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Abstrakt

Prace se vénuje detekci pohybujicich se objektti ve video sekvenci. Zabyva se hlavné problematikou
detekce pohybu, urceni mista pohybu, nalezeni jednotlivych objekti a sledovanim prichodu objektu
scénou. Nasledn¢ se zaméfuje na odstranéni stind. V préci je pfedstavena metoda detekce pohybu
zaloZend na Local Binary Pattern, kterd spolu s diferenéni metodou nad barevnym prostorem HSV

umoZziuje rychlou a pfesnou detekci pohybu.

Abstract

This thesis deals with moving objects detection in video sequences. The principal aim of such
detection is to detect and locate motion in the image, separate individual objects, and track these
objects. Subsequently, to eliminate shadows, the paper introduces method of motion detection based
on Local Binary Patterns together with differential method above the HSV color space. The proposed

method provides rapid and accurate movement detection in video sequences.
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1 Uvod

Dfive neZ se ¢lovék naucil mluvit a psét, pozoroval svoje okoli. Pomoci svého zraku zkoumal okoli a
byl schopen identifikovat pohybujici se objekty. Kromé¢ zachyceni pohybu se u lidi vyvinula
schopnost odhadnout rychlost a sm¢r pohybu. Tyto schopnosti v praddvnych dobdch pomdhaly lidem
pri lovu. Ale i v dneSnich dobéch jsou pro nas tyto schopnosti daleZité.

Mnoho ¢innosti, které diive vykondval Clovék, jsme dnes schopni nahradit nebo velmi usnadnit
pomoci pocitacii. Nekteré Cinnosti se nam ale zatim nepodafilo automatizovat na takové drovni, aby
nebyla nutnd Castd kontrola vysledkid ze strany clovéka. Takovymto problémem je i sledovani
pohybujicich se objekt.

Sledovani pohybujicich se objektti nachazi Siroké uplatnéni. MuZe byt vyuZito pfi ochrané
objekti, sledovani hustoty provozu na silnicich, jako vstup dalsich algoritmu zpracovavajicich obraz
(napriklad identifikace osob, detekce rychle jedoucich automobilii) a v mnoha dalsich ¢innostech.

Sledovani pohybujicich se objektu je stile oteviené téma. Doposud nebyl nalezen univerzalni
algoritmus, ktery by fungoval v riznych prostfedich, za riznych podminek a detekoval vSechny
moZzné pohybujici se objekty. ProtoZe nelze vytvorit obecny detektor, rozhodl jsem se zaméfit na
sledovani pohybujicich se automobild.

Ve své diplomové prici se pokusim ur¢it pixely, ve kterych dochdzi k pohybu. Tato detekce je
velmi obecnd a da se vyuzit pro jakoukoliv tfidu objekti. Tyto pixely poté seskupim do jednotlivych
objekti. Nakonec se pokusim sledovat prichod jednotlivych objektu scénou (angl. tracking). Pri
sledovani pruchodu objekta scénou, jiZ vyuZivam vlastnosti specifickych pro automobily.

V této diplomové praci navazuji na svij semestralni projekt a bakalafskou praci. Zkusenosti,
které jsem ziskal pfi tvorb& semestrdlniho projektu a bakaldfské prace, mné poskytly teoreticky
zaklad pro vypracovani této préice.

Ve druhé kapitole uvddim metody, které vyuZivim pfi pfedzpracovini obrazu pred samotnou
detekci pohybu. Kapitola tieti se zabyv4d metodami pro detekci pohybu. V prvni €asti této kapitoly
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uvadim prehled metod, které se daji pouZit k detekci pohybu. V dalsi ¢asti podrobné rozebirdm
princip detekéni metody vyuZivajici Local Binary Patterns. Ve ctvrté kapitole popisuji princip Etyf
pristupu pro odstranéni stint. V kapitole paté popisuji, jak jsem postupoval pfi navrhu aplikace.
Kapitola Sestd se vénuje implementaci aplikace. V zdvCrecné kapitole predstavuji a hodnotim

vysledky své prace.



2 Predzpracovani obrazu

Pred samotnou detekci pohybu je vhodné predzpracovat obraz. V této kapitole popiSi techniky a jejich

vliv na obraz, které vyuZivam pro pfedzpracovani obrazu ve své aplikaci.

2.1  Odstranéni Sumu Gaussovym filtrem

Gaussu filtr je linedrni konvoluéni filtr, ktery md jadro definované vztahem:

e(_ngz) 1

Gy = 2mo?

005 .

Obrazek 1: Gaussova funkce pro 6=2. Pfevzato z [8]

kde parametr ¢ uréuje $picatost filtru. Cim je filtr §piGaté&jsi, tim méné se ve vysledku uplatiiuji pixely
vzdélengjsi od stiedu.

Gaussuv filtr distribuuje informaci z okoli do pixelu. Filtr zpiisobi rozmazani obrazu, ale
zaroven pomuZze redukovat Sum. Redlny Sum se dd v mnoha piipadech aproximovat Gaussovym
Sumem. TakZe pokud pouzijeme Gaussuv filtr na obraz, ve kterém je obsazen Sum, dojde k redukci

Sumu v obraze.

2.2  Podvzorkovani obrazu

Podvzorkovani je operace, pfi které z oblasti piivodniho obrazu o rozméru n krat n pfevedu na jeden
pixel nového obrazu. Existuje vice moznosti, jak urc¢it hodnotu pixelu ve vysledném obraze. Mohu
pocitat primérnou hodnotu pixelu v oblasti, vybrat median nebo ndhodn¢ vybrat n¢ktery z ptivodnich
pixeli. Vysledkem je obraz s niz$im rozliSenim. Operaci miZeme rekurzivné opakovat a vytvofit tak

obrazovou pyramidu.



2.3 Pievod do HSV barevného modelu

HSV barevny model nejvice odpovida lidskému vnimani barev. Model se skldda ze tii slozek: hue,
saturation a value. SloZka hue predstavuje odstin barvy. M¢Ei se jako poloha na barevném kole. Jeji
rozsah je 0° azZ 360°. SloZka saturation uddv4 sytost barvy neboli Cistotu barvy. Pfedstavuje mnoZstvi
Sedi v poméru k odstinu. M¢fi se v procentech, kde 0% predstavuje Sedou a 100% piedstavuje plné
sytou barvu. Sytost na barevném kole vzrasta smérem k okrajum kola. Posledni slozka value udava

hodnotu jasu. Urcuje relativni svétlost nebo tmavost barvy.

Obrazek 2: HSV barevny model. Pfevzato z [7].

Pro pfevod z barevného prostoru RGB do HSV realizujeme pomoci nésledujicich rovnic

nedefinovan, jetlize max = min
60°*;_+ 0° , jetlize max =RAG =B
max — min
oo )60° s ————+360°, jetlizemax=RAG<B
= max — min
60° * ; +120°, jetlizemax = G
max — min
o R-G 0 eriy (2)
60° x —— 4+ 240°, jetlize max = B
max — min

0, jetlizemax =0
S ={max — min min B
=1- , jinak
max max

V =max

Kde R, G a B jsou barevné slozky v intervalu [0,1], max je rovna nejvétsi ze sloZzek R,G a B, min je

nejmensi ze slozek R,G a B.

Pro snazsi reprezentaci se hodnoty HSV prevadi na celd €isla v rozsahu 0 az 255.



3 Metody detekce pohybu

Detekce pohybu hraje v mnoha aplikacich kliCovou roli. Uplatiuje se casto v prumyslovych
aplikacich, naptiklad ve sledovani dopravy, ostrahy objektt nebo pfi detekci nebezpecnych predméta
v kolejisti. Detekce pohybu nachdzi uplatnéni i ve vojenskych aplikacich. Napriklad pfi
automatickém zaméfovani. ProtoZe je detekce pohybu velmi vyuZivand, snaZi se védci o nalezeni
novych, rychlejsich a presnéjSich algoritmu pro detekci nebo o vylepSeni stavajicich.

Cilem detekce pohybu je urcit ve video sekvenci pohybujici se objekt. I kdyZ tento tkol zni
velmi trividln¢, dosud neexistuje Zddnd univerzdlni metoda pro detekci pohybu, kterd by vyborng
pracovala v riznych prostfedich a za ruznych podminek. Pri detekci pohybujicich se objekti se
musime vyporddat se zménou osvétleni, stiny, odrazy, Sumem v obrazu a mnoha dal$imi vlivy, které

jsou specifické pro misto nasazeni aplikace (napf. otfesy kamery).

3.1 Histogram

Histogram je vyuZivan ve statistice, k reprezentaci ¢etnosti vyskytu hodnot v tabulce. Na ose x jsou
jednotlivé tfidy histogramu. Kazd4 tfida je specifikovdna na uritém intervalu, ktery se neprekryva
s intervaly ostatnich tfid. Velikost intervalu byva obvykle pro vSechny tfidy stejnd. Osa y uddva pocet
vysledku, které patii do pfislusné tfidy. Na obrazku 3, je znazornén histogram, ktery ma 10 tiid, kazda

tfida ma velikost intervalu 1 a napfiklad do tfidy 4, patii 12 vysledkd.
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Obrazek 3: Ukézka histogramu.
Dal$im problémem, kterym jsem se musel zabyvat, bylo zjistit, zda jsou si dva histogramy
podobné nebo zda jsou zcela odliSné. Ke zjisténi podobnosti existuje celd fada metod. Nckteré z nich
zde uvedu.

Pruanik histogramii (histogram intersection):

H(x,x,) = > min(x,;, x,,) 3)



Porovnédni se provadi na normalizovanych histogramech x, a x,. Metoda prochdzi vSechny
tfidy histogrami a zjiStuje, ve kterém ze dvou histogrami md aktudlni tfida mensi hodnotu. Tuto
hodnotu pak zapocte do vysledku.

Nejmensi ¢tverce (Chi-square):

(X ;X ,’)2
H(x,,x,)=) — 22 (4)

T Xy Xy,

Metoda nejmensich ¢tvercu je daleko presngjsi pii porovnavani histogramu nez metoda prinik
histogramu

Logaritmicka pravdépodobnost (Log-likelihood):
H(xl,xz)ZZZ[xllnxl—xllnxz] (5)

N

s normalizovanymi histogramy.
Kromg téchto vyjmenovanych funkci se d4 nalézt jesté dalsi velké mnoZzstvi funkci uréenych

pro statistické testy. Jednou z nich je napfiklad korelace (Correlation).

3.2  Prehled metod detekce pohybu

3.2.1 Diference pixeli

Diferencni metody porovndvaji rozdil mezi kaZzdym pixelem popredi s korespondujicim pixelem
pozadi. Pokud je rozdil pixelti vétsi nez nastaveny prah, je pixel klasifikovan jako pixel s pohybem.
Pokud ma zpracovavany obraz vice kanal, mohu nastavit prah pro kazdy kanal nebo mohu vypocist
celkovy rozdil ve vSech kandlech jako Eulerovu vzdalenost. Pokud pouZiji Eulerovu vzdélenost, staci

jeden prah pro libovolny pocet kanala.

3.2.2 Porovnani jasovych histogramii

V jasovém histogramu predstavuji tfidy histogramu intenzitu pixelu. Pokud pracuji se snimkem ve
stupnich Sedi, m4 jasovy histogram 256 tfid. Jasovy histogram vytvofim tak, Ze zjistim intenzitu
pixelu a zvys$im o 1 pocet vyskytl ve tiid¢, kterd odpovida intenzité piislu§ného pixelu.

Metoda je zaloZena na porovndni histogramu pozadi s histogramem aktudlniho snimku. Pokud
jsou histogramy odlisné (odlisné o v&tSi hodnotu neZ je nastaven prah), mohu konstatovat, Ze ve scén¢
doSlo k pohybu (Obrdzek 4). BohuZel nevim, kde pfesné ve scéné doSlo k pohybu, protoze

porovnanim histogramul pouze zjistim, Ze doslo ke zméné jasové charakteristiky snimku.



