechny pixely v dané oblasti konstantni.

Pomoci &chto dvou podminek a heuristickych pravidel je Ka#ehion klasifikovan do jedné
ze sedmnactitid. Pro vypdet preumbry auid této metody pouZivaji &u hrany v rozdilovém
obraze. Na hranici stinkde se vyskytuje preumbra, je rozdilijaszsi nez na hranobjektu. Autdi

tvrdi, Ze Stka hrany je velmi spolehlivy #igob, jak rozliSit objekt a stin.
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5 Navrh aplikace

Mym cilem je vytvdit aplikaci, kterd bude schopna detekovat pohyledosat pachod pohybujiciho
se objektu scénou fiPdetekci kladu draz nejen naiesnost, ale i rychlost detekce. ProtoZe nelze
sledovat vSechny mozné druhy objektan€iim se ve své aplikaci na sledovani autoniolBudu se

snazit, aby aplikace byla schopna detekce v redtiase Na obrazku 14 je ndvrh mé aplikace.

Vstupq]

_ Vystupf]

i Video§ |} e :
s - Video€ ;
i___________; __________ "E it bl b . _,:
| Gaussav-fil b . | I _
: il ! Upiesnéni- ! — 1
i l || pomociHSV: || Ods‘rTaxolem . Koresp_ ondoence al
! Podvzorkovéniﬂ[‘l ! differenceq | | stini . objektay !
' | | DA | | Fy :
i : L i A T o !
! Pfevod-do- || | LBPY | . Nalezeni-kontur-| | 1| Predzpracovani- |
! HSVY o L objektuf || objektd] ||
- Predzpracovaniq o Detekcepohybu®l 1 n; a_I_e_z_e_n_i-_o_b_j_e_k_tEj_ﬂ_““ """""T};;Mg'{ ________

Obrazek 14: Navrh aplikace

5.1 Piedzpracovani obrazu

V aplikaci Sum zfisoboval velké problémy, proto jsem se rozhodl apit na vstupni obraz

Gausav filtr. Musel jsem vSak Wesit, jaké rozréry ma mit pouzity filtr, aby odstranil co nejvice

Obrazek 15: Nepouzit Gaugsr filtr
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P

Obréazek 16: Pouzit Gaussr filtr o rozmerech 5x5 =1

Obrazek 17: Pouzit Gaus¥v filtr o rozmérech 11x11 $=2,2

Obrazek 18: Pouzit Gaussr filtr o rozmérech 15x15 =3
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Obrazek 19: Pouzit Gaus¥v filtr o rozmérech 21x21 $=4,2
Jak miizete na obrazcich 15 az 19 atidnejlepSich vysledk dosahl filtr o rozmru 15x15
pixeli s6=3 (Obrazek 18). Tento filtr pouzivam ve své amikaredukci Sumu.
Po aplikaci Gaussova filtru oblast podvzorkuji. Poatkovanim vyraz& zmensim péet
pixehi, ktery musim zpracovavat algoritmy pro detekciyimh ¢imz vyrazg zkratimcas potebny

pro detekci pohybu. Cenou za sniZenitpmixeli je ztrata informace.
V mé aplikaci ma oblast, z niz vybirdm pixel, vebk 2x2. Vysledny obraz ma pak poq}ze

pixeli pavodniho obrazu (tzn. VySka iikad obrazu se zmenSi na polovinu). Dale obraz jiz
nepodvzorkovavam. Do vysledného obrazu ukladam leashi pixel. Tim uSéim cas potebny
k podvzorkovani a zéroxeztratim minimum informace obsaZzené v ostatnictelpbh. Takovyto
zpisob podvzorkovani si mohu dovolit, protoZze GausBltr distribuoval informace z pixél do

okoli.

5.2 Vypocet LBP piiznaku a rozcéleni snimku

na bloky

Do LBP detektoru vstupuje snimek. Tento vstup dajigako pogredi. V [5] autdi vyhodnocuji LBP
piiznaky nad obrazemigvedenym do stujii Sedi. Pokusy jsem v3ak zjistil, Ze je lepévgst
vstupni obraz, ktery ma pixely v RGB barevném mnstdo HSV barevného prostoru. Naskedn
vyhodnocuji LBP piznaky nad sloZkou hue. Touto Upravou jsem dosfidli lodolnosti &i Sumu.

Pro kazdy pixel paedi je vypdéten LBP giznak, ktery je uloZzen do matice. Stejako pro
popredi vyp@tu LBP @iznaky i pro pozadi a uloZim je také do matice. Li®Enota krajnich pixél
snimku je nula. Pokud nyni vytkion LBP histogramy pro pdpdi a pozadi a provedu jejich srovnani,
mohu pouze konstatovat, Ze ve snimku je nebo ranjilp Ja vSak pibuji ukit presné misto, kde

se pohyb nachézi.
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K uréeni mista pohybu pouzivam velmi jednoduchou metddatici rozclim do menSich
oblasti, které ozraji jako bloky. Pro kazdy blok pdpdi a pozadi vytwdm LBP histogram a
histogramy porovnam. Pokud rozdil histogtaja &tSi neZ nastaveny prah, mohu konstatovat, Ze
v bloku doché&zi k pohybu.

Abych byl schopen co nejpsrEji detekovat pohyb, je nutné dir vhodnou velikost bloku. Je
nutné, aby blok nebylifis velky ani gilis maly. Pokud bude blok velky, nebude pohyb kietén
piesré. Pokud bude blok maly, nebude obsahovat dostatékniaci pro histogram, coz bude

v disledku vést k chybné detekci. Pokusy jsem zjigi, vhodna velikost bloku j?la velikosti

podvzorkovaného snimku. Pokud ma podvzorkovany ekivelikost 320x240 vodni snimek rél
velikost 640x480) bude velikost bloku 32x24. Blokde obsahovat 768 LBPtipnaki, coz je
dost&ena hodnota pro porovnani. | pro podvzorkovany ekim velikosti 160x120, blok 16x12
obsahuje dostatek informaci pro porovnani histogram

Na obrazku 20 vidite vystup detektoru, ktery mditcnimek do blok. Samotné rozfleni do

blokd nest&i k presné detekci pohybu. Abych detekciegmil, vyuzivantasténého pekryti blok.

Obrazek 20: Rozcleni obrazu do blak
Cim vice se bloky fekryvaji, tim pesr¥jsi vystup dostavam, ale s@sré dochazi k néistu
vypocetni nardnosti. Na obrazcich 21 az 25 je &tidrysledek vystupu detektoru &nou mirou
vzajemného fekryti bloki. Jako nejvhod)Si mohu doportit posuv o 4 pixely jak vadcich, tak ve
sloupcich (pokud mé& bloki&l 32 pixeti, bude se ) posunu o 4 pixely s nasledujicim blokem
piekryvat na 28 pixelech). S ridstem miry pekrytu, |épe detekuji pohyb, ale Bfatd i mnoZstvi
detekce neexistujiciho pohybii gachovani stejného prahu detektoru. Odstratohoto problému

popisuje kapitola 4.2.
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Obrazek 25: Posuv o ¥adek a 1 sloupec

ProtoZe kroma presné detekce poZaduiji i rychlé zpracovani, jéghat efektivl implementovat
vytvareni LBP histograiin bloki z matice s LBP ffiznaky. ProtoZze se blokyrgkryvaji z podstatné
¢asti (Obrazek 26), je neefektivni po porovnani zéthbistogram pro blok a znovu vytkib novy
histogram pro sousedni blokii Relkém gekrytu je efektivijsi, pokud jsou spotmé Fiznaky LBP
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v histogramu zachovany, LBRipnaky unikatni pro f{ovodni blok odstragny z histogramu a LBP
ptiznaky unikatni pro aktualni blok do histograntidany.

