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Abstrakt

Tato prace se vénuje sledovani objektd ve videu z monokularni kamery za pomoci modelu
sledovaného télesa. Stav 3D objektu je uréeny pomoci minimalizace tcelové funkce uzitim
¢asticového filtru. Ucelova funkce je zalozena na podobnosti renderované scény a skutecného
videa.

Abstract

This thesis deals with model-based approach to 3D tracking from monocular video. The 3D
mode pose dynamically estimated through minimization of objective function by particle
filter. Objective function is based on rendered scene to real video similarity.
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Kapitola 1

Uvod

Sledovani objektt ve videu je jedno z nejvice rozvijejicich se oblasti pocitacového vidéni
posledni dekady. Aplikaci nachdzi v mnoha oblastech lidské ¢innosti. Prikladem muze byt
vyuziti v novych zptisobech interakce ¢lovéka s pocitacem [20, 1], autonomni navigaci robot
nebo i automobilt [1]. Vzhledem k velké redundanci dat, mezi dvéma po sobé jdoucimi
snimky, nachézi uplatnéné téz pii kédovani videa [19]. Zndmé je téz pouziti v dohledovych
systémech [22].

Stejné jako v mnoha jinych oblastech zpracovani signald, i zde vitézi statistické p¥istupy
zalozené na Bayesové statistice. Tento pfistup mé oproti klasickym metodédm velkou vyhodu
v tom, ze dokaze pracovat s netplnou, zasuménou informaci. Navic oproti klasické, takzvané
frekventistické statistice, dokaze vyuzivat takzvanou a-priorni informaci. Systémy zalozené
na téchto algoritmech jsou navic pomérné tolerantni k udalostem, které u jinych sledovact
znamenaji ztratu sledovaného objektu.

Béhem studovani ¢lanki na téma sledovani objektti ve videu mé zaujalo, jak maléa ¢ast
jich vyuziva vSechny dostupné a-priorni informace. A¢ se to nezda, tak pomérné béznou
informaci tohoto typu je 3D polygonalni model sledovaného objektu. Ten miZe vznikat v
dobé designu objektu (napiiklad automobilu), nebo neni velkym problémem jej manuélné
vytvorit v nékterém z dostupnych CAD néstroji. Dalsi moznosti je vyuziti komeréné do-
stupnych 3D scannerd. Mym cilem v této praci je predvést metodu pro sledovani idealné tu-
hého télesa, ke kterému praveé takovyto 3D model mame k dispozici. Podminka ne-elasticity
télesa je ziejma. Pokud by téleso ménilo svij tvar, musel by se dynamicky meénit i model
télesa, coz je za hranici prezentované prace.

Diky tomu, ze mame k dispozici model télesa, je mozné zjistit jeho polohu a rotaci v
daném case. To nam oproti klasickym 2D metodam dava neocenitelnou informaci navic.
Predstavte si naptiklad situaci, kdy va$ novy automobil bude vybaven nékolika malo ka-
merami, které budou sledovat provoz jinych automobilti v okolnim provozu. Ze znalosti
aktuélni polohy svého a okolo jedouciho automobilu bychom byli schopni reagovat na ne-
bezpecéné situace mnohem rychleji a dokonce jim i prechazet.

V nésledujici kapitole 2 je uvedeno zakladni rozdéleni algoritmii a jsou zde téz popsany
zékladni algoritmy z kazdé skupiny. Nasleduje kapitola 3, popisujici detekci vyznamnych
bodti v obraze. Tato metoda je vyuzita pro vypocet podobnosti 3D modelu a skutecné
scény. Ve 4. kapitole je popsana architektura soucasnych grafickych karet a jejich vyuziti
pro akceleraci algoritmti z predeslé kapitoly. Navrh, implementace a testovani algoritmu
popisuji posledni dvé kapitoly 5 a 6.

Phvodni zadani prace byla detekce pohybujicich se objektti ve videu. Postupnym vyvo-
jem vsak doslo k tomu, ze byl objekt ve videu ne detekovan, ale sledovan.