. hist o =23

Obrizek 4: Porovnani jasovych histogrami. Cervené vyznadeny vyznamné odchylky.

Jednd se o jednoduchou a rychlou metodu. Je nichylnd ke zmén¢ svételnych podminek (zméni

se jas pixelu a tim i cely histogram). Nedokaze urcit, kde ve snimku ke zméné doslo.

3.2.3  Opticky tok

Zachycuji zmény obrazu v ¢ase. Kazdy bod obrazu m4 pfifazen vektor, ktery obsahuje smér a
rychlost pohybu v daném bod¢. Jsem schopen popsat zmény obrazu uvnitf regionu, ktery je dan

parametrickymi funkcemi souradnic (Obrazek 5).
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Obrazek 5: Detekce pohybu pomoci optického toku. Prevzato z [2].
Metoda dokdZe uréit misto, kde k pohybu doslo. Ale vypocetné je velmi ndro¢nd. Pokud by
v obraze nedochdzelo k pohybu, zbytecné bych plytval vykonem. Tento algoritmus je vhodnéjsi
pouZit jako dodateénou detekci, napiiklad k predikci pohybu. Dalsi nevyhodou je, Ze potiebuje
konstantn{ svételné podminky.

Detailni popis a pouZiti této metody lze nalézt v [2].

3.2.4  Vyuziti klasifikatoru k detekci pohybujicich se objekti

~s ooz

Klasifikatora se vyuziva ke zjisténi pfitomnosti objektu v obraze. Pokud budeme zjistovat piitomnost
objektu v jednotlivych snimcich video sekvence, jsme ndsledné schopni konstatovat, zda se jedna o
pohybujici se objekt.

Klasifikdtor je natrénovdn na snimcich hledaného objektu a pozadi. Vstupem klasifikdtoru
mohou byt pfimo hodnoty pixelu, ale Castéji se pouZivaji odezvy jednoduchych filtri. Klasifikatora
existuje velké mnozstvi. Zde uvadim nékolik moznych variant klasifikatoru:

¢ Modelovani rozloZeni pravdépodobnosti tiid (Bayes)
e Neuronové sité [17]

e Konvoluéni neuronové sité

e AdaBoost [18]

e SVMI[19]

e RVM [20]



Obrazek 6: Vyuziti klasifikatoru pro detekci automobilu. Prevzato z [6].

Klasifikétory jsou schopny zpracovdvat vstupni obraz velmi rychle a jsou schopny vyhledat i
velmi malé objekty. Dosahuji vysoké uspéSnosti detekce. Klasifikdtory umi vyhleddvat omezeny
pocet tfid objektd. Tudiz se daji vyuzit k detekci pohybujicich se objektu specifické tfidy (budu
detekovat pohybujici se auta, ale nebudu schopen detekovat pohybujici se osoby). Klasifikitory

potfebuji velké mnoZstvi dat a ¢asu k natrénovéni.

3.2.5 Local Binary Pattern

Local Binary Patterns (didle jen LBP) je metoda puvodné vyvinutd pro klasifikaci textur. Byla
vyvinuta na université¢ Oulu, kterd se nachazi ve Finsku. Kromé klasifikace textur naSla uplatnéni i
v segmentaci obrazu, detekci obliCeje a detekci pohybu.

Metoda LBP nepouzivd pouze hodnotu pixelu. Bere v dvahu i hodnoty okolnich pixeld.
Pomoci LBP operdtoru vypo€itd pro dany pixel LBP pfiznak. Pi{ detekci pohybu se pomoci LBP
priznaka konstruuje LBP histogram. Porovnanim LBP histogramti popredi a pozadi lze urcit, zda

(ol

dochézi ve snimku k pohybu. BliZ${ popis metody naleznete v kapitole 3.3.



3.3 Local Binary Pattern

Metoda LBP se nezabyvé pouze hodnotou pixelu, ale pfi svém vypoctu uvazuje i hodnoty okolnich

pixeli. ProtoZze se LBP operator zabyva nejen zkoumanym pixelem, ale i jeho okolim, je nutno urcit,
v jakém okoli bude pracovat. LBP operétor LBPPer2 je uréen poctem zkoumanych sousednich pixela

P a vzdalenosti téchto pixeli od zkoumaného pixelu R (tzv. radius). Na obrazku (Obrazek 7) je
znazornéno, jakymi sousednimi pixely se bude zabyvat LBP operator pro riznd nastaveni parametru

P aR.

(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]. Ukazuje ruznd nastaveni parametru P a R LBP operatoru.

Po urceni sousednich pixeld, se kterymi bude LBP operator pracovat, je dile nutné urcit vahu
sousednich pixelt, s jakou se budou zapocitavat do vysledné hodnoty LBP ptiznaku. Ve své aplikaci
pouZivdm LBP operator P=8, R=1.0. Operitor s pfisluSnymi vdhami je uveden na obrdzku 8c.

LBP priznaky se nejcastéji vyhodnocuji nad obrazem prevedenym do stupnu Sedi.

Vypocet LBP pfiznaku pixelu probihd nédsledovné. Pomoci prahovdni hodnoty stfedového
pixelu ziskdm matici koeficientu (Obrazek 8b). Prahovani provadim podle vzorce:

0 x>y
I x<y (6)

fx) = {

Kde x je hodnota stfedového pixelu a y je hodnota sousedniho pixelu. Poté vyndsobim matici
koeficientt (Obrazek 8b) s LBP operatorem (obrazek 8c) (pozn. Nejedna se o ndsobeni matic. Pouze
mezi sebou ndsobim prvky matic se stejnymi indexy). Vyndsobenim dostanu vyslednou matici
(Obrazek 8d). LBP priznak pro stiedovy pixel ziskdm souctem prvka vysledné matice. LBP priznak

stftedového pixelu v pfikladu by byl 4+16+32+64+128=244.

prahovani NASODEN T — *
| ] ¥
10 20 30 a 0 1 1 2 4 a 1 4
15 25 35 a 1 8 16 a 16
a0 35 55 1 1 1 32 B4 128 32 B4 | 128
(a) intenzita pixell (b matice koeficient( ic) LBP operator {d) vysledna matice

Obrazek 8: Vypocet LBP
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Pokud je stfedovym pixelem krajni bod obrazu (nemd uplné okoli), bud’ se nebude LBP
ptiznak pro krajni bod pocitat, nebo jsou neexistujici body v matici koeficientii nahrazeny nulou.

Cetnost jednotlivych LBP piiznaki v obraze se vyhodnocuje pomoci histogramu. Tiidy LBP
histogramu odpovidaji hodnotdm, kterych miize nabyvat LBP pfiznak pixelu. LBP histogram md
typicky 256 tfid. Detekci pohybu pak provddim na zdklad¢ porovnani LBP histogramu pozadi s LBP
histogramem aktudlnitho snimku. Pokud je rozdil histogrami dostate¢ny (vétsi neZ prah), mohu
konstatovat, Ze doslo k pohybu (histogramy a jejich porovnani popisuji v kapitole 3.1).

Metoda se dd zafadit mezi rychlé metody. Vysledek neni ovlivilovdn zménou svételnych
podminek (globalni zménou osvétleni). Dalsi vyhodou je, Ze drobné pohyby (jako pohyb listi nebo
trdvy) neovliviuji vysledek. Jedinou podstatnou nevyhodou pfi realizaci detektoru pohybu je, Ze LBP
pfiznaky nejsou schopny urcit misto pohybu v obraze. Odstranénim této vady se zabyvam v kapitole

4.1.

3.4  Aktualizace pozadi

Aktualizace pozadi je v podstaté zapocteni aktudlniho snimku do pozadi. Tedy pokud do zdbcru
vstoupi objekt a zlstane na stejném misté urcitou dobu (urcity pocet snimku), nebude povazovan jiz
za pohybujici se objekt, ale za pozadi. Volba spravné aktualizace se také odviji od ucelu aplikace.
Pokud budu sledovat parkovisté, tak auto, které zaparkuje na parkovacim misté, mohu do 2 minut
pfestat povaZovat za pohyblivy objekt, ale jiZ ho povaZovat za pozadi. AvSak pokud se budu snazit
detekovat prekdZzky v kolejisti, byla by chyba, aby pfedmct, ktery predstavuje ohroZeni, se stal
pozadim.

Aktualizace pozadi se da dile vyuzit pfi zméné¢ osvétleni. Detektor muZe detekovat chvili
pohyb, ale po urcité dob¢ se sdm s nastalymi podminkami vyrovnd a jiZ pracuje spravné. Podobny
problém jako zména osvétleni miZe zpusobovat i posunuti kamery.

Jak jsem naznalil, je aktualizace pozadi velmi rozsdhlym oborem, proto zde uvedu jenom
n¢kolik metod aktualizace pozadi.

Pramér predchozich snimku je velmi jednoduchd metoda. Vezmu nékolik pfedchozich
snimkui a pro kazdy pixel vypocitim primérnou hodnotu. Primérnou hodnotu poté povazuji za
pozadi.

Y
i

1

(N

X =

X je prumérnd hodnota pixelu, i pocet pfedchozich snimka a y hodnota pixelu predchoziho snimku.
Vaha predchozich snimki je podobnd predchozi metod¢. Jediny rozdil je, Ze pfedchozi

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

obsahuje aktudlni snimek X, s ur¢itou vahou & do pozadi X,, .

X, =ox,+(1-a)x, €3]
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4 Metody detekce stinii

Detekce stini pohybujicich se objektt kriticky ovlivituje presnost detekce objekti. Stin je Casto
chybné oznaden jako soucast pohybujictho se objektu, coz zpusobuje chyby pii trackingu a

segmentaci.

4.1 Stin a model stinu

V [9] je stin popsdn a modelovén jako misto, tmavé oblast, kam nedopada svétlo. Cdst objektu,
kterd neni osvétlena, se nazyva self-shadow. Cast-shadow je plocha ve scéng, na kterou nedopadd
svétlo, kvuli objektu, ktery se nachazi mezi svételnym zdrojem a touto plochou. Cast-shadow déle
muZeme rozd¢lit na umbru a preumbru (Obrdzek 9). Umbra je oblast, ve které objekt zcela blokuje
svctlo ze zdroje. Preumbra je oblast, ve které je svétlo ze zdroje pouze ¢dstecné blokovano. Pokud se

objekt pohybuje cast-shadow se nazyvd moving cast shadow (stin vrhany pohybujicim se objektem).

13
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Obrazek 9: Rozdéleni stinu. Prevzato z [9].
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Clovék vyuziva pro detekci stinii ndkolika riznych vlastnosti stint

e stin ztmavuje texturu pozadi, na které dopadd, ale nijak vyznamn& neméni barvu a
texturu pozadi.

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

e stin je projekci tvaru objektu na pozadi. Pro plo$né svételné zdroje je
nepravdépodobné, Ze projekce bude perspektivni.

® je zndmd pozice a sila svételného zdroje

e hranice stinu maji tendenci ménit tvar v zdvislosti na geometrii povrchu, na ktery je
stin vrhan.