Blok 1 Blok 2

Obrazek 26: Vzajemny gekryt bloki.

Pokud bude velikost bloku 32x24, s posunem o 4lpixeidou se histogramyigkryvat v 28
sloupcich. Tudiz z histogramu odstranim 4 krat B# lpiznaki a gidam do histogramu 4 krat 24
LBP priznaki, coz vyZaduje 192ifstupi do matice s LBPiiznaky. Pokud bych vytwal zcela novy
histogram, pdeboval bych 768istupi do pandti, coZ je 4 krat vice!

Vyhodnocovani pohybu ve snimku provadim tak, ZeottgpLBP histogram pro prvni blok na
fadku. Posouvam se padku a vytvdm histogram pro aktualni blok vySe uvedenynmisgbem. E

pitechodu na novyadek ivodni LBP histogram zahodim a vytitm zcela novy histogram.

5.3  Vyuziti diference pixelid v HSV pro

zpresreéni detekce pohybu

Jak je patrné na obrazku 27, detekce pomoci Lilhali s vyuZzitim blok nenajde pesné hranice
objektu. Pokud dostateé velkacast objektu zasahuje do bloku, je za moZnou oblalsybu ozn&en
cely blok. TudiZ i taast, kter& neni pohybujicim se objektem.

Abych na3el fesné hranice objektu, rozhodl jsem se vyuZit difege pixeti. Diferenci
provadim v HSV barevném prostoru (kapitola 3.4pt@e obraz mam uloZen v HSV barevném
prostoru a k odstrani stini (kapitola 4.4) také vyuzivam HSV barevnou repréaerobrazu, fevod
do jiného barevného modelu by zpomaloval vyhodnbcen

Rozdil mezi pixely pofedi a pozadi duji pouze ve slozkach hue a saturation. Pokusy jsem
zjistil, Ze pokud je slozka value zahrnuta do Wtpp zpisobuje zhorSeni detekce. Celkovy rozdil

mezi pixely popedi a pozadi pgtdm jako Eulerovu vzdélenost:

DIS = \/(Fy — By)? + (Fs — Bg)? (18)
kde F je hodnota pixelu ptgdi, B hodnota pixelu pozadi, H je hue , S satma# DIS celkovy
rozdil.
Diferenci provadim pouze v oblasti, ve které LBRe#ltor ukil pohyb. Tim vyraza zkratim
¢as vyhodnoceni. Pokud mam u LBP detektoru nastanieky prah, mohucasto i detekovat

neexistujici pohyb. Tento problém Z#gpiuje ve velké nie Sum. Pokud bych nastavil prdh LBP
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detektoru na vysokou hodnotu, zbavim se sice Swaeuzarové nemusi byt detekovan skatsy
pohyb. Vhodg nastavenym prahem u diference pixede zbavim neexistujiciho pohybu, ale
pohybujici se objektytstanou zachovany. Na obrazku 28 je vystup z datekktery kombinuje
LBP detekci a diferenci pixélv HSV.

Obrazek 27: Pouze LBP detektor Obrazek 28: LBP v kombinaci s diferenci
Ve své aplikaci pouzivam aktualizaci pozadi zalokema zapateni snimku do pozadi

s urgitou vahou Aktualizaci pozadi provadim na urovni podvzorke#éao snimku fevedeného do
HSV barevného modelu. | kdyZ mam vypeny matice s LBP ifznaky pro popedi a pozadi,
nemohu aktualizovatipmo matici LBP piznaki pozadi. Mvodem pré nemohu aktualizovatifmo
LBP matici, jsou vlastnosti LBPffznaki. LBP priznak je ugitym popisem okoli pixelu. Pokud se
zmeni rejaky pixel v okoli, zndni se i LBP hodnota. ProtoZze &ma LBP hodnoty je nelinearni
(pokud se zrni pixel v pravém dolnim rohu matice koeficignbude LBP hodnota upinina, nez
kdyZ se zmini pixel v levém hornim rohu), nemohu aktualizomi@o LBP matice.

5.4 Qdstranéni stina

Pro odstraéni stini jsem zvolil diferenci v HSV barevném prostoru papsu v kapitole 4.3.
Duvodem této volby byla iedevsim rychlost metody, jeji dobré vysledky v sgtaich scénach
(uvedeny v [9]) a to, Ze obraz je jiz v HSV baravngrostoru.

Aby byl pixel ozn&en za pixel obsahuijici stin, musiigplat podminku danou rovnici 17. Tuto
podminku jsem ve své aplikaci mérmodifikoval, kvili snazSimu nastaveni prah

(11‘{ ) _ .\, BiGoy)
v sa
Bk (xl }’)

1Y (x,y) < [)’) A (I,f(x, y) = Bi(x, y)) <1 "

A |III€-I(x'y) _Bllg(x'y)l < Ty
kde prahx uplatiuje u pixett umbry, zatimco préfi odstrauje pixely preumby.
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Nejvétsim problémem bylo najit vhodné hodnoty rah 3, s, 7. Paet vSech moznych
nastaveni prahje velmi velky. Nastaveni pré@hsamotnym uZivatelem by bylo velmi obtizné.
Rozhodl jsem se, Ze zjistim optimalni hodnoty prahuZivateli umoZznim #mit tyto optimalni
hodnoty.

Optimalni hodnoty prahjsem zjistil automaticky nad anotovanou sadou.éKolika video
sekvenci jsem vybral snimky, v nichZ jsendmuvyzn&il pohyb. Prvni moznosti, kterou jsem pro
automatické zjigni prahi vyzkousSel, bylo postugnautomaticky minit hodnoty prah s ukitym
krokem. Pro kazdou kombinaci pfaljsem uloZil pdet pixeli spravié ozna&enych jako pixely s
pohybem (hits), piet pixefi, ve kterych nebyl pohyb detekovan (miss) agp@ixetli, kde byl pohyb

detekovan klam#(fails). Za nejlepsteSeni jsem povaZovigSeni, kde:
hits
max <emiss+fails> (20)

Problémem tohoto postupu je pevny kr@Seni. Pokud je krokitis velky nemusim najit
optimalnireSeni. Pokud je v3ak krokilis maly, je pget zkoumanych kombinaci velmi velky a timto
extrémr narfistd¢asova narénost hledani prahu.

Pro nalezeni optimalni hodnoty ptfafsem se rozhodl pouZzit evghi strategii. Evoltni
strategie je optimalizai metoda vhodna k nalezaeSeni komplikovanych tloh s mnoha parametry.
Vzorem této metody je evoluce ¥impds. Jedinec zdeipdstavuje hodnoty préhJedinci se mezi
sebou vzajemnkiizi (kombinuji vzdjem# parametry) a mutuji {Eitaji k parametim nahodn&isla
dana stedni odchylkou normalnim rozloZenim). Z jedné gacerjsou vybrani nejlepsi jedinci, kte
piedstavuji dalSi populaci radi, z nichZ prosednictvim mutace aikeni vnikaji opt novi jedinci.