Kapitola 2

Sledovani objektu ve videu

Typicky sledova¢ objektt ve videu obsahuje algoritmy dvou tfid [2, 21], jez definuji prin-
cipidlni piistup ke sledovani. Pfistup zdola—nahoru bottom—up a shora—dolu top—down. V
pristupu zdola—nahoru je definovana reprezentace a urcen stav sledovaného objektu. Pii-
kladem muze byt algoritmus detekce blobt [10], detekce pomoci mean—shift algoritmu [2]
a dalsi. Pristup shora—dolu se snazi urc¢it dynamiku modelu, aktivné generovat hypotézy,
jejichz spravnost se nasledné snazime ovérit oproti aktualnimu snimku videa. Do této t¥idy
algoritmu patii vétSina stochastickych algoritmt, které jsou zalozeny na Kalmanové nebo
¢asticovém filtrovani.

2.1 Metody zdola nahoru

Tato kapitola ukazuje jednu ze zakladnich metodu sledovani objektd za pomoci technik od
zdola nahoru. V podstaté vzdy jednd o vypocetné velice nendroéné algoritmy, ¢asto ryze
sekvencéniho typu, jejichz vysledky casto nejsou tak kvalitni jako u pristupu od shora dolf.
V akademické sféfe jim z téchto diuvodd neni vénovana takova pozornost jako pristupu
shora—dolu. Tyto argumenty vedly k tomu, Ze ani ja jsem je hloubéji nestudoval a dale
neimplementoval.

2.1.1 Mean-shift sledovacd

Jak jiz bylo naznaceno, tato tfida algoritmid vynika malou vypocetni naro¢nosti, a proto
se hodi do vestavénych zafizeni, nebo tam kde je ¢as omezujici. Napiiklad ve chvili, kdy
je sledovani pouze jednou z mnoha komponent a vypocetni ¢as je nutné vénovat pro dalsi
¢innosti napi. rozpoznani nebo interpretaci zjisténé trasy. Prezentovany algoritmus vychazi
z ¢lanku [2]

Algoritmus:

Vstup: Model sledovaného objektu ¢ a jeho pozici v predchozim snimku y

1. Imicializuj pozici cile v aktudlnim snimku na y

2. Vypo¢éti model télesa v poloze p(y) a pomoci vhodné metriky uréi jeho vzdalenost od
q.
m1 = p(p(y),q) (2.1)



3. Aplikuj mean shift. Vypoé¢itdme novou polohu z. Funkce g definuje tvar sledovaného
objektu, y; je poloha nj zkoumanych pixelt.

L > Q(Hyﬂw 22%‘ (2.2)

4. Vypocitej model télesa umisténého v poloze z a vyhodnot jeho vzdélenost od ¢

ma = p(p(2),q) (2.3)

5. Jestlize may < my pak z = 0.5(y + 2)
6. Jestlize je pfesnost dostatecna ||z — y|| < e pak konec, jinak jdi na krok 1.

Jako vzdalenosti metrika se ¢asto pouziva vzdélenost histogramu (Bhattacharyya distance).
Muze vSak byt pouzita jakakoli metrika napf. Podobnost definovand pomoci texturnich
priznakt nebo vyznacénych bodt.

2.2 Metody shora—dolu. Statistické metody ve sledovani

Velké mnozstvi védeckych problémt vyzaduje odhad stavu systému, ktery se méni v Case,
na zakladé méteni, kterd jsou zatizena Sumem. V této kapitole se zaméfim na modelovani
téchto systému s diskrétnim casem za pomoci Bayesovy statistiky. Tato kapitola vychazi z
textu [0, 7]

2.2.1 Skryté Markovovy modely

Markoviv proces, pojmenovany po ruském matematiku Andrey Markovovi (1856-1922),
je matematicky model vyvoje stochastického systému, ktery neobsahuje pamét. Vystup
modelu tedy zavisi pouze na aktudlnim stavu Markovova procesu, tedy nezavisi na jeho
minulosti pripadné budoucnosti.