Algoritmy pro klasifikaci stinti vychazeji z fyzikalnich pfedpokladi. Pokud zdroj vyzaruje bilé
svétlo a svétlo dopadd na matny povrch (odrazivost povrchu je skoro nulovd) muzeme pixel
klasifikovat ndsledujici rovnici:

s (%, y) = Ex(x, Y)pi (%, ¥) ©)
kde s, je jas pixelu na soufadnicich (x,y) v ¢ase k. py(x, y)je odrazivost povrchu objektu a Ej, (x, y)
je ozareni (irradiance). Ozareni je mnoZstvi energie obdrzené povrchem S. Hodnotu ozafeni miZeme
odvodit pomoci Phongova osvétlovaciho modelu. Pokud je objekt daleko od svételného zdroje,
vzdédlenost mezi svételnym zdrojem a povrchem S je konstantni, svételny zdroj vyzafuje rovnob¢Zzné

svételné paprsky a poloha pozorovatele se neméni, muZeme ozafeni Ej (x, y) aproximovat jako:

¢y + cpcos£(N(x,y),L) osvétleny
Ex(x,¥){ca + k(x,y)cp cos 2(N(x,y),L) preumbra (10)
Ca umbra

kde c4 je intenzita ambientniho svétla, cp intenzita svételného zdroje, L smér svételného zdroje,
N (x, y) norméla k povrchu objektu a k(x,y) popisuje tmavost preumbry (0 < k(x,y) < 1).
Predchozi popis neni vhodny pro detekci stinii ve video sekvenci. Mdme pouze informace z
video sekvence, parametry L,N,k,c4a cp nezname. Proto algoritmy pro detekci stinti pridavaji
nékteré zjednodusujici podminky:
e zdroj svétla je silny
e pozadi je statické a m4 na sob¢ texturu
e pozadi se bere jako rovina
e plocha svételného zdroje umozZiuje vznik peumbry
Ozéfeni a jas vypoCitime pomoci rozdilu aktudlnitho snimku s; s referenénim snimkem
(modelem pozadi) sy. Pokud je model pozadi staticky, odrazivost pg(x,y) se neméni. TudiZ

Pk (x,¥) = po(x,¥) = p(x,y). Rozdil muZeme zapsat jako:
Dy (x,y) = p(x, y)(Ex (x,y) — Eo(x, ) (11
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Pokud na pixel dopada stin (umbra) rozdil by mél byt velky. Pro umbru muZeme pifedchozi
rovnici (11) vyjadrit jako:
Dy (x,y) = p(x,y)cp cos £(N(x,), L) (12)
kde cp vyjadiuje silu svételného zdroje.
Rozdil vsak neni schopen rozpoznat preumbru. Pro pixely preumbry lze rozdil vyjadfit jako:
Dr(x,y) = p(x,¥)(1 — k(x,))cp cos £(N(x,y), L) (13)
Pokud je parametr k(x,y) maly, je preumbra tmavd. 1 —k(x,y) poskytuje dobrou

diskriminaci mezi pixely stinu a pixely pozadi.

4.2  Rozdéleni metod pro detekci stint

Metody detekce stinti se od sebe lisi podle toho, jakym zpiisobem rozliSuji mezi pixely popfedi a
pozadi. Rozd¢leni metod muze byt na zdklad¢ ruznych parametrt. V této praci vyuziji rozdéleni

uvedené v [9].

shadow
suppression
approaches

PARAMETRIC

- MNON-MODEL
PARAMETRIC hased

_Fthhnreé': i t';i:3:5:3:';?3:3'_}_5:'-;'3':3:5'_5:3:'?'?3:3_'5:3:'?'5:H}.}:T;'f':iig'_f:i:';';i:i:}:3:'; T i-i-_';if';'i:i:.
Spectral Spatial Temporal
PN 7N o Ay
gray level color local region stafic dynarmic

Obrazek 10: Rozd¢leni metod pro detekci stinu. Pievzato z [9].

Deterministicky piistup vyuZivd tvrdého rozhodnuti. Striktné rozhodne, do jaké tfidy pixel
patii. Deterministicky pfistup pak miZeme déle rozdé€lit podle toho, zda pouziva databazi znalosti
(model). Pokud zvolime metody pouZivajici modely, dosdhneme nejlepSich vysledku. Ale metody
zaloZené na modelech ve srovnani s metodami nepouZivajicimi modely, jsou mnohem vice komplexni

Statisticky pfistup vyuZiva pravdépodobnostnich funkci k ureni pfislu$nosti do tiidy. Pixel
prislusi k tfid€ s jistou pravdépodobnosti. Kritickym je vhodné zvolit parametr selekce. Proto miizeme

staticky pfistup déle rozdgElit na parametrické a bezparametrické metody.
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Déle miZzeme metody rozd¢lit podle tif domén:

e spektra - pouZivaji Sedoténovy nebo barevny obraz

e prostoru - pracuji s pixely nebo oblasti

e (Casu - n¢které metody vyuZzivaji asového zpozdéni ke zkvalitnéni vysledku

4.3 Metody detekce stint

V této Casti popisuji ¢tyfi metody detekce stinti. Popis metod je prevzat z [9]. Metody nemaji presné

ndzvy, vétSinu metod nazyvam podle tfidy, do které patii.

Statisticka bezparametricka metoda (Statistical non-parametric - SNP)

Metoda je zaloZena na modelovéani pixelu a modelu pozadi [21]. Princip metody je zndzornén na

obrazku 11.

initial N input frames

!

!

other mput frames

Brightness and E:, s Bacl und Ei, s Brightness and
color distortion [ deg i +—— color distortion
computation and mogelng computation and
normalization normalization

e
P
a; CD; .
ﬁr\, C‘ i
Automatic Pixel
threshold T Tom 'lxe .
selection Tay Ta classification

v

classification result C(3)

Obrazek 11: Schéma SNP metody. Prevzato z [9].
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Prvnich N snimka se pouZije k vytvoreni modelu pro kazdy pixel. Pro kazdy pixel je vypocétena
stfedni hodnota E; = [ug (i), ue (i), ug(@)] a rozptyl s; = [og (i), 04 (i), 05(i)] v kazdém barevném
kandlu. Deformace jasu «; a deformace barvy CD; jsou ureny jako rozdil mezi ofekdvanou barvou

pixelu a jeho skuteénou hodnotou ve snimku I; = [Iz (1), I (V), Iz (D)].

<1R(i)uR(i) L L@ug@ | IB(i)uB(i)>

o3 (i) FHO) o3 (i)
N2 N2 N2
([ + [0+ [2B)

e, - j <1R(i) = aiuR(i)>2 . (1(,-@ = aiua(i)>2 . (13(i) = aiuB(i)>2 (15)

(14)

or () o (D) op(i)
Na zdkladé normalizovanych hodnot &, a CD, je pixel i klasifikovan do jedné ze Gtyf tiid:

Poptedi: CD, > tcp V@&, < T4, jinak
Pozadi: &, < T4 VQ, > T4, jinak
Stin na pozadi: @, < 0 jinak

c(@) (16)

Osvétlené pozadi: zbylé ptipady

[ ]ForEGROUND
] B ACKGROUND
[] sHADOWED BACKGROUND

IGHLIGHTED B ACKGROUND

Obrazek 12: Klasifikace pixelu. Prevzato z [9].
Stiny maji podobnou barvu, ale niZi jas neZ pozadi. Dolni mez u popiedi je k zamezeni chybné
detekce objektu s velmi nizkou hodnotou RGB jako stinti. Vhodné hodnoty praht se uréi automaticky

z histogramu &, a CD,. Metoda je robustnéjsi nez metody zaloZené na Gaussové rozloZeni.
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Statisticka parametricka metoda (Statical parametric - SP)
Tato metoda pouZivd dva zdroje informaci: lokdlni, zaloZenou na vzhledu pixelu a prostorovou,

zaloZenou na predpokladu, Ze objekt a stin jsou kompaktni regiony [22].

mntial N mput frames other input frames
v=[R ¢ BJ v=[R ¢ Bf
a-priori p(BK), p(FG), p(SH)
Background Hu  On
modeling

- ; —> A-posteriori

¢#}L Oy probability

—™  computation
Linear -
trasformation ; i a-posterior

Hag _,LTSH

probabilities

Tterations
completed

Neighborhood
a-priori probability
propagation

v

classification '

Obrazek 13: Schéma SP. Prevzato z [9].

Nejdiive se vypoCte stfedni hodnota a odchylka pozadi pro vSechny pixely oblasti.
Pravdépodobnostni rozloZeni pixelt se stinem N(Usy,Osy) je odhadnuto z pixeld bez stinu
X(uyL 01). v = [R, G,B]Tje hodnota pixelu bez stinu. Pomoci aproximace linedrni transformace
v = Dv odhadneme barvu pixelu se stinem. D = diag(dpg,d, dg) je diagonédlni matice ziskand na
zdkladé experimentdlniho ohodnoceni. Matice D pfedpokldda konstantni plochy povrch. Pokud neni
pozadi ploché pres cely snimek, musi se vypocist matice D pro kazdou podoblast. Pro referenéni
pixely mdm danu stfedni hodnotu a odchylku. Z téchto hodnot jsem pak schopen odhadnout hodnotu
pod stinem jako piy =pb d; a oty =ol;d;, kde i€ R,G,B. Nakonec jsou vypolteny a
maximalizovadny posteriorni pravdépodobnosti ndleZejici tifidim pozadi, popfed{ a stint.

Ke zlepsSeni vykonu detekce se vyuZiva iterativni Sifeni informace z okolnich pixeld. K
prifazeni ¢lenstvi ve tfid¢, je v dal$im kroku vyuZzit vysledek z predchozich kroka provedenych na

sousednich pixelech.
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Hlavni nevyhodou je obtiZnd volba parametri. Je nutnd manudlni segmentace urcitého pocétu
snimki, aby bylo mozZné vytvorit statistiky a vypocist matici D. Expectation maximization (EM)
metoda by mohla byt vyuZita k automatizaci tohoto procesu.

Diference stini v HSV barevném prostoru
Tuto metodu Ize zaradit mezi deterministické metody nepouZivajici model (deterministic non-model
based - DNM). Metoda pracuje v HVS barevném prostoru na drovni pixeli. HSV barevny prostor
pomé&rné dobre reprezentuje lidské vnimdni barev. Stin vyrazné neméni odstin (sloZku hue) pozadi,
ale vyraznéji se projevuje ve sloZce saturation. Aby byl pixel oznaéen za pixel obsahujici pohybujici
se stin, musi spliiovat nésledujici podminku:
_ @y
" B (%)

kde I, (x,y) je pixel aktudlniho snimku na souradnicich x a y. By (x,y) je pixel modelu pozadi na

stejnych souradnicich jako pixel popredi. § zabrariuje, aby body pozadi, které se zménily kvuli Sumu,
byly identifikovény jako stin. Parametr & uréuje, jak silny je svételny zdroj. Cim Slunce sviti siln&ji a
je vyse na obloze, tim musi byt hodnota a mensi.

Deterministicka metoda bez modelu (Deterministic non-model based - DNM)

Tato metoda je velmi komplexni [23]. DokédZe detekovat i preumbru pohybujiciho se stinu. Stin je
detekovan na zaklad¢ tif kritérii: hran, tmavych oblasti a vyraznych jasovych zmén.

Hrany jsou rozdéleny na hrany pohybujici se a hrany statické. Hrana je klasifikovdna jako
statickd, pokud energie ve vysokych frekvencich v rozdilovém snimku (rozdilu soucasného a
pfedchoziho snimku) je nizk4 v blizkém okol{ pixelu.

Pokud je oblast ovlivnéna stinem, je pomér ozdreni soucasného snimku a pfedchoziho snimku
pro vSechny pixely v dané oblasti konstantni.

Pomoci té&chto dvou podminek a heuristickych pravidel je kazdy region klasifikovdn do jedné
ze sedmndcti tfid. Pro vypocet preumbry autofi této metody pouZivaji §itku hrany v rozdilovém
obraze. Na hranici stinu, kde se vyskytuje preumbra, je rozdil jast niZ$i nez na hran¢ objektu. Autofi

%

tvrdi, Ze Sitka hrany je velmi spolehlivy zpusob, jak rozliSit objekt a stin.
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5 Navrh aplikace

Mym cilem je vytvofit aplikaci, kterd bude schopna detekovat pohyb a sledovat prichod pohybujiciho
se objektu scénou. Pri detekci kladu duraz nejen na presnost, ale i rychlost detekce. ProtoZe nelze
sledovat vSechny moZzné druhy objektd, zaméfim se ve své aplikaci na sledovani automobilti. Budu se

snazit, aby aplikace byla schopna detekce v redlném Case. Na obrdzku 14 je ndvrh mé aplikace.