V kazdé nasledujici generaci se objevuje vice tgdiich jedind. Kvalita jedince se duje pomoci
hits
fitness funkce. V mémifpads predstavuje fithess funkepmiss+rails,

Evoluci je moznotidit pomoci stedni odchylky normalniho rozloZeni.i&ini odchylka
normalniho rozloZeni tuje, jak velka bude zéma parametru jedince. Pokud jéesini odchylka
velkd, dochazi k velkym z&nam parametrwiimz se prohledav&itsi prostorredeni. Pokud jeigdni
odchylka mala, je z#ma parametru mensi, dikgmuz se hledarpsrEjsi feSeni v mensim prostoru.
V prvnich generacich jeistdni odchylka velka a dochazi k hledani mist, kgariohla nachazet
kvalitni feSeni. S rostoucim Ppem generaci se parametrgmhpozvolna a dochazi ke igzovani
reSeni.

Diky evoluni strategii jsem nalezl optimalni prah mnohem keicla kvalitngji, nez kdyz jsem

pouzil enumeraci.
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5.5 Oznateni jednotlivych objekti

Vystupem detedni ¢asti je obraz, ve kterém jsou vyzeay pixely s pohybem. Neni zde Zadna
informace o objektech. Informaci o objektech muskat uZivatel pozorovanim. Pro dalSi zpracovani
je nutné spojit pixely s pohybem do objekKe spojovani vyuzivdm algoritmus pro detekci kont
Algoritmus detekce kontur pracuje s bindrnim obmaz®brazek 30). Detekuji pouze okraje objekt
Pokud je v objektu dira, tuto diru nepovazuji zgekt) ale zahrnu ji do objektu, uvhikterého se
nachazi.

Obrézek 29: Obraz s detekovanym pohybem Obrazek 30: Binarni obraz s pohybem

Vystupem algoritmu jsou jednotlivé objekty. Objg¢iktreprezentovan seznameiinpek, které
tvori jeho hranice (Obrazek 31). Pro jednodusSSi pratjekty nepracuji mo s hranicemi objektu,
ale vytvaim okolo objektu obdélnikovy bounding box (Obra22h.

,-’/. —,_:'l'— - __ - e :

Obrézek 31: Kontury objekfi Obrézek 32: Bounding boxy objekt

5.6 Tracking

V tétocasti opoustim od obecnéheseni a zatuji se na detekci automohil
Nyni, kdyZ mam nalezeny jednotlivé objekty, kteséy reprezentovany bounding boxy, se

mohu pokusit najit, které objekty si wznych snimcich video sekvence odpovidaji. Shoddost
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objekti ozna&uji jako korespondenci. Objekty, které byly nalezeraktualnim snimku, ozgaji jako
aktuélni objekty. Objekty, které byly nalezeny tegchozich snimcich, ozhgi jako predchozi
objekty.

V prvnim kroku provedu igdzpracovani. iedzpracovani probihd pouze na objektech
nalezenych v aktualnim snimku.

Objekty, které jsou do sebe \eny, se z velkéasti gekryvaji nebo jsou velmi blizko sebe,
jsou spojeny do jednoho objektu. Spojovani olijgkbbih& na zakladdvou podminek.

Prvni podminkou je, Ze jejich vzdalenost v ose osé y je menSi nez zadana minimalni
vzdalenost (Obrazek 33). Druhou podminkou, kterosirsplnit je porér prekryti. Pokud se objekty
v 0se X nebo ose yigkryvaji vice nez je minimalni hodnota, jsou spgjelo jednoho objektu

(Obrazek 34). Po#n prekryti se ukuje nasledujicim vzorcem:

mp pixelOverlap (21)

~ pixelSmaller
kde pixelOverlap je peet pixeli, kterymi se objekty igkryvaji a pixelSmaller je velikost mensiho
objektu v pixelech. Mira igkrytu se pohybuje v intervalg 0,1 >. Fi nulové mfe prekrytu se
objekty vibec nepekryvaji, @i mire pekrytu jedna je mensi objekt zceliakryt.

U vnorenych objeki je prvni i druhd podminka sgima automaticky, tudiZz viiené objekty
jsou automaticky spojeny s objektem, ddov jsou vnéeny. U objekd, které se&aste&né prekryvaji,
rozhoduje o spojeni pouze druha podminka. Blizkékiy jsou spojeny do jednoho objektu, pokud
jsou splrny ok podminky.

Vysledkem spojeni objekie novy bounding box. Vysledky vidite na obraziu 3

i,

< Ninimalni vzdilenost

Podminka nesplnéna Podminka splnéna Podminka splnéna

Obrazek 33: Prvni podminka pro spojeni objékt
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Y .-

I Minimalni mira prekrytu

Podminka nesplnéna Podminka splnéna Podminka splnéna

Obrazek 34: Druh& podminka pro spojeni objékt

Vnofené objekty Prekryvajici se objekty Blizké objekty

Obrazek 35: Nové bounding boxy
DalSim krokem pedzpracovani je odstrami malych objeki. Objekty, které pokryvaji mér
pixeli, nez je nastaveny prah, jsou odstran z dalSiho zpracovani. V poslednim stt
piedzpracovani jsou odstrmy objekty, které maji velmi rozdilnou vySa Stku. Jak tyto parametry

ovliviwuji trakting objeki se dovite v kapito 6.2.

Obrazek 36: Vstup tracker Obrazek 37: Vystup po pedzpracoval
Po gredzpracovani nasleduje samotné hledani korespofaupbjeki. Porovnani aktuélniho
objektu s pedchozim objekte probiha na zakladEulerovy vzdalenosti &di objekii a na zaklad
velikosti objektu.
Pokud jsou sedy objeki od sebe vzdaleny vice neZ nastavena maximalnilersst je
hodnota korespondence rovna nule a vyhodnocengponelence nzaklad velikost se neprovadi.
Pokud je vysledek korespondence vzdéalenosti nesiujeprovedeno vyhodnoce korespondence na

31



zakladt velikosti. Korespondence na zakdagkelikosti je dana posmtem pd@tu pixeli, které objekty

zabiraji. Vysledna korespondence se da itjgdtahem:

0 pokud \/(xnew - xold)z + (ynew - YOld)z > maxDistance

kor = : pixelLarger jinak (22)
t\/(xnew - xold)z + (ynew - yold)z +1+ pixelSmaller

kde X,ew, Vnew j€ Sted aktualnino objektuy,.q, ¥oiqa j€ Sted gedchoziho objetupixelLarger je
pocet pixeli vétSiho objektupixelSmaller je paiet pixeli mensiho objektu.

Jak je z vyrazu 22 patrné, hodnota korespondence dbjekfi se pohybuje v intervalu
< 0,1 >. Pokud je hodnota rovna nule, nejsou si objekipec podobnéCim vice se hodnota
korespondence bliZi jedné, tim vice jsou si bli#edy objekéi a objekty maji i podobnou velikost.