Skryty Markoviv model (Hidden Markov Model-HMM) je specidlnim piipadem Mar-
kovova modelu. Aktudlni stav, ve kterém se model nachdazi, vSak neni pfimo pozorovatelny
resp. méfritelny. Principidlni schéma takového modelu je na obrazku 2.1

Matematicky lze toto schéma popsat snadno pomoci funkci hustoty rozdéleni pravdé-
podobnosti (Probability Density Function—-PDF'). Proces prechodu mezi jednotlivymi stavy
Markova procesu { X, },>1 definuje takzvana apriorni (a prior) PDF.

X1~ p() a Xp|(Xno1 = 2n1) ~ fan|zn-1) (2.4)

kde ~ znamend distribuovan podle, p(x) je funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti a
f(xp|®n—1) znaci funkci hustoty rozdéleni pravdépodobnosti pfi prechodu z x,—1 do z,.
Vzhledem k tomu, Ze se jednd o skryty markoviv model, neni proces zdjmu {X,}n>1
pfistupny naSemu pozorovani. Mame ale pfistup k jeho méfitelnému vystupu {Y;,}n>1.
Vztah mezi stavem a pozorovanym vystupem ma opét pravdépodobnostni charakter a na-
zyva se likelihood.
Yo (Y1 = yn-1) ~ g(yn|zn) (2.5)



/Pozorovateln\’/ vystup Y N
Y1 Y2 Y3

p(y1]x1) p(y2[x2) p(ys|xs)

p(x1]x2)
----- »
kSkryty’/ stav X )
Obrazek 2.1: Skryty Markoviv model

V dalsim textu bude pouzita notace programu Matlab pro zapis vektort z;.; = (i, Zit1, . .., x;).
Z rovnice 2.4 a Markovova predpokladu pro ¢as n plyne rovnice

p(zin) = p(@) [[ floler) (2.6)

2<k<n

Stejné tak z rovnice likelihoodu 2.5 plyne pro ¢as n a vzajemné nezavislé hodnoty y;, vztah

pyinmlzin) = T o(yrler) (2.7)

1<k<n

Tyto dvé rovnice tvori Bayesovsky inferencni model, ze kterych za pomoci Bayesova teorému
ziskame (1) (] )
P\T1:n)P\Y1:n|T1:n

P(Z1n|Y1in) = 2.8

(@1enfyn) p(y1:n) 28)

kde se p(y1.n) Casto nazyva evidence a ma charakter normaliza¢ni konstanty (neni zavisla

na Ti.p).

p(yl:n) = /p(xlzn>p(y1:n’x1:n>dxl:n = /p(yl:n7$1:n)dx1:n (29)

Vysledna funkce p(x1.,|y1.) se nazyva (marginalni) posteriorni PDF a definuje Bayesovskou
miru pravdépodobnosti z1.,, ve chvili, kdy pozorujeme y1.,. Jinymi slovy ziskdme novou
informaci o stavu procesu zajmu {X,},>1, coz je pfesné to, o co nam pii sledovani jde
predevsim. Zjistit stav skrytého procesu v case.

Nevyhodou tohoto pfistupu je to, ze s bézicim ¢asem n stoupa slozitost viypoctu. Chceme
tedy v kazdém Gase n aktualizovat nasi znalost o z1.,. ReSenim je rekurzivni vipocet po-
steriorni PDF p(z1.,|y1.n) za pomoci p(z1.n—1|y1:n—1)-

f($1:n|$l:nfl)g(yn|xn)

P\T1:n|Y1:n) = P\T1:n—1|Y1:n—1 2.10
(@1nlyrn) = p( 1:n-1) P(Ynly1:n-1) (2.10)
kde p(yn|y1:n—1) je odhad nového vystupu y, na zakladé predchozich y1.,—1

Pnlyn1) = [ Pnctlp10-0) F@n k0 2)9 0 )01 (2.11)



Shrnuti

HMM predstavuji velice obecnou skupinu metod pro feseni vyvoje systému. Konceptualné
bez problému fesitelné za pomoci rovnic v této kapitole. Klicovy problém vsak vznika pii
vypoctu téchto rovnic a zejména obsazenych integralti. Existuji sice dvé vyjimky, které
ovSem prinasi zna¢né omezeni.

e Koneéné HMM (obdoba koneénych automatii). Vypocet integralia prechézi diky ko-
necnosti na vypocet koneény vypocet sumy. Tyto modely se ¢asto pouzivaji napriklad
pii zpracovani feci [15, 23]

e Linedrné—Gaussovské modely, které predpokladaji vsechny PDF Gaussovské a funkce
f a g linedrni, coz muze byt v nékterych pfipadech znacné omezujici. Existuje analy-
ticky a efektivni algoritmus pro tento vypocet—Kalmanuv filtr.