Vstupf]

e e Vystup]

| Videof i . :
SESERESESEE SR 3 ; Videof |
i___________; __________ __i [TTTTTTmmmm—s—m———-————-- B :L ____________ . _,:
| Gaussuv-fil b . | S _
! il b Upfesnéni- ! — ; 1
! l || pomociHSV: || OdstTaljen1 . | Koresp. ondoence al
| Podvzorkovéniﬂ[‘i ! differencey | stinuf i objektay |
' i i ARSI i i Y |
R S S T I s st |
{| Pfevoddo- || | LBPY . || Nalezenikontur-|;  i| Pfedzpracovani- |:
; HSVY o L objektu] || | objektd] |
o PFedzpracovaniq] o Detekcepohybu®l 1 h] a_l_e_z_e_n_i-_o_b_j_e_k_t:ﬁ_““ “—“““:l'_r;;l;i_n_g_ﬂ_ ________

Obrazek 14: Navrh aplikace

5.1 Predzpracovani obrazu

V aplikaci Sum zpasoboval velké problémy, proto jsem se rozhodl aplikovat na vstupni obraz

Gaussuv filtr. Musel jsem vSak vyfesit, jaké rozméry ma mit pouZity filtr, aby odstranil co nejvice

Sumu, ale zdroven aby nebyl obraz pfili§ deformovan a vypocet netrval neimérn¢ dlouho.

oL 1R

Obrazek 15: Nepouzit Gaussuv filtr
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e

Obrazek 16: Pouzit Gaussuv filtr o rozmérech 5x5 s o=1

Obrazek 17: Pouzit Gaussuv filtr o rozmérech 11x11 s 6=2,2

Obrazek 18: PouZit Gaussuv filtr o rozmérech 15x15 s 6=3
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Obrazek 19: Pouzit Gaussuv filtr o rozmérech 21x21 s 6=4,2
Jak muZete na obrdzcich 15 az 19 vidét, nejlepSich vysledku dosahl filtr o rozméru 15x15
pixeli s =3 (Obrazek 18). Tento filtr pouzivam ve své aplikaci k redukci Sumu.
Po aplikaci Gaussova filtru oblast podvzorkuji. Podvzorkovdnim vyrazné¢ zmenSim pocet
pixeli, ktery musim zpracovavat algoritmy pro detekci pohybu, ¢imz vyrazné zkratim ¢as potfebny
pro detekci pohybu. Cenou za sniZeni poctu pixell je ztrata informace.

V mé aplikaci m4 oblast, z niZ vybirdm pixel, velikost 2x2. Vysledny obraz ma pak pouze %

pixeli puvodniho obrazu (tzn. Vyska i Sitka obrazu se zmensi na polovinu). Déle obraz jiz
nepodvzorkovavdm. Do vysledného obrazu ukldddm levy horni pixel. Tim uSetfim cas potiebny
k podvzorkovédni a zdrovenn ztratim minimum informace obsaZené v ostatnich pixelech. Takovyto
zpusob podvzorkovani si mohu dovolit, protoZe Gaussuv filtr distribuoval informace z pixelii do

okoli.

5.2  Vypoéet LBP piiznaku a rozdéleni snimku

na bloky

Do LBP detektoru vstupuje snimek. Tento vstup oznacuji jako popiedi. V [5] autofi vyhodnocuji LBP
priznaky nad obrazem prevedenym do stupnii Sedi. Pokusy jsem vSak zjistil, Ze je lepSi prevést
vstupni obraz, ktery ma pixely v RGB barevném prostoru, do HSV barevného prostoru. Néasledné,
vyhodnocuji LBP piiznaky nad sloZkou hue. Touto tGpravou jsem dosahl lepsi odolnosti vii¢i Sumu.
Pro kazdy pixel popredi je vypocten LBP priznak, ktery je uloZen do matice. Stejn€ jako pro
popfedi vypoctu LBP piiznaky i pro pozadi a uloZim je také do matice. LBP hodnota krajnich pixeli
snimku je nula. Pokud nyni vytvoiim LBP histogramy pro popfedi a pozadi a provedu jejich srovnéni,
mohu pouze konstatovat, Ze ve snimku je nebo neni pohyb. Ja vSak potfebuji urcit pfesné misto, kde

se pohyb nachézi.

23



K uréeni mista pohybu pouZivim velmi jednoduchou metodu. Matici rozdélim do menSich
oblasti, které oznacuji jako bloky. Pro kazdy blok popfedi a pozadi vytvoiim LBP histogram a
histogramy porovnam. Pokud rozdil histogramt je vétsi neZ nastaveny prah, mohu konstatovat, Ze
v bloku dochdzi k pohybu.

Abych byl schopen co nejpresnéji detekovat pohyb, je nutné urcit vhodnou velikost bloku. Je
nutné, aby blok nebyl prili§ velky ani pfili§ maly. Pokud bude blok velky, nebude pohyb detekovan

presné. Pokud bude blok maly, nebude obsahovat dostatek informaci pro histogram, coZ bude
v disledku vést k chybné detekci. Pokusy jsem zjistil, Ze vhodna velikost bloku je % velikosti

podvzorkovaného snimku. Pokud ma podvzorkovany snimek velikost 320x240 (puvodni snimek m¢l
velikost 640x480) bude velikost bloku 32x24. Blok bude obsahovat 768 LBP priznakua, coZ je
dostacend hodnota pro porovnéni. I pro podvzorkovany snimek o velikosti 160x120, blok 16x12
obsahuje dostatek informaci pro porovnani histogramd.

Na obrazku 20 vidite vystup detektoru, ktery rozdélil snimek do blokd. Samotné rozdéleni do

bloki nestaci k presné detekci pohybu. Abych detekci zpfesnil, vyuzivam ¢asteéného prekryti bloki.

T 1

Obrazek 20: Rozd¢leni obrazu do bloku
Cim vice se bloky piekryvaji, tim presnéjsi vystup dostavam, ale soucasné dochazi k ndristu
vypocetni naro¢nosti. Na obrazcich 21 az 25 je vidét vysledek vystupu detektoru s ruznou mirou
vzajemného prekryti bloku. Jako nejvhodné&js$i mohu doporucit posuv o 4 pixely jak v fadcich, tak ve
sloupcich (pokud ma blok $itku 32 pixeld, bude se pfi posunu o 4 pixely s nasledujicim blokem
prekryvat na 28 pixelech). S narustem miry prekrytu, 1épe detekuji pohyb, ale nartistd i mnozstvi
detekce neexistujictho pohybu pfi zachovani stejného prahu detektoru. Odstranéni tohoto problému

popisuje kapitola 4.2.
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Obrazek 22: Posuv o 8 radku a 6 sloupcu

Obrazek 25: Posuv o 1 fadek a 1 sloupec

ProtoZe krom¢ presné detekce poZaduji i rychlé zpracovéni, je potfeba efektivné implementovat
vytvafeni LBP histogramu blokii z matice s LBP pfiznaky. ProtoZe se bloky prekryvaji z podstatné
¢asti (Obrédzek 26), je neefektivni po porovnani zahodit histogram pro blok a znovu vytvofit novy

histogram pro sousedni blok. Pfi velkém prekrytu je efektivnéjsi, pokud jsou spolecné ptiznaky LBP
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v histogramu zachovdny, LBP pfiznaky unikdtni pro ptuivodni blok odstranény z histogramu a LBP

pfiznaky unikétni pro aktudlni blok do histogramu pfidany.

Blok 1 Blok 2

Obrazek 26: Vzijemny prekryt bloku.

Pokud bude velikost bloku 32x24, s posunem o 4 pixely, budou se histogramy prekryvat v 28
sloupcich. TudiZ z histogramu odstranim 4 krat 24 LBP pfiznakii a pfiddm do histogramu 4 krat 24
LBP pfiznaka, coz vyZaduje 192 pristupu do matice s LBP pfiznaky. Pokud bych vytvarel zcela novy
histogram, potfeboval bych 768 pristupt do paméti, coz je 4 krat vice!

Vyhodnocovéni pohybu ve snimku provddim tak, Ze vypoctu LBP histogram pro prvni blok na
fadku. Posouvam se po fadku a vytvarim histogram pro aktudlni blok vySe uvedenym zpusobem. Pfi

pfechodu na novy fadek puvodni LBP histogram zahodim a vytvoiim zcela novy histogram.

5.3  Vyuziti diference pixeli v HSV pro

zpiresnéni detekce pohybu

Jak je patrné na obrazku 27, detekce pomoci LBP pfiznaka s vyuzitim bloku nenajde pfesné hranice
objektu. Pokud dostate¢né velkd ¢4st objektu zasahuje do bloku, je za moZnou oblast pohybu oznacen
cely blok. TudiZ i ta ¢4st, kterd neni pohybujicim se objektem.

Abych naSel presné hranice objektu, rozhodl jsem se vyuZzit diference pixelt. Diferenci
provadim v HSV barevném prostoru (kapitola 3.4). ProtoZze obraz mdm uloZen v HSV barevném
prostoru a k odstranéni stint (kapitola 4.4) také vyuzivam HSV barevnou reprezentaci obrazu, prevod
do jiného barevného modelu by zpomaloval vyhodnoceni.

Rozdil mezi pixely popfedi a pozadi urcuji pouze ve slozkdch hue a saturation. Pokusy jsem

zjistil, Ze pokud je sloZka value zahrnuta do vypoctu, zpusobuje zhorSeni detekce. Celkovy rozdil

mezi pixely popfedi a pozadi pocitdm jako Eulerovu vzdélenost:

DIS = \/(Fy — By)? + (Fs — Bs)? (18)
kde F je hodnota pixelu popredi, B hodnota pixelu pozadi, H je hue , S saturation a DIS celkovy
rozdil.
Diferenci provddim pouze v oblasti, ve které LBP detektor urc¢il pohyb. Tim vyrazné zkratim
¢as vyhodnoceni. Pokud mdm u LBP detektoru nastaven nizky prdh, mohu c&asto i detekovat

neexistujici pohyb. Tento problém zapfiCinuje ve velké mife Sum. Pokud bych nastavil prdh LBP
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detektoru na vysokou hodnotu, zbavim se sice Sumu, ale zirovenn nemusi byt detekovdn skuteény
pohyb. Vhodné nastavenym prahem u diference pixeli se zbavim neexistujictho pohybu, ale
pohybujici se objekty zustanou zachovany. Na obrdzku 28 je vystup z detektoru, ktery kombinuje
LBP detekci a diferenci pixelu v HSV.

Obrazek 27: Pouze LBP detektor Obrazek 28: LBP v kombinaci s diferenci

Ve své aplikaci pouZivdm aktualizaci pozadi zaloZenou na zapocteni snimku do pozadi
s urcitou vahou. Aktualizaci pozadi provddim na trovni podvzorkovaného snimku pfevedeného do
HSV barevného modelu. I kdyZ mdm vypocéteny matice s LBP pfiznaky pro popfedi a pozadi,
nemohu aktualizovat pfimo matici LBP pfiznaka pozadi. Duvodem pro¢ nemohu aktualizovat piimo
LBP matici, jsou vlastnosti LBP pfiznaku. LBP pfiznak je uréitym popisem okoli pixelu. Pokud se
zméni n&jaky pixel v okoli, zméni se i LBP hodnota. ProtoZe zména LBP hodnoty je nelinedrni
(pokud se zméni pixel v pravém dolnim rohu matice koeficientli, bude LBP hodnota tpln¢ jind, neZ

kdyZ se zméni pixel v levém hornim rohu), nemohu aktualizovat pifimo LBP matice.