Aktudlni objekt je porovnan se vSentiegchozimi objekty. Pokud je hodnota korespondence
nenulova, aktualni objekt si uloZi hodnotu koresgjmnte s fedchozim objektem a identifikator
piedchoziho objektu. Po vyhodnoceni korespondencedachny aktualni objekty se pokusintiyr
které aktualni aiedchozi objekty si ve snimku vzajeénodpovidaji. K nalezeni odpovidajicich si
objekti pouzivam algoritmus stabilniho sparovani [11]. d§aZaktualni objekt poSle nabidku
piedchozimu objektu, se kterym ma nejvyssi hodnotedpmndence. Kazdygdchozi objekt, ktery
obdrZel vice nabidek, si ponech& pouze nabidkumddsi, ostatni odmitne. Aktualni objekty, které
byly odmitnuty, zaSlou nabidku nejprefero¥j@imu gedchozimu objektu, ktery je j€Sheodmitl.
Predchozi objekt, ktery obdrzi vice nabidek (meziidiap zahrne i ponechanou nabidku z minulého
kola), si ot ponecha maximalni nabidku aktualniho objektu.tigpnse opakuje, dokud vSechny
aktudlni objekty nevytvd dvojici s fredchozim objektem nebo nejsowteygpany viechny nabidky.

Pokud byl pro aktualni objekt nalezeregchozi objekt, je ipdchozimu objektu aktualizovan
jeho vyskyt. Pokud se pro aktudlni objekt negiddlaajit vhodny pedchozi objekt, jefdan objektu
identifikator a je uloZzen doipdchozich objekt Predchozi objekty, které nenasly odpovidajici
aktuélni objekt, &stavaji v seznamui@dchozich objekt po urkity pocet snimk. MaZe nastat
situace, kdy kuli chyb¢ pti detekci neni objekt pro velmi maly gt snimk detekovan. Pokud bych
odstranil ze seznamugachozich objektobjekt okamZit, doSlo by pi opstovné detekci k vytvieni
objektu s jinym identifikatorem, coZ je nezadoueokud by vSak objektyustavaly v seznamu
ptedchozich objekitpriliS dlouho, aniz by se sparovaly §akym aktualnim objektem, byly by név
se vyskytujici objekty povazovany za objekty, kteeévyskytly jiz gkdy v predchozich snimcich.

Aktualizace vyskytu objektu vyuZiva stasnou polohu a velikost, ale i predikované hodnoty
polohy a velikosti. Predikci provadim pomoci Kalroga filtru [12]. Kalmariv filtr pomoci
diferencialnich rovnic odhaduje na zaklggtedchozich stavstav nasledujici. Kazdy objekt maigv
Kalmanv filtr. Filtr se inicializuje polohou a velikostkterou ma objekt i svém vzniku. Pokazdé
kdyZ je objekt nalezen v aktualnim snimku (je spanos kterym aktualnim objektem), je ulozena

nova pozice vyskytu, ktera je dana skatau pozici a velikosti a predikovanou pozici a kaii.
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Miru, s jakou se ve vysledku uplatni predikovandriaty, utuje mira korespondence. Pokud je mira
korespondence vysoka, uplaji se predikované hodnoty merSkut&éné hodnoty nakonecigdam
Kalmanovu filtru, ktery pomoci nich provede korelssiého stavu a snaZzi se tak zkvalitnit dalSi
odhad.
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6 Implementace

Aplikaci pro detekci pohybujicich se automdbj$em implementoval v jazyce C++. Jako vyvojové
prostedi jsem pouzil Microsoft Visual Studio 2008. V igpkti velmi vyuZzivam knihovny OpenCV
2.0 [13]. Knihovna OpenCV je &ena pro praci s obrazem a obsahujec¢které algoritmy
pocitacoveého vidgni. Knihovna je implementovana velmi efekttyma (¥ zpracovani obrazu dosahuje
vysokého vykonu. Knihovna je implementovana v jaz@; ktera od verze 2.0 poskytuje i rozhrani
pro C++.

Detekci a sledovani pohybujicich se objetvliviiuje mnozZstvi parametr Tyto parametry se
mohou v zavislosti na scénve které sledovani provadim,émit. Chci umoznit uZivateli tyto
parametry rénit. ProtoZe ovladani zikazovéradky by bylo pro uZivatele komplikované, a navic by
nebyla mozna ztma paramefr za kEhu, rozhodl jsem se pro ovladani aplikace viitvgrafické
rozhrani. K tvorb grafického rozhrani pouzivdm knihovnu Qt verze. 24[@5]. Tato knihovna je
napsana v C++ a kompatibilni jak s ogmian systémem Windows tak Linux. Ovladani aplikace

popisuji v giloze.
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4 Detektor pohybujicich se automobild

Aplkace Detektor | Tracker

[] vstup z kamery

Vstup Fit/DIP fnew/xhochm02/workspace/auijvideajdalnice L.avi | Oteviit

Wystup output, avi | Ulezt

B/a

Snimek Eislo: 636. Malezeno objekti: 3 #

Snimek Eislo: 697, Nalezeno ohjektd: 2
Snimek €islo: 698, Nalezeno objektd: 3
Snimek €islo: 699, Nalezeno objektd: 3
Snimek Eislo: 700, Nalezeno objektd: 3
Snimek Eislo: 701, Malezeno objektd: 2
Snimek Eislo: 702, Nalezeno objektd: 2
Snimek islo: 703. Nalezeno objektd: 3
Snimek €islo: 704, Nalezeno objektd: 2
Snimek €islo: 705. Nalezeno objekt: 3
Snimek Eislo: 706, Malezeno objektd: 2
Snimek Eislo: 707. Malezeno objektd: 2

. s = =
8| Detektor | e 0=l

Snimek Eislo: 708. Malezeno objektl: 2
Detekce ukoncena.

E = /|

Obrazek 38: Aplikace pro detekci pohybujicich se automabil

6.1 Tridy aplikace

Aplikaci jsem rozdlil do nékolika tfid (Obrazek 39). Snazil jsem se, aby ka#tt#atzapouzibvala
jednu ¢ast aplikace. Parametry a metodidtjsou popsany v programové dokumentaci, ktera je
souwdsti elektronické ilohy. Detaily implementace Ize najit ve zdrojovyteixtech, které jsou také
souasti elektronickéiflohy.
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Gui

Class
A
Detector Contours Tracker
Class Class Class
A y
( CorrespondenceSolver W ( Rreprocesor Priority
L Class J L Class Class
A
DetectedObject
Class

Obrazek 39: Tiidy a jejich vztahy (Sipky nereprezentujdnost)
Trida Gui
Tato tida predstavuje grafické rozhrani aplikace. Stard se &tamd a ukladani snindkvideo
sekvence, informovani ostatnichidt o znEné parameti, predavani vysledk mezi tidami a
zobrazovani vysledk
Trida Detector
Trida Detector se zabyva detekci pohyhitidd udrZuje jako gy vnitini stav model pozadi. Vstupem
tiéidy je snimek v barevném prostoru RGB. Snimekiggmpracovan (Kapitola 5.1), naslédsou
vypocteny LBP giznaky. V dalSim kroku je provedena hruba detekite/pu pomoci porovnani LBP
histogrant bloki popedi a pozadi (Kapitola 5.2). V pixelech, ve kterysh detekovan pohyb, je
provedena jemna detekce pomoci diference pixeHSV barevném prostoru (Kapitola 5.3). Na
pixelech, které byly # jemné detekci ozrg@ny jako pixely s pohybem, se provede kontrola na
ptitomnost stinu (Kapitola 5.4). Nakone@da aktualizuje sy model pozadi. Detektor vraci binarni
obraz s detekovanym pohybem. Obraz jg3®sn na fivodni velikost.
Trida Contours
Vstupem tétotidy je binarni obraz s detekovanym pohyberfidd pomoci algoritmu pro detekci
kontur nalezne spoijité oblasti. Pro spojité oblpak vytvdi bounding boxy. Pro kazdy bounding box

vytvori objekt. Trida vraci seznam detekovanych objekt
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Trida Tracker

Tato tida se zabyva sledovanimiphodu objeki scénou. UdrZzuje seznam objekkteré se vyskytly
v predchozich snimcich. Snazi se sparovat objektye kigy nalezeny v aktualnim snimku, s objekty
v predchozich snimcich. Vstupemidy je seznam objekt detekovanych v aktualnim snimku,
vystupem je seznam objékikteré se maji vykreslit.