V obou pfipadech se jedna o presné a efektivné vycislitelné metody. Pokud se pohybujeme
mimo ramec dany omezenimi téchto metod, zejména pokud mluvime o nelinearnich a ne—
Gaussovskych problémech, pak neexistuje zadna metoda presného, analytického vypoctu.
Nezbyva nam tedy nic jiného nez pouzit aproximacni algoritmy, kterych existuje velké
mnozZstvi. Piikladem miZe byt rozsifeny Kalmantv filtr, ktery PDF aproximuje Gausso-
vym rozlozenim, rizné aproximace pomoci sumy Gaussovych funkci apod. Ty ovSem casto
nepodéavaji spravné vysledky a obvykle se jedna o implementac¢né velice slozité algoritmy.

ReSenim je pouziti tzv. sekvenénich Monte Carlo metod, které se v kontextu HMM
také Casto nazyvaji Casticovymi filtry 2.3. Jejich velkd vyhoda oproti predchozi skupiné
algoritmt je ta, ze nezavadi zddné zjednodusujici pfedpoklady jako metody vyse a navic
je jejich implementace velice snadnéa. Diky tomu se jedna se o Casto pouzivané metody
vypoctu nelinedrnich a ne-Gaussovskych HMM.

2.3 Sekvencéni Monte Carlo metody - ¢asticovy filtr

Sekvenéni Monte Carlo (Sequential Monte Carlo-SMC') je mnozina metod umoznujici pii-
blizny vypocet jakékoli, ¢asto mnoha—dimenzionalni sekvence pravdépodobnostnich distri-
buci (PDF). V kontextu skrytych Markovovych metod je SMC vyuzivano pro vy¢isleni
sekvence posteriornich PDF. SMC metody se v této aplikaci nazyvaji téz casticovymi filtry
(Particle Filter—-PF') piipadné ¢asticové vyhlazeni (Particle Smoothing—PS).

2.3.1 Monte Carlo

Jak bylo feceno v pfedchozi kapitole 2.2.1, neni mozné rovnice pro vypocet posteriorni PDF
p(21.0|y1.0) Vypocitat analyticky. ReSenim je metoda Monte Carlo. Problém je definovan
jako vyjadreni distribu¢ni funkce.

R 1
p(xlzn“/l:n) = N g 6Xf:n(zltn) (2.12)
1<i<N

kde X{;:n ~ p(z1:m|y1:n) @ d je Dirakav impuls.

Zasadni problém ale nastava v tom, Ze nejsme schopni ziskat N vzorka z pozadované
distribuéni funkce p(z1.,|y1:n). Méme vSak FeSeni - Importance sampling—IS. Tato metoda
zavadi proporéni distribuéni funkei ¢(z1.,|y1:1), kterd musi mit podle [7] tyto vlastnosti



e Kde je nenulovad p(zi.,|y1.n), méla by byt nenulova i q(x1.4|y1:n). V kontextu MC
metody by mélo platit, Ze tam kde se ,,vyplati“ vzorkovat p(x1.,|y1.,) musi to samé
platit o Q(xl:n‘ylsn)

P(T1nly1:n) > 0 = q(21:0]y1:0) >0 (2.13)

e ¢(z1.n|Yy1:n) je snadno vzorkovatelna.
e Obé distribuc¢ni funkce by méli byt podobné.
Zavéadime tzv. vahu (Importatnce Weight), kterd definuje vztah mezi p(x1.,|y1:n) & ¢(T1:0|Y1:1)

Q($1:n|y1;n) (214)

w(flzna yl:n) =

Pak mizeme p(x1.,|y1.) vyjadiit pouze pomoci proporéni PDF ¢(z1.,|y1:n) & vahy w(z1:m, Y1:n)

w(af'l:n) yl:n)Q(xl:nh/l:n)

21 (2.15)

p(xlzn‘ylzn) -

kde
p(yl:n> = /U}(wl:n:yl:n>Q(x1:n’y1:n>dx1:n (216)

Nyni mtzeme aproximovat q(z1.,|y1.,) pomoci klasické Monte Carlo metody. Tato moznost
plyne z jedné podminek, které jsme na toto proporéni PDF kladli. Musi z ni byt mozné
vzorkovat.