5.4 QOdstranéni stinu

Pro odstranéni stini jsem zvolil diferenci v HSV barevném prostoru popsanou v Kkapitole 4.3.
Dtivodem této volby byla predevsim rychlost metody, jeji dobré vysledky v exteriérnich scéndch
(uvedeny v [9]) a to, Ze obraz je jiz v HSV barevném prostoru.
Aby byl pixel oznaéen za pixel obsahujici stin, musi spliiovat podminku danou rovnici 17. Tuto
podminku jsem ve své aplikaci mirné modifikoval, kvuli snaz§imu nastaveni prahi:
(1;‘? @y _ .\ Bixy)

B,L/(x,y) sa I,‘c’(x,y) < ﬁ) A (I,‘g(x,y) — B’f(x‘y)) <15

19)

A |III€-I(x1y) _Bllj(x:}’)| =Ty

kde prah a uplatiiuje u pixeli umbry, zatimco prah § odstrariuje pixely preumby.
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Nejveétsim problémem bylo najit vhodné hodnoty prahu «a, 3, s, Ty. Pocet vSech moZnych
nastaveni praht je velmi velky. Nastaveni prahti samotnym uzivatelem by bylo velmi obtiZné.
Rozhodl jsem se, Ze zjistim optimdlni hodnoty prahi a uZivateli umoZnim mgnit tyto optimalni
hodnoty.

Optimélni hodnoty prahi jsem zjistil automaticky nad anotovanou sadou. Z nékolika video
sekvenci jsem vybral snimky, v nichZ jsem ruéné vyznacil pohyb. Prvni moZnosti, kterou jsem pro
automatické zjisténi prahu vyzkousel, bylo postupné automaticky ménit hodnoty prahu s urcitym
krokem. Pro kazdou kombinaci praha jsem uloZil pocet pixelt spravné oznacenych jako pixely s
pohybem (hits), pocet pixell, ve kterych nebyl pohyb detekovan (miss) a pocet pixelu, kde byl pohyb

detekovan klamn¢ (fails). Za nejlepsi feSeni jsem povaZoval feSeni, kde:
hits
max (emiss+fails> (20)

Problémem tohoto postupu je pevny krok feSeni. Pokud je krok pfili§ velky nemusim najit
optimélni{ feSeni. Pokud je vSak krok pfili§ maly, je pocet zkoumanych kombinaci velmi velky a timto
extrémng narusta ¢asova naro¢nost hledani prahu.

Pro nalezeni optimalni hodnoty prahti jsem se rozhodl pouZit evoluéni strategii. Evoluéni
strategie je optimalizaéni metoda vhodna k nalezeni feSeni komplikovanych uloh s mnoha parametry.
Vzorem této metody je evoluce v pfirod¢. Jedinec zde predstavuje hodnoty prahu. Jedinci se mezi
sebou vzdjemné kiiZ{ (kombinuji vzdjemné parametry) a mutuji (pficitaji k parametrim ndhodna ¢isla
dana stfedni odchylkou normélnim rozloZenim). Z jedné generace jsou vybrani nejlepsi jedinci, kter{
predstavuji dalsi populaci rodici, z nichZ prostfednictvim mutace a kiiZen{ vnikaji opét novi jedinci.

N s

V kazdé nasledujici generaci se objevuje vice kvalitnéjsich jedincu. Kvalita jedince se uruje pomoci
hits
fitness funkce. V mém piipad¢ predstavuje fitness funkci emiss+fails,

Evoluci je moZno fidit pomoci stfedni odchylky normdlniho rozloZeni. Stfedni odchylka
normdlniho rozloZeni urcuje, jak velkd bude zména parametru jedince. Pokud je stfedni odchylka
velkd, dochdzi k velkym zméndm parametru, ¢imZ se prohledava vétsi prostor feSeni. Pokud je stfedni
odchylka mal4, je zmé&na parametru mensi, diky ¢emuZ se hledd pfesngjsi feSeni v mens$im prostoru.
V prvnich generacich je stfedni odchylka velkd a dochdzi k hledani mist, kde by mohla nachizet
kvalitni feSeni. S rostoucim po€tem generaci se parametry meéni pozvolna a dochdzi ke zpresnovani
reSeni.

Diky evoluénf strategii jsem nalezl optimalni prah mnohem rychleji a kvalitnéji, neZ kdyZ jsem

pouZil enumeraci.
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5.5 Oznaceni jednotlivych objektu

vvvvvv

informace o objektech. Informaci o objektech musi ziskat uZivatel pozorovanim. Pro dalsi zpracovani
je nutné spojit pixely s pohybem do objektii. Ke spojovani vyuzivam algoritmus pro detekci kontur.
Algoritmus detekce kontur pracuje s binarnim obrazem (Obrazek 30). Detekuji pouze okraje objekti.
Pokud je v objektu dira, tuto diru nepovaZuji za objekt, ale zahrnu ji do objektu, uvnitf kterého se

nachazi.

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

Vystupem algoritmu jsou jednotlivé objekty. Objekt je reprezentovdn seznamem piimek, které

v s

tvofi jeho hranice (Obrdzek 31). Pro jednodussi préci s objekty nepracuji pfimo s hranicemi objektu,

ale vytvorim okolo objektu obdélnikovy bounding box (Obrizek 32).

———— - = — ——————

Obrazek 31: Kontury objektu Obrazek 32: Bounding boxy objektu

5.6 Tracking

V této Casti opoustim od obecného feSeni a zaméruji se na detekci automobilda.
Nyni, kdyZ mdm nalezeny jednotlivé objekty, které jsou reprezentovdny bounding boxy, se

mohu pokusit najit, které objekty si v ruznych snimcich video sekvence odpovidaji. Shodnost dvou
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objektl oznacuji jako korespondenci. Objekty, které byly nalezeny v aktudlnim snimku, oznacuji jako
aktudlni objekty. Objekty, které byly nalezeny v pfedchozich snimcich, oznacuji jako predchozi
objekty.

V prvnim kroku provedu predzpracovdni. Predzpracovdni probihd pouze na objektech
nalezenych v aktudlnim snimku.

Objekty, které jsou do sebe vnoreny, se z velké Casti prekryvaji nebo jsou velmi blizko sebe,
jsou spojeny do jednoho objektu. Spojovani objekti probiha na zdkladé dvou podminek.

Prvni podminkou je, Ze jejich vzdédlenost v ose x i ose y je mensi neZ zadand minimaln{
vzdélenost (Obrazek 33). Druhou podminkou, kterou musi splnit je pom¢&r pfekryti. Pokud se objekty
v ose X nebo ose y prekryvaji vice neZ je minimdlni hodnota, jsou spojeny do jednoho objektu

(Obrazek 34). Pomér piekryti se urcuje ndsledujicim vzorcem:

= ———— pixelOverl 21
P pixelSmallerplxe vertap @h

kde pixelOverlap je pocet pixeli, kterymi se objekty prekryvaji a pixelSmaller je velikost mensiho
objektu v pixelech. Mira piekrytu se pohybuje v intervalu < 0,1 >. Pfi nulové mife prekrytu se
objekty vubec nepiekryvaji, pfi mife prekrytu jedna je mensi objekt zcela prekryt.

U vnofenych objektu je prvni i druhd podminka splnéna automaticky, tudiZ vnotfené objekty
jsou automaticky spojeny s objektem, do n¢hoZ jsou vnoreny. U objekti, které se castecné prekryvaji,
rozhoduje o spojeni pouze druhd podminka. Blizké objekty jsou spojeny do jednoho objektu, pokud
jsou splnény ob¢ podminky.

Vysledkem spojeni objekti je novy bounding box. Vysledky vidite na obrazku 35.

o g

< MNimmalni vzdilenost

Podminka nesplnéna Podminka splnéna Podminka splnéna

Obrazek 33: Prvni podminka pro spojeni objektu

30



-

I Minimalni mira prekrytu

Podminka nesplnéna Podminka splnéna Podminka splnéna

Obrazek 34: Druhd podminka pro spojeni objekta

Vnofené objekty Prekryvajici se objekty Blizké objekty

Obrazek 35: Nové bounding boxy
Dalsim krokem predzpracovani je odstranéni malych objekti. Objekty, které pokryvaji mén¢
pixeli, neZ je nastaveny prah, jsou odstranény z dalSiho zpracovani. V poslednim stupni

predzpracovani jsou odstranény objekty, které maji velmi rozdilnou vysku a Sifku. Jak tyto parametry

ovliviuji trakting objektu se dovite v kapitole 6.2.

Obrazek 36: Vstup trackeru Obrazek 37: Vystup po predzpracovani
Po predzpracovani ndsleduje samotné hledani korespondujicich objektd. Porovnani aktudlniho
objektu s pfedchozim objektem probiha na zaklad¢ Eulerovy vzdélenosti stfedu objektu a na zakladé
velikosti objektu.
Pokud jsou stfedy objekti od sebe vzdileny vice neZ nastavend maximdalni vzdilenost je
hodnota korespondence rovna nule a vyhodnoceni korespondence na zdklad¢ velikosti se neprovadi.

Pokud je vysledek korespondence vzddlenosti nenulovy, je provedeno vyhodnoceni korespondence na
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zaklad¢ velikosti. Korespondence na zakladé velikosti je dana pomérem poctu pixelu, které objekty

zabiraji. Vyslednd korespondence se d4 vyjadrit vztahem:

0 pokud /(Xpew — Xo1a)% + Vnew — Yora)? > maxDistance

1

kor = jinak (22)

ixelLarger
\/(xnew - xold)z + (ynew - yold)2 +1+ ;fixelSmagl]ler

kde X,ow, Ynew je stifed aktudlniho objektu, x4, Voiq je stfed pfedchoziho objetu, pixelLarger je
pocet pixelt vétsiho objektu, pixelSmaller je pocet pixeli mensiho objektu.

Jak je z vyrazu 22 patrné, hodnota korespondence dvou objektd se pohybuje v intervalu
< 0,1 >. Pokud je hodnota rovna nule, nejsou si objekty vibec podobné. Cim vice se hodnota
korespondence bliZi jedné, tim vice jsou si bliZe stfedy objektl a objekty maji i podobnou velikost.

Aktudlni objekt je porovndn se vSemi predchozimi objekty. Pokud je hodnota korespondence
nenulovd, aktudlni objekt si uloZi hodnotu korespondence s predchozim objektem a identifikator
predchoziho objektu. Po vyhodnoceni korespondence pro vSechny aktudlni objekty se pokusim urcit,
které aktudlni a predchozi objekty si ve snimku vzdjemné odpovidaji. K nalezeni odpovidajicich si
objekti pouzivam algoritmus stabilntho sparovani [11]. KaZdy aktudlni objekt poSle nabidku
predchozimu objektu, se kterym md nejvyssi hodnotu korespondence. Kazdy predchozi objekt, ktery
obdrzel vice nabidek, si ponechd pouze nabidku maximélni, ostatni odmitne. Aktualni objekty, které
byly odmitnuty, zaSlou nabidku nejpreferovanéjSimu pfedchozimu objektu, ktery je jesté neodmitl.
Predchozi objekt, ktery obdrzi vice nabidek (mezi nabidky zahrne i ponechanou nabidku z minulého
kola), si opét ponechd maximdlni nabidku aktudlniho objektu. Postup se opakuje, dokud vSechny
aktudlni objekty nevytvori dvojici s pfedchozim objektem nebo nejsou vyerpany vSechny nabidky.

Pokud byl pro aktudlni objekt nalezen pfedchozi objekt, je pfedchozimu objektu aktualizovan
jeho vyskyt. Pokud se pro aktudlni objekt nepodafilo najit vhodny pfedchozi objekt, je pfiddn objektu
identifikdtor a je uloZen do predchozich objekti. Predchozi objekty, které nenasly odpovidajici
aktualni objekt, zustavaji v seznamu predchozich objektl, po urcity pocet snimkd. MuZe nastat
situace, kdy kvili chyb¢ pfi detekci neni objekt pro velmi maly pocet snimka detekovan. Pokud bych
odstranil ze seznamu predchozich objekti objekt okamZité, doslo by pfi opétovné detekei k vytvoreni
objektu s jinym identifikdtorem, coZ je nezadouci. Pokud by vSak objekty zustdvaly v seznamu
predchozich objektu piili§ dlouho, aniz by se sparovaly s né¢jakym aktudlnim objektem, byly by nové
se vyskytujici objekty povaZovény za objekty, které se vyskytly jiZ n¢kdy v pfedchozich snimcich.