T¥ida preprocesor

Tato tida se vyuziva protpdzpracovani objekt Spojuje vnéené objekty, objekty, které se velkou
mirou gekryvaji, a objekty, které se nachazeji blizko sdlaéé odstriuje malé objekty a objekty s
velmi rozdilnym ponsrem vysky a gky.

Trida CorrespondenceSolver

Tato tida vyp@te miru korespondence dvou objekia zaklad polohy stedi a jejich velikosti.

Trida Priority

Tato tida udrzuje preference objektu. UdrZzuje seznamktgeem je obsaZzeno, s jakymi objekty
objekt koresponduje a jakou mirou s nimi korespgmdlirida se vyuZiva ip parovani objekt k
posilani nabidek.

Trida DetectedObject

Tiida pedstavuje detekovany objekt. Obsahuje seznam sytyysibjekti. PoloZzka seznamu je
tvorenacislem snimku, polohou igtdu, vySkou a Bfou objektu. Objekt dale obsahuje Kalmen

filtr, ktery predikuje polohu objektu v nasledujitsnimku.

6.2 Paralelni zpracovani

Ve své praci kladu velky tdaz na rychlost zpracovani. ProtoZze v dneSni¢ daitSina p@itaci
obsahuje vice jadrové procesory, je vhodné vyuZéick jader ke zpracovani ulohyeKiere ¢asti
Ulohy se nedaji zpracovéavat paratglnaopak jin€asti Ize zpracovat paral€lwelmi snadno.

Ve sveé aplikaci jsem se rozhod| paralelizosésti, ve kterych se pracuje s obrazem. Konkrétn
se jednd o podvzorkovani obrazu, v§gioLBP giznaki, porovnavani LBP histogrambloki,
detekci pohybu pomoci diference pikel HSV barevném prostoru, detekci $tim g‘evod obrazu na
ptvodni velikost.

K paralelizaci jsem pouZil knihovhu OpenMP. Tatdahavna v sob obsahuje direktivy a
knihovni funkce. Pomoci direktiv &uiji, kteracast programu se bude zpracovavat sekwea ktera
paralel#. Diky tomuto mohu provad paralelizaci inkrementaén(paralelizuji postup ¢asti kddu).
Knihovni funkce umoiuji naggiklad zjistit p@et procesar (jader), nastavit pet viaken, zjistit poet
vlaken provagjicich zpracovani.

Pokud peklad& nezna direktivy OpenMP nebo se nemiéekpdat do paralelni verze
(napiklad kwili ladéni programu), feklad& ignoruje direktivy OpenMP a kod jefgdoZzen do
sekverni verze. Volani funkci OpenMP je vhodné ohédndirektivou ifdef _OPENMP. Tato
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direktiva zmisobi, Ze pfikazy obsaZzené v tomto bloku se vykonaji, pouzeugoke peklada za
pomoci OpenMP.

Pokud je vldken vice, nez kolik mohou jadra napdmaeovavat, dochézi kigpinani viaken.
Prepnuti vlakna stoji vygetni vykon a zpomaluje se tim zpracovani. DneSoégsory mohou na
jednom jadru zpracovavat st@asre jedno nebo dvvlakna (zaleZi na typu procesoru). Ve své aplikaci

nastavuji poet vlidken, ktera paralalrzpracovavaji program, na ¢t jader.
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14 Experimentalni vysledky

7.1

Jak jsem uved! v kapitole 5.4, pro odstminstimi jsem vyuZil evoldni strategie. Pro vyhledani

Hodnoty praha pro odstranéni stini

optimalniho prahu jsem vyui#ityii anotované sady fiznych video sekvenci.

[ 7

Obrazek 40: Priklad anotované sady - vstupni obraz, model poz&thV, anotovany binarni obraz.

Nejdiive jsem hledal optimalni prahy nad kaZzdou sadonostatd, nasleda jsem hledal

=iy

optimalni prah pro vSechny sady.

Sada Hue Saturation Value I/B Value B/I Fittness
1 73 -17 0,181 1,829 7,993
2 75 -17 0,197 1,875 8,135
3 69 -30 0,251 1,917 25,046
4 69 -28 0,301 1,918 24,871
V8echny 73 -20 0,439 1,617 6,425

Tabulka 1: Hodnoty prah zjiSttnych pomoci evokni strategie
Pro srovnani vysledkevolwni strategie jsem vyhodnotilékolik hodnot prall, které jsem

zvolil. Vyhodnoceni jsem provébinad vS8emi anotovanymi sadami.

Hue Saturation Value I/B Value B/l Fitness
70 20 0,439 1,617 3,451
70 0 0,439 1,617 4,992
70 -30 0,439 1,617 5,031
60 -20 0,439 1,617 6,168
80 -20 0,439 1,617 6,168
70 -20 1,000 1,617 6,400
70 -20 0,439 1,000 6,175

Tabulka 2: Runé nastavené prahy.



Pro owieni kvality nalezenych prahjsem proved! validaci na zdrojovych video sekvehci

Jako metriku jsem pouZil vizualni porovnani. Na&aoich 41 az 44 vidite, jak kvaltnsou

odstragny stiny @i pouZiti prali nalezenych evoltini strategii.

Obrazek 41: Kvalitni odstragni stim Obrazek 42: Odstragni stimi s drobnymi

vadami

Obrazek 43: Spatré odstragny stin Obrazek 44: Odstrarny velkéc¢asti objektu

7.2 Postprocesing obrazu pomoci trackeru

Jak vidite na obrazcich 42 az 44, vystup detekteeni vzdy idealni. Diry v objektu odstrani
algoritmus pro detekci kontur. AvSak s vadami jgkehybré detekovany stin nebo radedni objektu
na vicecasti se musi vyrovnat tracker. K odstmsinvad je v trackeru denacast zabyvajici se
piedzpracovanim.
Sluéovani objekti:
objekti od sebe. DalSimi parametry jsou mitakpyti v ose x a miraipkryti v ose y.

Pokud je parametr pro minimalni vzdalenost olijekbstaven na velkou hodnotu,tze

dochazet k nevhodnému spojovani ohjel@dbrazek 47). Pokud je hodnota velmi mala, nerbysi
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objekt, ktery byl detekci #tii roztisten, spojen do jednoho objektu. Experimenty jsem zjigt prc

vétSinu gipadi je vhodna hodnota mezi 5 az 10 pix

Obrazek 45: Vystup detektor Obrazek 46: Vzdalenost objekt od sebe

nastavena na 10 pix.

Obréazek 47: Vzdalenost objekt od sebe nastavena na Ipixeli. Dochazi k nevhodnému spojt
objekii.
Vhodnéhodnoty pro miru fekryti jsou v rozmezi 0,6 aZz 0,Pokud je mira fekryti mala.
dochazi ke spojovani objéktkteré se maloigkryvaji. Toto nize vést ke spojeni dvou odliSny
objekti (Obrazek 50).

Obrazek 48 Vystup detektor Obrazek 49: Spravre oznaené objekt
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Obréazek 50: Spaté oznaené objekty. Objekty byly spojeny do jednoho ohjekprotoze mira

piekrytu byla nastavena pouze na 0,4.

Odstranéni malych objekti:

Zbytky stini mohou byt detekovany jako objekty. Takovyto obje&Sinou pokryva maly
pocet pixeli. P¥i odstrargni malych objeki se bere v Gvahu, kolik pixelpokryva bounding box
objektu nikoliv objekt samotny.

Pri jakém pd@tu pixeli, |ze povazovat objekt za dostate velky, zalezi pedevSim na
zpracovavané video sekvenci. Pokud jsou automekilyideo sekvenci malé (kamera byla daleko od
snimané silnice), bude nutné nastavitgigixeli na mensi hodnotu, aby nedochéazelo k reému
odstragni skut&énych objekii. Naopak pokud automobily pokryvaji velky q@d pixeli, tak i
pozistatky stii budou pokryvat §3i paset pixel.

DalSim parametrem oviiwjicim toto nastaveni je samotné rozliSeni viddweece. Pro video
s rozliSenim 640 x 480 dopaiwji jako minimalni hodnotu 300 pixiel
Odstranéni objekta se Spatnym ponrem vysky a Siky:

Nekteré zbytky stith pokryvaji vice pixal, a proto nejsou odstramy. Tento problém se
pokousimieSit pomoci porru vySky a &ky. Vychazim z pedpokladu, Ze neexistuji auta, ktera jsou
velmi vysoka a uzka nebo nizka a Siroka.

Jak jsem fi testovani zjistil, tentofiedpoklad neni zcela spravny. Jednou z moznostgpnoru
tohoto edpokladu je chybaipdetekci. Ale dalek@astji je tato podminka poruSendi pstupu nebo
vystupu automobilu do scény. V tomto okamzZiku jeseért detekovana pouzéast automobilu, a
piedpoklad o powrru vySky a Sky piestava platit.
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Obréazek 51: Chybné odstrafmi objekti na zéklad pormeru vysky a Siky
Abych potl&il tento problém, rozhodl jsem seipodstragni prowtit opstovré velikost
objektu. Objekt je ze zpracovani odstianpokud ma Spatny pamvysky a Siky a zarové pokryva
plochu mensi nez je desetinasobek minimalni plgecbyobjekt. TotaeSeni vSak neni zcela dokonalé

a problém pouze zniiuje.

7.3  Vyhodnoceni usgsnosti trackingu

Testovani jsem proved| nad sadou snimkiiznych video sekvenci. V kompletni gagk vyskytuji i
snimky, kde jsou auta velmi vzdalena od kameigkiyvaji se, a obeénlze fici jen velmi &zko
detekovatelna. Do druhé sady jsem z kompletni sglyal snimky, kde se vyskytuji objekty deb
vzajemr separovatelné a v rozumné vzdalenosti od kaméiklaBy snimk vidite na obrazcich 52
a 53.

Obrazek 52: Dobie seperavatelné objekty ve vhodné vzdalenosti
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Obréazek 53: Velmi vzdalené automobily a vzajetse gekryvajici automobily

Sada Kompletni Vybrana
Patet snimk v sad 203 108
Spravié detekované objekty 296 140
Posunuty $ed objektu (Obrazek 55) 10 7
Chybna velikost (Obrazek 56) 54 31
Prekryti vice objeki (Obrazek 57) 87 6
Nedetekovany objekt (Obrazek 59) 96 18
Klamna detekce (Obrazek 60) 7 5
Uspsdnost detekce 60% 83%

Tabulka 3: Uspsdnost trackingu
Pokud se dva objekty nigkryji nebo nefiblizi velmi blizko k soB, jsou sledovany téeh se
100 % uspSnosti (Obrazek 54).
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Obrazek 54: Vysledky trackingu
Posunuty sed objektu je vada, kdy seresl detekovaného objektu zcela jasrmchazi mime

skute&ny s¥ed objektu, ficemz velikost detekovaného objektu odpovida sitevelikosti objektu

Posunuty $ed objeki je zpisoben Spathpredikovanymi hodnotan které poskytuje Kalmaiv filtr.

Tato chyba se vyskytuje p@rné ztidka a je Bhem rékolika snimKi korigovane

Obrazek 55: Posunuty std objektu

Chybna velikost objektu je vadaii xteré je velikost detekovaného objektu mensSi neltsi

nez skuténa velikost objetu. Chybna velikost objektu je Apobena hlawh chybnym odstrainim
stini. Ve wtSirg piipadi neni stin zcela odstrém a jeho zbytek Zisobi zé¥tSeni velikosti objektt
Chybnéa velikost je v malé i@ zpsoben, podobr jako u posunuti Btdu objektu, Spné
predikovanymi hodnotami.
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Obréazek 56: Chybna velikost objektu
DalSi chybou je vzajemnégkryti objekfi ve scén. Fi této chyk tracker mil povaZuje vice
objekti za jeden objekt. ProtoZe tracker nema 3D informgei celkem problematické tento
nedostatek odstranit. Odsteéan by vyZzadovalo bdi zcela jiny pistup k detekci, nagklad detekci
hran a nasledné porovnani hran mezi aktualnimeaenghim snimkem, nebo dodéteé vyhodnoceni
¢asti obrazu a blizkého okoli, kde byl detekovan ypotpomoci komplexgSiho algoritmu
pocitatového vigni (implicit shape model, skenovani obrazu klaaiftkem).

Obrazek 57: Prekryti vice objek.
Nedetekovany objekt je chybai gteré neni trackerem skdtey objekt nalezen. Nedetekovani

objektu niize byt zgisobeno vice faktory. Prvnim faktorem je, Ze objekinusi byt ibec zachycen
detektorem pohybu. DalSim faktorem je odstrarmalych objeki. Na obrazku 56 vidite, Ze kamera
snima pordrné rozsahlou oblast. Ve velké vzdalenosti od kameigu jobjekty detekovany, ale
tracker s nimi jiZ nepracuje, protoZe byly ze zprgmi vylogeny.
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Obrazek 58: Vystup detektoru Obrazek 59: Chybné odstrami skuté&nych
objekii.
Poslednim faktorem je odstkam objektu ze zpracovani, & nevhodnému postu vysky a
Sikky. Tento problém néastji nastava i vstupu objeki do scény.
Klamna detekce je chybajipkteré je tracker nalezne ve skiresti neexistujici objekt.

Klamné detekce byly Zgobeny stiny, kterérezily jak odstraéni pomoci detektoru tak odsteam
pomoci pedzpracovactasti trackeru.

Obrazek 60: Klamr¢ detekovany objekt
U vybrané sady dosahuje detektordssmwsti kolem 82%, u kompletni sady 60%. Vyhodnoceni
jsem proved| nad sadou sniimkteré jsem réné vybral z video sekvence. Pokud bych vyhodnoceni
provedl nad celou video sekvenci, v kompletnigdayl se vyskytovalo vice vhodnych sniing tim
padem by i vysledna usgnost byla lepsi.

DalSi vyhodnoceni jsem provedl vizu&lma video sekvencich. Vyvodil jsem nasledujici
zawry. Problémy obas nastavaji pouzerfipvstupu a vystupu do scény. Pokud se objekbkiyji
nebo se vyrazhpiibliZi, jsou spojeny do jednoho objektu. K reétehi dochazi, pokud se objekty
dostatén¢ vzdali. Jeden z objekisi zachova fvodni identifikator, druhému objektu jeigelen jiny
identifikétor.