Aktualizace vyskytu objektu vyuZivd soucasnou polohu a velikost, ale i predikované hodnoty
polohy a velikosti. Predikci provadim pomoci Kalmanova filtru [12]. Kalmanav filtr pomoci
diferencidlnich rovnic odhaduje na zaklad¢ predchozich stavu stav nasledujici. Kazdy objekt ma sviij
Kalmanuv filtr. Filtr se inicializuje polohou a velikosti, kterou ma objekt pfi svém vzniku. Pokazdé
kdyZ je objekt nalezen v aktudlnim snimku (je sparovdn s nckterym aktudlnim objektem), je uloZena

nova pozice vyskytu, kterd je ddna skutenou pozici a velikosti a predikovanou pozici a velikosti.
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Miru, s jakou se ve vysledku uplatni predikované hodnoty, uréuje mira korespondence. Pokud je mira
korespondence vysokd, uplatiiuji se predikované hodnoty mén¢. Skuteéné hodnoty nakonec preddm
Kalmanovu filtru, ktery pomoci nich provede korekci svého stavu a snaZi se tak zkvalitnit dalsi

odhad.
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6 Implementace

Aplikaci pro detekci pohybujicich se automobilt jsem implementoval v jazyce C++. Jako vyvojové
prostredi jsem pouZil Microsoft Visual Studio 2008. V aplikaci velmi vyuZivam knihovny OpenCV
2.0 [13]. Knihovna OpenCV je urCena pro prici s obrazem a obsahuje i n&které algoritmy
pocitaGového vidéni. Knihovna je implementovana velmi efektivné, a pfi zpracovani obrazu dosahuje
vysokého vykonu. Knihovna je implementovdna v jazyce C, kterd od verze 2.0 poskytuje i rozhrani
pro C++.

Detekci a sledovani pohybujicich se objekti ovliviiuje mnozstvi parametru. Tyto parametry se
mohou v zdvislosti na scéné, ve které sledovani provddim, ménit. Chci umoZnit uZivateli tyto
parametry ménit. ProtoZe ovlddani z piikazové fddky by bylo pro uZivatele komplikované, a navic by
nebyla moZna zména parametra za b&hu, rozhodl jsem se pro ovladani aplikace vytvofit grafické
rozhrani. K tvorbé grafického rozhrani pouZivdm knihovnu Qt verze 4.6.2 [15]. Tato knihovna je
napsdna v C++ a kompatibilni jak s operacnim systémem Windows tak Linux. Ovladani aplikace

popisuji v priloze.
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'\%i_-' Detektor pohybujicich se automobill

Apkace | Detektor | Tracker |

[T ¥stup z kamery

Vatup Fit/DIP fnew xhochm02fworkspace fquifvidea/dalnice 1.avi | Otevit |

Wystup output.avi | Ulozit |

Snimek £islo: 696, Nalezeno objektd: 3 -
Snimek Eislo: 697, Nalezeno objektd: 2
Snimek Eislo: 698, Nalezeno objektd: 3
Snimek ¢islo: 699, Nalezeno objektd: 3
Snimek ¢islo: 700, Nalezeno objekti: 3
Snimek Eislo: 701, Malezeno objekti: 2
Snimek Eislo: 702. Nalezeno objektd: 2
Snimek ¢islo: 703. Malezeno objektd: 3
Snimek cislo: 704, Malezeno objektd: 2
Snimek cislo: 705, Nalezeno objekti: 3
Snimek gislo: 708, Nalezeno objektd: 2
Snimek Eislo: 707, Nalezeno objektd: 2
Snimek €islo: 708, Nalezeno objektd: 2
Detekee ukonéena,

.
& Detektor 1 L=rll=

Obrazek 38: Aplikace pro detekci pohybujicich se automobilu

6.1 Tridy aplikace

Aplikaci jsem rozd¢lil do nékolika tfid (Obrazek 39). SnaZil jsem se, aby kazda tfida zapouzdfovala
jednu ¢4st aplikace. Parametry a metody tfid jsou popsdny v programové dokumentaci, kterd je
soucasti elektronické pfilohy. Detaily implementace lze najit ve zdrojovych textech, které jsou také

soucasti elektronické piilohy.
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Class
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Detector Contours Tracker
Class Class Class
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(CorrespondenceSolver ( Breprocesor Priority
LClass J L Class Class
A
DetectedObject
Class

Obrazek 39: Tridy a jejich vztahy (Sipky nereprezentuji dédi¢nost)
Trida Gui
Tato tfida predstavuje grafické rozhrani aplikace. Stard se o nacitani a ukldaddni snimkid video
sekvence, informovani ostatnich tfid o zmén¢ parametrd, predavani vysledkt mezi tfidami a
zobrazovani vysledk.
Trida Detector
Trida Detector se zabyva detekci pohybu. Ttida udrZuje jako sviij vnitini stav model pozadi. Vstupem
tfidy je snimek v barevném prostoru RGB. Snimek je pfedzpracovan (Kapitola 5.1), ndsledné jsou
vypocteny LBP pfiznaky. V dal$im kroku je provedena hrubd detekce pohybu pomoci porovnéni LBP
histogramti blokti popfedi a pozadi (Kapitola 5.2). V pixelech, ve kterych byl detekovan pohyb, je
provedena jemna detekce pomoci diference pixelli v HSV barevném prostoru (Kapitola 5.3). Na
pixelech, které byly pfi jemné detekci oznaceny jako pixely s pohybem, se provede kontrola na
pritomnost stinu (Kapitola 5.4). Nakonec tfida aktualizuje sviij model pozadi. Detektor vraci binarni
obraz s detekovanym pohybem. Obraz je zvétSen na puvodni velikost.
Trida Contours
Vstupem této tiidy je bindrni obraz s detekovanym pohybem. Ttida pomoci algoritmu pro detekci
kontur nalezne spojité oblasti. Pro spojité oblasti pak vytvoii bounding boxy. Pro kazdy bounding box

vytvoif objekt. Ttida vraci seznam detekovanych objektii.
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Trida Tracker

Tato tfida se zabyva sledovanim pruchodu objektt scénou. Udrzuje seznam objektu, které se vyskytly
v predchozich snimcich. SnaZi se spdrovat objekty, které byly nalezeny v aktudlnim snimku, s objekty
v predchozich snimcich. Vstupem tiidy je seznam objektu detekovanych v aktudlnim snimku,
vystupem je seznam objekti, které se maji vykreslit.

Trida preprocesor

Tato tfida se vyuZiva pro predzpracovani objektd. Spojuje vnofené objekty, objekty, které se velkou
mirou prekryvaji, a objekty, které se nachdzeji blizko sebe. Také odstraiiuje malé objekty a objekty s
velmi rozdilnym pomérem vySky a $irky.

Trida CorrespondenceSolver

Tato tfida vypocte miru korespondence dvou objektti na zdklad€ polohy stfedu a jejich velikosti.
Trida Priority

Tato tfida udrZzuje preference objektu. UdrZuje seznam, ve kterém je obsaZeno, s jakymi objekty
objekt koresponduje a jakou mirou s nimi koresponduje. Ttida se vyuZiva pfi parovani objektna k
posildni nabidek.

Trida DetectedObject

Trida predstavuje detekovany objekt. Obsahuje seznam s vyskyty objektd. PoloZka seznamu je
tvorena ¢islem snimku, polohou stfedu, vySkou a Sitkou objektu. Objekt ddle obsahuje Kalmanuv

filtr, ktery predikuje polohu objektu v ndsledujicim snimku.

6.2 Paralelni zpracovani

Ve své praci kladu velky duraz na rychlost zpracovani. ProtoZe v dnesni dobé vétSina pocitacu
obsahuje vice jadrové procesory, je vhodné vyuZit vSech jader ke zpracovani dlohy. Nékteré Casti
dlohy se nedaji zpracovdvat paralelng, naopak jiné Casti 1ze zpracovat paraleln¢ velmi snadno.

Ve své aplikaci jsem se rozhodl paralelizovat ¢ésti, ve kterych se pracuje s obrazem. Konkrétné
se jednd o podvzorkovani obrazu, vypocet LBP pfiznakii, porovnavani LBP histogramu blokd,
detekci pohybu pomoci diference pixelti v HSV barevném prostoru, detekci stinti a pfevod obrazu na
puvodni velikost.

K paralelizaci jsem pouZil knihovnu OpenMP. Tato knihovna v sobé obsahuje direktivy a
knihovni funkce. Pomoci direktiv urcuji, kterd ¢ast programu se bude zpracovdvat sekvenéné a kterd
paralelné. Diky tomuto mohu provadét paralelizaci inkrementdlné (paralelizuji postupné €4sti kodu).
Knihovni funkce umoziuji napiiklad zjistit pocet procesoru (jader), nastavit pocet vlaken, zjistit pocet
vlaken provadéjicich zpracovani.

Pokud preklada¢ neznd direktivy OpenMP nebo se nemd preklddat do paralelni verze
(naptiklad kvili ladéni programu), prekladac ignoruje direktivy OpenMP a kéd je prelozen do
sekvenéni verze. Volani funkci OpenMP je vhodné ohranicit direktivou ifdef _OPENMP. Tato
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direktiva zpusobi, Ze prikazy obsaZené v tomto bloku se vykonaji, pouze pokud se prekladd za
pomoci OpenMP.

Pokud je vldken vice, neZ kolik mohou jadra nardz zpracovdvat, dochazi k prepindni vlaken.
Prepnuti vldkna stoji vypocetni vykon a zpomaluje se tim zpracovani. DneSni procesory mohou na
jednom jadru zpracovavat souéasné jedno nebo dv¢ vldkna (zdleZi na typu procesoru). Ve své aplikaci

nastavuji pocet vldken, kterd paraleln¢ zpracovavaji program, na pocet jader.
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7 Experimentalni vysledky

7.1

Jak jsem uvedl v kapitole 5.4, pro odstranéni stini jsem vyuZil evolué¢ni strategie. Pro vyhledani

optimalniho prahu jsem vyuZil Ctyfi anotované sady z ruznych video sekvenci.

Obrazek 40: Priklad anotované sady - vstupni obraz, model pozadi v HSV, anotovany bindrni obraz.

Nejdfive jsem hledal optimdlni prahy nad kaZdou sadou samostatn¢, ndsledné jsem hledal

optiméln{ prah pro vSechny sady.

Hodnoty prahii pro odstranéni stint

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
Vsechny 73 -20 0,439 1,617 6,425

Pro srovnani vysledkd evolucni strategie jsem vyhodnotil nékolik hodnot prahi, které jsem

Tabulka 1: Hodnoty prahu zjisténych pomoci evoluéni strategie

zvolil. Vyhodnoceni jsem provéadél nad vSemi anotovanymi sadami.

Hue Saturation Value I/B Value B/I 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: Ru¢n¢ nastavené prahy.




Pro ovéfeni kvality nalezenych prahi jsem provedl validaci na zdrojovych video sekvencich.

Jako metriku jsem pouZil vizudlni porovndni. Na obrazcich 41 aZ 44 vidite, jak kvalitn¢ jsou

odstranény stiny pfi pouZiti prahu nalezenych evoluéni strategii.

Obrazek 41: Kvalitn{ odstranéni stinu Obrazek 42: Odstranéni stinu s drobnymi

vadami

z w7

Obriazek 43: Spatné odstrangny stin Obrazek 44: Odstranény velké casti objektu

7.2  Postprocesing obrazu pomoci trackeru

Jak vidite na obrdzcich 42 a7z 44, vystup detektoru neni vZdy idedlni. Diry v objektu odstrani
algoritmus pro detekci kontur. Avsak s vadami jako je chybn¢ detekovany stin nebo rozdéleni objektu
na vice Casti se musi vyrovnat tracker. K odstranéni vad je v trackeru urfena Cast zabyvajici se
pfedzpracovanim.
Sludovani objektii:
objekti od sebe. Dalsimi parametry jsou mira prekryti v ose x a mira prekryti v ose y.