NejvetsSi zhorSeni detekce {gobuji zbytky stifi. Jsou bd’ faleSre detekovany jako objekty
nebo zfisobuji spojovani objektdo jednoho objektu.
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7.4  Rychlost zpracovani

Ve své praci kladu velkytdaz na rychlost zpracovani. Idealni je zpracovaipvsy realnéntase.

Dnes ma #tSina video sekvenci 25 snifnlza sekundu. Bkteré maji 30 snimk za sekundu. V
tabulce 3 vidite, jaké rychlosti zpracovani dosahup aplikace. Vykon byl ghen na dvoujadrovém
Intel Core 2 Duo s frekvenci 2,4 GHz, 4G RAM a @peim systémem Windows 7

Rozliseni OpenMP Snimli za sekundu Zrychleni
640 x 480 Ano 14 1,27
640 x 480 Ne 11

320 x 240 Ano 32 1,18
320 x 240 Ne 27

Tabulka 4: Urychleni pomoci paralelniho zpracovani.
Jak z tabulky 3 vyplyva, paralelbéSeni urychlicas zpracovani. K dosazeni vysSich hodnot
zrychleni by bylo pdeba pevést vice sekvenichcasti na paralelni, jako je ndidad hledani kontur
a tracking.

Jak ntizete vidt na obrazcich 61 a 62, krémvySeni rychlosti zpracovantipasi paralelizace

i lepSi rozloZeni vykonu na jednotliva jadra.

Historie vyu#iti procesoru Histarie vyusiti procesoru

I
1 P i O A I T U B
il || iee ¥ AN Y i i e W
o[y b iR J"-., iF 'J-'-, J ¥ PP
L' J|i X |'I If"“"l I ’llll I||u." 5 ! | v

e L
S e
T .l i |,{|.‘I AT ‘|u||"f'f'l Jating

Obrézek 61: Zatizeni jader i pouZiti Obrézek 62: Zatizeni jader i pouZiti

paralelniho zpracovani. sekverniho zpracovani.
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Zaveér

Cilem diplomové prace bylo navrhnout vhodnou metprusledovani automoliil i navrhu jsem
musel vyeSit mnoho problém Presto mohu konstatovat, Ze zadany cil se plodaaplinit. Tracker
pohybujicich se automohilnedosahuje stoprocentni @3posti. Pro zvySeni U&fnosti trackeru je
nutné pokraovat ve vyvoji aplikace.

V teoretickécéasti prace jsem popsatkolik metod detekce pohybu. Né&jgi pozornost jsem
vénoval metod Local Binary Patterns. DalSiégejni teoretickowtasti prace je popis metod pro
odstrarni stini, v niz jsem popsal ékolik rozdilnych metod a nastinil jsem jejich vylyoa
nevyhody.

Detekci pohybu jsem roilil na hrubou a jemnou. Pro hrubou detekci vyuZividetiodu LBP.
V mistech, kde byl hrubou detekci nalezen pohybeszim misto pohybu pomoci diference pixel
HSV barevném prostoru.

Pti sledovani pohybujicich se objékham velmi vadi stin vrhany objektem. Pro odsinan
stini opst vyuzivdm HSV barevny prostor. Pokud hodnota pixeljednotlivych sloZzkach spini
podminku stinu, je obsah pixelu povazovan za &tirpodmince se vyskytujétyti prahy. Aby
uzivatel nemusel slo&tprahy nastavovat, vyhledal jsem optimalni hodmuiaghi pomoci evolani
strategie.

Ke spojeni pixel do jednotlivych objekt vyuZivdm algoritmus pro detekci konturied
samotnym hledanim shodnych objekbezi jednotlivymi snimky provedur@dzpracovani na drovni
objektr. Predzpracovani spoji blizké a weoé objekty, odstrani velmi malé objekty a objekey
Spatnym porérem vysky a gky.

Nalezeni shodnych objekimezi jednotlivymi snimky probihad pomoci pozitesk a velikosti
objekti. Pokud je objekt nalezen v aktualnim snimkuiedeghozim snimku, je jeho nova pozice
ur¢ena nejen skut@ou pozici, ale i predikovanou pozici. Zahrnuti dikevané pozice pomaha
odstranit chyby vniklé i detekci. Predikci provadim Kalmanovym filtrem.

V celé praci kladu velky idaz na rychlost zpracovani. KrénpouZiti caso¥ nenargnych
metod, jsem vhodnéasti kédu paralelizoval. fProzliSeni video sekvence 640x480 jsem schopen
vyhodnotit 14 snimk za sekundu. U video sekvence v rozliSeni 320x2d€alauji rychlosti 32
snimki za sekundu.

Pokud se ve video sekvenci objekigsto vzajem& negekryvaji a nevyskytuji se malé
objekty, pohybuje se uggnost detekce kolem 83 %. Pokud se vSak ve videeesei vyskytuji
objekty, které se&asto pekryvaji, a vyskytuje se vice malych objekklesa usgsnost detekce v
zavislosti natetnosti vyskytudchto objeki.

Pokud pominu fekryvajici se objekty a malé objekty, n&gi procento chyby ifpada na
chybnou velikost objektu. Tato chyba jedajtji zpisobena Spatnym odstksnim stiri.
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NS LAY

Samotné zkvaliténi odstragini stini by velmi zlepSilo usgBnost trackru. Déle dopatuii pokraovat
v rozvoji trackeru. B hledani shody objektvyuZit dalSi informace, jako néklad barvu objektu

nebo LBP piznaky objektu. Vhodné by bylo z&iit se na pekryvajici se automobily.
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Priloha 1. Ovladani aplikace

Aplikace detektor se sklada zé oken. Hlavni okno slouzi pro nastavovani aplikatekrg, které
jsem pojmenoval Detektor, zobrazuji detekovany pohy okré Tracker zobrazuji sledované

automobily.

L Deteitar pobybujicicn e wutomobil =8 5
ol

dokace | Derene | wucker |
.
Vot TP e et et ompaecn g e aiclalrece [ i

Wimbg oufput. el

o oo

Snirmul; Jiglo: 656, Maleseno objekais 3 -
Snimek tale: BT, Maleseny sbyekal 7

Salii (lo: 56, Maletens ebkel 3

Sk dalo: 699, Mslereno ohyekel: 3

Saimek élo: 10, Nalereno obgeii 3

Snimek dislm 701, Maleeno objekt 2

Snimak falo: MO, Malereno obgebt(s 7

Snimek fialo: M3, Haleseno objebsls 3

Snvimek: Siglo: 704, Malesanc chjeked: 2 |l

EEEmI o e

Snirmuel fmle: 706, Mal bejektiy: 2
Snimugk frlo: 707, Maleneno sbyelale 2
Snimaek dhilo: 708, Malezeno obyeksis 2
Detehoe ukondens,

Detekované objekty

Hlavni okno
4— Detekovany pohvb

|
=

Obrazek 63: Vzhled aplikace pro detekci pohybujicich se autahiob
Hlavni okno je pomoci zalozek rageno nati ¢asti. Na zaloZce aplikacetrete nastavovat
vstupni a vystupni video sekvence, sp&éti§iozastavovat a ukodavat detekci. Na zalozce aplikace

jsou také vypisovany informace éhu aplikace.
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Aplkace | Detektor | Tracker |

[ vstup z kamery

Vstup Fit/DIP fnew xhochm02fworkspace fguifvidea/dalnice 1.avi

*,
Snimek dislo: 24, Nalezeno objekt -
Snimek gislo: 25, Malezeno objektd: 1 )
Snimek gislo: 26, Malezeno objektd: Pozastaveni

Snimek Eisla: 27. Malezeno objektd:
Snimek Cislo: 28. Malezeno objektd:

Snimek Cisla: 29. Malezeno objektd:
Snimek Cislo: 30, Malezeno objektd:
Snimek &islo: 31, Malezeno objektd:
Snimek &islo: 32, Malezeno objektd:
Snimek gislo: 33, Malezeno objektd:
Snimek gislo: 34, Malezeno objektd:
Snimek Eisla: 35. Malezeno objektd:
Snimek Cislo: 36. Malezeno objektd:

m

= e e e e e

Detekce ukoncena.

Obrazek 64: Zalozka aplikace

Vstupem aplikace bdZe byt bd’ video soubor uloZeny na disku ve formatu avi, nelsi
kamera. Pro zpracovani vstupniho video souboranufjaé mit nainstalovan kodek, pomoci kterého
bylo vstupni video komprimovano. Vystupem je vidsaubor ve formatu avi. Do vystupu jsou
ukladdany snimky zobrazované v @&kiracker. Aby mohlo byt video uloZeno, je nutné mit
nainstalovan kodek DIVX.

Pomoci tlgitka Spudini spustite detekci pohybujicich se objekTlatitkem pozastaveni
pierusite detekci. Pokud &fovre stisknete Spushi, detekce bude probihat od snimku, kde jste
detekci pozastavili. Pokud je detekce pozastaveel&e nEnit vstupy ani vystupy aplikace.fiP
stisknuti tl&itka Zastaveni zastavite detekci. Pokuditoye stisknete Spu&ti, detekce bude
probihat od z&tku video sekvence (pokud jste neémihi vstup). Pokud je detekce zastavena, Ize
menit vstupy a vystupy aplikace.

Na zélozce detektor Izedmit nastaveni detektoru pohybu. Lze&ni prahy pro detekci pohybu
pomoci LBP, diference pixélv HSV a prahy pro odstrani stini. Dale lze nastavit rychlost
aktualizace pozadi agkryti bloki v fadcich a sloupcich.
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Detektor Tradker

LEP prah 300 [

HSY prah 0 (L

Prahy pro odstranéni stinu

Hue 73 |_;
Saturation -20 |_

Value I/B 0,439 ot

Value B/T 1.617 [

Rychlost aktualizace pozadi <0, 1 0.002

Posunuti blokd v Fadcich (px) 4

Posun bloks v slaupcich {px) 4

Obrazek 65: Zalozka detektor
Na zaloZce tracker Ize nastavit parametry pro sl&diopfichodu objeki scénou. Lze nastavit
parametry pro f@dzpracovani objekt(spojovani objekt, odstragni malych objeki a objekfi se
Spatnym porérem vysky a §ky) a parametry pro identifikaci objekimezi jednotlivymi snimky.
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| Apkace | Detektor | Tracker |

Spojovani obijekid
Minimalni vedalenost (px)

10
Minimalni pomé&r prekryt v ose x <0,1=

, r
0.7 I T T S TR T B
Minimalni pomé&r prekryt v ose y <0,1=

0.7 .|||||||I;.

Qdstranéni malych objektd
Minimalni plocha
400
Odstranéni objektu viivem poméru vyiky a sitky
Minimalni pomér vysky a Sitky
0.5 . [T S S T T S T T T B
Tracking
Maximalni vdalenost stfedd v jednotivych snimdch

50
Pamatovat si nedetovany objekt (snimbkd)

5

Obrazek 66: Zalozka tracker
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Priloha 2. Program pro nalezeni optimalnich

praha pro odstranéni stina

ProteSeni problému jsem se rozhodl pouzit esmlstrategii (ES), protoZe hledamédeelatiselné
hodny a d¥ redlné hodnoty. ES oproti genetickému algoritnmacpje pimo s redlnymgisly, tudiz
neni poteba tatciisla gevadt do binarniho kodovani.
Jedinec je kddovan nasledujicimigpbem:

x; = (TH,TS, B, a, oy, 0s, aﬁ,aa)
kde a, B, 75,75 jsSou hodnoty praha o jsou steni odchylky pro jednotlivé prahy. Hodnoty se
pouzivaji i mutaci jedince.
Mutace:
U ES se mutace provadi pomoci normdlniho rozloZexistuje rekolik variant mutace. Ja jsem
zvolil variantu, gi které ma kazdy parametr svou vlastriteghi odchylkus normélniho rozlozeni.
Postup mutace je nasledujici:

. ol = O.ieT’N(O,l)+TNi(0,1)

* x; =x;+0;N;(0,1)

Nejdrive je upravena hodnota. N(0,1) je nahodnécislo vygenerované pomoci normalniho
rozloZeni, které se pouZzije pro vSecliny;(0,1) je ndhodnéislo vygenerované pomoci normalniho

rozlozeni, které je unikatni pro kazdou hodnota, ' jsou W&ici parametry definovany nasledeévn

1
\V2n
r_ 1

2vn

L] T:

kde n je poet paramet.

Pokud je hodnota; < ¢y, pako; = &.

K¥izeni

Nahodrt jsou vybrani dva jedinci z rotlhvské populace. ParametryiZdm pomoci diskrétniho
(uniformniho) kiZeni. Nahod#& vygeneruji uniformni masku a na zaldachasky vyberu fislusné
parametry od kazdého radi

o kizim piimérem.

Vysledky:

Na Grafech 1 az 3 idete vidt prabéh evoluce. Pg&et rodtt jsem nastavil na 10, pet potomk na
30 a pget generaci na 50. Obnova populace probitelgovou variantou. K vyhodnoceni vyslédk

jsem proved! 10 &ha evoluce.
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Graf 2:

Prabeh evoluce
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Graf 3: Prab&h evoluce

NejlepSi fitness funkce 6,425 dosahlo nastavenihtprax = 1,61767 ,f = 0.439782,15 =
—20,ty =73

Ovladani programu:

Program se ovlada zigazovéradky. V adresd kde se nachazi spustitelny soubor, se musi matha
podadresi& background, compare a sources. Adrésdakground obsahuje snimky pozadi, adresa

compare obsahuje vzory a adiesdurces obsahuje zdrojové snimky.
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Parametr

Vyznam

-g <islo> Pacet generaci. Defaulénl00.

-p <islo> Velikost populace rodii. Defaultrg 10.

-d <islo> Velikost populace potonik Defaultré 20.

-b <cesta> Soubor, do kterého se zapisuji nejlepsi jedingi z
jednotlivych generaci. DefaultibestSubject.csv|

-r <cesta> Soubor, do kterého se zapisuje postup evoluce.
Defaultrg progress.csv

-i <cesta> Soubor obsahujici nazvy jednotlivych snimk
Nazvy snimk v sloZzkach background, compare a
sources se musi shodovat a navic musi| byt
uvedeny v tomto souboru. Defautmput.txt

-S Postup evoluce se nebude vypisovat | na
standardni vystup

-m Populace se bude obnovovat pomoci plugove
varianty. Defaultd probiha obnova pomoci
carkové varianty

-h Napowda
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