Pokud je parametr pro minimalni vzdalenost objekti nastaven na velkou hodnotu, muZe

dochéazet k nevhodnému spojovani objektu (Obrazek 47). Pokud je hodnota velmi mal4, nemusi byt
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objekt, ktery byl detekei stint roztfistén, spojen do jednoho objektu. Experimenty jsem zjistil, Ze pro

vétSinu piipadu je vhodna hodnota mezi 5 az 10 pixely.

Obrazek 45: Vystup detektoru Obrazek 46: Vzdalenost objektu od sebe

nastavena na 10 pixelu.

Obrazek 47: Vzdalenost objektu od sebe nastavena na 100 pixelt. Dochédzi k nevhodnému spojen{
objekta.
Vhodné hodnoty pro miru prekryti jsou v rozmezi 0,6 az 0,9. Pokud je mira prekryti mala,
dochazi ke spojovani objektl, které se mdlo prekryvaji. Toto muze vést ke spojeni dvou odlisnych

objektt (Obrazek 50).

Obrazek 48: Vystup detektoru Obrazek 49: Spravn¢ oznacené objekty

41



Obrizek 50: Spatné oznadené objekty. Objekty byly spojeny do jednoho objektu, protoZe mira

pfekrytu byla nastavena pouze na 0,4.

Odstranéni malych objektu:

Zbytky stinu mohou byt detekovany jako objekty. Takovyto objekt vétSinou pokryvd maly
pocet pixeld. Pfi odstranéni malych objektli se bere v dvahu, kolik pixeli pokryva bounding box
objektu nikoliv objekt samotny.

Pri jakém poctu pixela, lze povaZovat objekt za dostateCn¢ velky, zdleZi predev§im na
zpracovavané video sekvenci. Pokud jsou automobily ve video sekvenci malé (kamera byla daleko od
snimané silnice), bude nutné nastavit pocet pixeli na mensi hodnotu, aby nedochazelo k necht¢nému
odstranéni skutecnych objekti. Naopak pokud automobily pokryvaji velky pocet pixelu, tak i
pozustatky stini budou pokryvat vétsi pocet pixeli.

Dal$im parametrem ovliviiujicim toto nastaveni je samotné rozliSeni video sekvence. Pro video
s rozliSenim 640 x 480 doporucuji jako minimalni hodnotu 300 pixeli.

Odstranéni objektii se Spatnym pomérem vysky a Siiky:

Ng¢které zbytky stinti pokryvaji vice pixelii, a proto nejsou odstran¢ny. Tento problém se
pokousim fesit pomoci pom¢cru vysky a Sitky. Vychdzim z predpokladu, Ze neexistuji auta, kterd jsou
velmi vysoké a izkd nebo nizka a Siroka.

Jak jsem pfi testovani zjistil, tento prfedpoklad neni zcela sprdvny. Jednou z moZnosti poruseni
tohoto pfedpokladu je chyba pfi detekci. Ale daleko Castcji je tato podminka poruSena pfi vstupu nebo
vystupu automobilu do scény. V tomto okamZiku je ve scéné detekovana pouze ¢éast automobilu, a

predpoklad o pom&ru vysky a Sitky prestdvd platit.
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Obrazek 51: Chybné odstranéni objektu na zakladé poméru vysky a §itky
Abych potlacil tento problém, rozhodl jsem se pfi odstranéni provéfit opétovné velikost
objektu. Objekt je ze zpracovéni odstranén, pokud m4 Spatny pomér vySky a $irky a zdroven pokryva
plochu mensi neZ je desetindsobek minimélni plochy pro objekt. Toto feSeni vSak neni zcela dokonalé

a problém pouze zmirfiuje.

7.3  Vyhodnoceni aspésnosti trackingu

Testovani jsem provedl nad sadou snimku z riznych video sekvenci. V kompletni sad¢ se vyskytuji i
snimky, kde jsou auta velmi vzddlend od kamery, pfekryvaji se, a obecné lze fici jen velmi téZko
detekovatelnd. Do druhé sady jsem z kompletni sady vybral snimky, kde se vyskytuji objekty dobie
vzajemn¢ separovatelné a v rozumné vzdalenosti od kamery. Piklady snimku vidite na obrazcich 52

aS53.

Obrazek 52: Dobfte seperavatelné objekty ve vhodné vzdalenosti
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Obrazek 53: Velmi vzdélené automobily a vzdjemné se prekryvajici automobily

Sada Kompletni Vybrand
Pocet snimku v sadé 203 108
Spravné detekované objekty 296 140
Posunuty stfed objektu (Obrazek 55) 10 7
Chybna velikost (Obrazek 56) 54 31
Prekryti vice objektt (Obrazek 57) 87 6
Nedetekovany objekt (Obrazek 59) 96 18
Klamna detekce (Obrazek 60) 7 5
UspéSnost detekce 60% 83%

Pokud se dva objekty neprekryji nebo nepfibliZi velmi blizko k sob€, jsou sledovany témér se

100 % tdspésnosti (Obrazek 54).

Tabulka 3: Uspésnost trackingu




Obrazek 54: Vysledky trackingu

Posunuty stfed objektu je vada, kdy se stfed detekovaného objektu zcela jasné nachazi mimo
skute¢ny stied objektu, pri¢emz velikost detekovaného objektu odpovida skutecné velikosti objektu.
Posunuty stfed objektu je zpusoben $patn¢ predikovanymi hodnotami, které poskytuje Kalmanuv filtr.

Tato chyba se vyskytuje pomérné ziidka a je béhem nékolika snimku korigovana.

Obrazek 55: Posunuty stfed objektu

Chybna velikost objektu je vada, pfi které je velikost detekovaného objektu mensi nebo vétsi
nez skute¢na velikost objektu. Chybna velikost objektu je zpusobena hlavn¢ chybnym odstranénim
stind. Ve vétsing piipadu neni stin zcela odstranén a jeho zbytek zpusobi zvétSeni velikosti objektu.
Chybna velikost je v malé mife zpusobena, podobn¢ jako u posunuti stfedu objektu, Spatné

predikovanymi hodnotami.
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Obrazek 56: Chybna velikost objektu
Dalsi chybou je vzajemné prekryti objekti ve scéngé. Pri této chyb¢ tracker milné povaZzuje vice
objekti za jeden objekt. ProtoZe tracker nema 3D informaci, je celkem problematické tento
nedostatek odstranit. Odstranéni by vyZadovalo bud’ zcela jiny pristup k detekci, napiiklad detekci
hran a nasledné porovnani hran mezi aktudlnim a referenénim snimkem, nebo dodatecné vyhodnoceni
gasti obrazu a blizkého okoli, kde byl detekovdn pohyb pomoci komplexnéjSiho algoritmu

pocitacového vidéni (implicit shape model, skenovédni obrazu klasifikdtorem).

Obrazek 57: Prekryti vice objektu.

Nedetekovany objekt je chyba, pfi které neni trackerem skutecny objekt nalezen. Nedetekovani
objektu muze byt zpusobeno vice faktory. Prvnim faktorem je, Ze objekt nemusi byt viibec zachycen
detektorem pohybu. Dalsim faktorem je odstranéni malych objektii. Na obrazku 56 vidite, Ze kamera
snimd pom¢rné rozsdhlou oblast. Ve velké vzddlenosti od kamery jsou objekty detekovény, ale

tracker s nimi jiZ nepracuje, protoZe byly ze zpracovani vylouceny.
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Obrazek 58: Vystup detektoru Obrazek 59: Chybné odstranéni skute¢nych
objekta.
Poslednim faktorem je odstranéni objektu ze zpracovani, kvili nevhodnému poméru vysky a
Sitky. Tento problém nejCastéji nastava pri vstupu objekti do scény.
Klamnd detekce je chyba, pfi které je tracker nalezne ve skuteCnosti neexistujici objekt.
Klamné detekce byly zpusobeny stiny, které preZily jak odstranéni pomoci detektoru tak odstranéni

s w2z

pomoci pfedzpracovaci ¢asti trackeru.

Obrazek 60: Klamné detekovany objekt

U vybrané sady dosahuje detektor dspéSnosti kolem 82%, u kompletni sady 60%. Vyhodnoceni
jsem provedl nad sadou snimkii, které jsem ru¢né vybral z video sekvence. Pokud bych vyhodnoceni
provedl nad celou video sekvenci, v kompletni sadé by se vyskytovalo vice vhodnych snimkut a tim
pédem by i vyslednd dspéSnost byla lepsi.

Dalsi vyhodnoceni jsem provedl vizudlné na video sekvencich. Vyvodil jsem nésledujici
zavéry. Problémy obcas nastdvaji pouze pfi vstupu a vystupu do scény. Pokud se objekty prekryji
nebo se vyrazné pfibliZi, jsou spojeny do jednoho objektu. K rozd¢leni dochézi, pokud se objekty
dostatecn¢ vzdali. Jeden z objekti si zachova plivodni identifikdtor, druhému objektu je pfidélen jiny
identifikétor.

Nejvétsi zhorSeni detekce zpusobuji zbytky stint. Jsou bud’ falesné detekovany jako objekty

nebo zpusobuji spojovani objektti do jednoho objektu.
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7.4  Rychlost zpracovani

Ve své praci kladu velky duraz na rychlost zpracovani. Idedlni je zpracovat vstup v redlném case.
Dnes ma vétSina video sekvenci 25 snimki za sekundu. Nékteré maji 30 snimki za sekundu. V
tabulce 3 vidite, jaké rychlosti zpracovani dosahuje m4 aplikace. Vykon byl méfen na dvoujddrovém

Intel Core 2 Duo s frekvenci 2,4 GHz, 4G RAM a opera¢nim systémem Windows 7

RozliSeni OpenMP Snimku 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 vyplyv4, paralelni feSeni urychli Cas zpracovani. K dosaZeni vysSich hodnot
zrychleni by bylo potreba prevést vice sekvenénich Casti na paralelni, jako je napiiklad hledani kontur
a tracking.

Jak muZete vidét na obrazcich 61 a 62, krom¢ zvyseni rychlosti zpracovani prindsi paralelizace

i lepsi rozloZeni vykonu na jednotliva jadra.

Historie vyu#iti procesoru Historie vyuditi procesoru
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Obrazek 61: Zatizeni jader pfi pouziti Obrazek 62: Zatizeni jader pfi pouziti

paralelniho zpracovéni. sekvenéniho zpracovéni.
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Zavér

Cilem diplomové prace bylo navrhnout vhodnou metodu pro sledovani automobilt. Pfi ndvrhu jsem
musel vyfesit mnoho problému. Presto mohu konstatovat, Ze zadany cil se podafilo naplnit. Tracker
pohybujicich se automobilii nedosahuje stoprocentni Gspésnosti. Pro zvyseni uspéSnosti trackeru je
nutné pokracovat ve vyvoji aplikace.

V teoretické ¢4sti prace jsem popsal n€kolik metod detekce pohybu. Nejvétsi pozornost jsem
vénoval metod¢ Local Binary Patterns. Dalsi stéZejni teoretickou ¢4sti prace je popis metod pro
odstranéni stini, v niZ jsem popsal n¢kolik rozdilnych metod a nastinil jsem jejich vyhody a
nevyhody.

Detekci pohybu jsem rozdélil na hrubou a jemnou. Pro hrubou detekci vyuZivim metodu LBP.
V mistech, kde byl hrubou detekci nalezen pohyb, zpfesnim misto pohybu pomoci diference pixelu v
HSV barevném prostoru.

Pri sledovani pohybujicich se objekti ndm velmi vadi stin vrhany objektem. Pro odstranéni
stini opct vyuZivdm HSV barevny prostor. Pokud hodnota pixelu v jednotlivych slozkidch splni
podminku stinu, je obsah pixelu povaZovdn za stin. V podmince se vyskytuji Ctyfi prahy. Aby
uzivatel nemusel slozité¢ prahy nastavovat, vyhledal jsem optimalni hodnoty prahti pomoci evoluc¢ni
strategie.

Ke spojeni pixeli do jednotlivych objektii vyuZivam algoritmus pro detekci kontur. Pfed
samotnym hleddnim shodnych objekti mezi jednotlivymi snimky provedu pfedzpracovani na Grovni
objektl. Predzpracovani spoji blizké a vnofené objekty, odstrani velmi malé objekty a objekty se
Spatnym pomérem vySky a Sitky.

Nalezeni shodnych objekt mezi jednotlivymi snimky probihd pomoci pozic stfedu a velikosti
objektd. Pokud je objekt nalezen v aktudlnim snimku i pfedchozim snimku, je jeho nova pozice
uréena nejen skuteénou pozici, ale i predikovanou pozici. Zahrnuti predikované pozice pomdiha
odstranit chyby vniklé pfi detekci. Predikci provadim Kalmanovym filtrem.

V celé préaci kladu velky diiraz na rychlost zpracovani. Kromé pouZiti ¢asové nendrocnych
metod, jsem vhodné Easti kédu paralelizoval. Pfi rozliSeni video sekvence 640x480 jsem schopen
vyhodnotit 14 snimkt za sekundu. U video sekvence v rozliSeni 320x240 dosahuji rychlosti 32
snimki za sekundu.

Pokud se ve video sekvenci objekty Casto vzdjemné neprekryvaji a nevyskytuji se malé
objekty, pohybuje se UspéSnost detekce kolem 83 %. Pokud se vSak ve video sekvenci vyskytuji
objekty, které se Casto prekryvaji, a vyskytuje se vice malych objektl, klesa tspésSnost detekce v
zavislosti na ¢etnosti vyskytu téchto objekti.

Pokud pominu pfekryvajici se objekty a malé objekty, nejvétsi procento chyby pfipadd na

chybnou velikost objektu. Tato chyba je nejcastéji zptisobena Spatnym odstranénim stint.
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Pro dosazeni vySsi uspésnosti bych doporucil vyzkouset jinou metodu pro odstranéni stind.
Samotné zkvalitnéni odstranéni stint by velmi zlepsilo dspésnost trackru. Dale doporucuji pokracovat
v rozvoji trackeru. Pfi hledani shody objektu vyuzit dalsi informace, jako napiiklad barvu objektu

nebo LBP pfiznaky objektu. Vhodné by bylo zaméfit se na prekryvajici se automobily.
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Priloha 1:

Ovladani aplikace

Aplikace detektor se skldd4d ze tii oken. Hlavni okno slouZi pro nastavovéni aplikace. V okng&, které

jsem pojmenoval Detektor, zobrazuji detekovany pohyb. V okné Tracker zobrazuji sledované

automobily.
i Ditakbor prldnificich 38 RO =.E =
dobacn | Dee | Wudw |
VLD Rt e e e kenacn i velea airuce § v e

vinhp ofput. o

© o9

Snirmuk fislo: 656, Malezeno objekeis 3
Snimek dale: BT, Maleseny sbjekal: 7
Snimuic (lo: 638, Maleeno ebyrial: 3
Enimek dilo: 639, Malereno ohyeied: 3
Saimek elor 100, Nelereno obgeka 3
Snimek dislo 700, Maleeno objektd 2
Snimek {ilos 70, Malezeno objedin 2
Snimeek ditlo; 703, Malezeno objekdi 3
Snimaek diglo: 704, Malenenc cbjekals 1
Snirmek figle: 705, Malezans obpeksiz 3
Saimak {mle: 706, Hak bpektd: 2

b= e |

Snimek figlo: 107, Mmleenn obyekad: 7
Saimek dlo: 708, Maleens okl 1
Detekoe ukondens.

Hlavni okno

|
[

Detekované objekty

+— Detekovany pohyb

Obrazek 63: Vzhled aplikace pro detekci pohybujicich se automobilu

Hlavni okno je pomoci zdloZek rozd¢leno na tfi ¢asti. Na zaloZce aplikace muZete nastavovat

vstupni a vystupni video sekvence, spoustét, pozastavovat a ukonfovat detekci. Na zdloZce aplikace

jsou také vypisovany informace o bchu aplikace.
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Aplkace | Detektor | Tracker |

[] vstup z kamery

Vstup Fit/DIP fmew fxhochm0 2 fwarkspace fauifvidea/dalnice 1.avi

[@ ,d"' “I: +— Fastaveni
®.

Snimek gislo: 24, Malezeno objekt *
Snimek cislo: 25, Nalezeno objektd: 1

Snimek &islo: 26, Malezeno objektd:
Snimek &islo: 27, Malezeno objektd:
Snimek gislo: 28, Malezeno objektd:
Snimek Eislo: 29, Malezeno objektd:
Snimek Eisla: 30. Malezeno objektl:
Snimek Cislo: 31. Malezeno objektd:

Spusténi ——p

Pozastaveni

Snimek Cislo: 32, Malezeno objektd:
Snimek Cislo: 33, Malezeno objektd:
Snimek cislo: 34, Malezeno objektd:
Snimek &islo: 35, Malezeno objektd:
Snimek &islo: 36, Malezeno objektd:
Detekece ukonéena. —

m

= e e e

1

Obrazek 64: ZaloZka aplikace

Vstupem aplikace muZze byt bud’ video soubor ulozeny na disku ve formatu avi, nebo web
kamera. Pro zpracovéni vstupniho video souboru, je nutné mit nainstalovan kodek, pomoci kterého
bylo vstupni video komprimovédno. Vystupem je video soubor ve formdtu avi. Do vystupu jsou
ukldddny snimky zobrazované v okn¢ Tracker. Aby mohlo byt video uloZeno, je nutné mit
nainstalovédn kodek DIVX.

Pomoci tlacitka Spusténi spustite detekci pohybujicich se objektu. Tlacitkem pozastaveni
prerusite detekci. Pokud op&tovné stisknete Spusténi, detekce bude probihat od snimku, kde jste
detekci pozastavili. Pokud je detekce pozastavena, nelze ménit vstupy ani vystupy aplikace. Pfi
stisknuti tlacitka Zastaveni zastavite detekci. Pokud opctovné stisknete Spusténi, detekce bude
probihat od zacatku video sekvence (pokud jste nezménili vstup). Pokud je detekce zastavena, lze
ménit vstupy a vystupy aplikace.

Na zéloZce detektor 1ze m&nit nastaveni detektoru pohybu. L.ze ménit prahy pro detekci pohybu
pomoci LBP, diference pixeld v HSV a prahy pro odstranéni stind. Déle lze nastavit rychlost

aktualizace pozadi a prekryti bloku v fadcich a sloupcich.
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Aplkace Detektor Tracker

LBP prah 300 ' ¥
HSV prah 0 —

Prahy pro odstranéni stinu

Hue 73 L
Saturation -20 ! |_

Value I/B 0,439 ' [

Value B/T 1.617 ' [

Rychlost aktualizace pozadi <0, 1 0,002

Posunuti blokd v Faddich (px) 4

Posun blokd v sloupdich (px) 4

Obrazek 65: Zalozka detektor
Na zdloZce tracker lze nastavit parametry pro sledovani priuchodu objektt scénou. Lze nastavit
parametry pro predzpracovani objekti (spojovani objektu, odstranéni malych objektt a objekti se

Spatnym pomgérem vysky a Sitky) a parametry pro identifikaci objektti mezi jednotlivymi snimky.
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| Apkace | Detektor | Tracker

Spojovani objekid
Minimalni vzdalenost (px)

10
Minimalni pomér prekryt v ose x <0,1>

0.7 ' ..
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Minimalni pomér prekryt v ose v <0,1>

0.7 . | T T T TR N S B R |
Odstranéni malych objektd
Minimalni plocha
400
Odstranéni objektu viivemn poméru wyiky a Sirky
Minimalni pomér vysky a Sitky
0.5 [T T T TR T A T T S S
Tracking
Maximalni vdalenost stfedd v jednotlivych snimcch

50
Pamatovat si nedetovany objekt (snimkd)

5

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

prahi pro odstranéni stint

Pro feSeni problému jsem se rozhodl pouZit evoluéni strategii (ES), protoZe hleddm dvé celoéiselné
hodny a dvé redlné hodnoty. ES oproti genetickému algoritmu, pracuje pfimo s redlnymi Eisly, tudiz
neni potfeba tato ¢isla prevadét do bindrniho kédovani.
Jedinec je kddovan ndsledujicim zpisobem:
X = ( Ty, Ts, B, &, 0y, O, ag, aa)

kde a, 3,75, 7Ty jsou hodnoty prahli a ¢ jsou stfeni odchylky pro jednotlivé prahy. Hodnoty o se
pouZivaji pfi mutaci jedince.
Mutace:
U ES se mutace provddi pomoci normdlniho rozloZeni. Existuje nékolik variant mutace. J4 jsem
zvolil variantu, pfi které ma kazdy parametr svou vlastni stfedni odchylku ¢ normélniho rozloZeni.
Postup mutace je nésledujici:

¢ g = aieT'N(O'l)”Ni(o'l)

o x;=ux;+0{N;(0,1)
Nejdfive je upravena hodnota o. N(0,1) je ndhodné ¢islo vygenerované pomoci normélniho
rozloZeni, které se pouZije pro viechny o. N;(0,1) je ndhodné &islo vygenerované pomoci norméalniho

rozloZeni, které je unikdtni pro kazdou hodnotu o. 7, 7’ jsou uéici parametry definovany ndsledovné:

kde n je pocet parametrd.

Pokud je hodnota g] < &g, pak g; = &.

KiiZeni:

Nédhodn¢ jsou vybrdni dva jedinci z rodiCovské populace. Parametry kiiZim pomoci diskrétniho
(uniformniho) kfiZeni. Nahodné vygeneruji uniformni masku a na zdkladé masky vyberu piislusné
parametry od kazdého rodice.

o kifzim praimérem.

Vysledky:

Na Grafech 1 az 3 mtizete vidét prubch evoluce. Pocet rodicl jsem nastavil na 10, pocet potomki na
30 a pocet generaci na 50. Obnova populace probihala ¢arkovou variantou. K vyhodnoceni vysledka

jsem provedl 10 béha evoluce.
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Graf 2: Prubéh evoluce
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Graf 3: Prubéh evoluce

Nejlepsi fitness funkce 6,425 dosdhlo nastaveni prahi: a =1,61767 ,f = 0.439782,75 =
—20,7y =73

Ovladani programu:

Program se ovlddéd z piikazové radky. V adreséri, kde se nachdzi spustitelny soubor, se musi nachizet
podadreséfe background, compare a sources. Adresaf background obsahuje snimky pozadi, adresar

compare obsahuje vzory a adresar sources obsahuje zdrojové snimky.
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Parametr

Vyznam

-g <¢islo>

Pocet generaci. Defaultné 100.

-p <cislo>

Velikost populace rodic¢i. Defaultné 10.

-d <¢islo>

Velikost populace potomki. Defaultn¢ 20.

-b <cesta>

Soubor, do kterého se zapisuji nejlep$i jedinci z

jednotlivych generaci. Defaultng bestSubject.csv

- <cesta>

Soubor, do kterého se zapisuje postup evoluce.

Defaultn¢ progress.csv

-i <cesta>

Soubor obsahujici ndzvy jednotlivych snimkd.
Nézvy snimku v slozkach background, compare a
sources se musi shodovat a navic musi byt

uvedeny v tomto souboru. Defaultné input.txt

Postup evoluce se nebude vypisovat na

standardni vystup

Populace se bude obnovovat pomoci plusové
varianty. Defaultn¢ probihd obnova pomoci

carkové varianty

Népovéda
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