A 1
Q(l‘l:n’yl:n) = N E 5)({‘:”(3;1:”) (2.17)
1<i<N

kde Xi. ~ q(z1.n|y1:n). Tento vysledek mizeme dosadit do rovnic 2.15 a 2.16. Ziskdme
hledanou aproximaci nasi posteriorni p(z1.,|y1.n) PDF.

ﬁ(xlznkl/l:n): Z Wﬁ(s)qn@ln) (218)
1<k<N

kde W} je normalizovana vaha

Wi _ w(X%:nﬂylln)

Zlgkgjv w(Xi,,, Y1:n)

Zavedenim proporcionalni PDF q(z1.,|y1.,) je tedy problém nemoznosti vzorkovat p(x1.,|y1:n)
vyTesen. Vyvstava vSak dalsi problém. Vzhledem k tomu, Ze nyni vychézime z rovnice 2.8,
opét nastava problém zvysujici se vypocetni sloZitosti se stoupajicim ¢asem n. Resenim
tohoto problému je zavedeni rekurzivniho vypoctu proporéni PDF.

Q($1:n|y1:n) = Q(xlzn—l ’yl:n—l)Q(xlzn’ylznv xn—l) (220)

Tedy v ¢ase n muze byt sada vzorkt X! vzorkovana z q(21.,|Y1:n, Xn—1). Dosazenim pted-
chozi a upravené rovnice 2.10 do rovnice vahy 2.14 ziskdme

f(@n|Tn—1)9(Yn|zn)

Q(xlzn’ylzna Xn—l)
(2.21)

p($1:n71|y1:n71) f(l'n|l‘n71)g(yn’xn)
Q($1:n—1|y1:n—1) Q(x1:n|y1:n’Xn—1)

w($1:n7y1:n) = = w(xl:n—laylzn—l)



Z téchto rovnic se jiz da sestrojit algoritmus Sequential Importance Sampling—SIS. Jeho
nevyhodou je vsak fakt, Ze s rostoucim ¢asem n stoupa rozptyl jednotlivych vzorkt. Nakonec
dojde po urcité dobé k degradaci mnoziny vzorkd do té miry, Ze vSechny mimo jednoho
budou mit, v porovnani s poc¢atecni normalizovanou vahou, nepatrnou vahu blizici se nule.
Normalizovand vaha jedné Castice se bude blizit jedné. Mnoha-dimenzionalni posteriorni
distribu¢ni funkce pak bude aproximovéna pouze jednim vzorkem/Castici, coz je zjevné
Spatné.

Resenim je prevzorkovani (Resampling). Zakladni algoritmus pievzorkovani je dan tim,
ze vzorky/éastice replikujeme s pravdépodobnosti, kterd je déna jejich normalizovanou
vahou. Tim se do nové mnoziny vzorkt dostanou s velkou pravdépodobnosti ¢astice, ktera
dobfe aproximuji distribu¢ni funkci. Tento algoritmus se v literatufe nazyva Sequential
Importance Sampling Resampling—SISR, nebo také jednoduse ¢asticovy filtr.

Algoritmus:

e Vcasen = 1:

1. Vzorkuj N &astic X¢ ~ q(z1,v1)

2. Vypocti novou vahu

w(XD)g(y | XT)

w(X{,p) = - (2.22)
' 9(Xily1)
3. Normalizuj vSechny vahy podle vzorce 2.19
4. Pievzorkuj { X%, Wi} pro ziskani novych vzorkt {Xi}
e V casen < 2:
1. Vzorkuj N é&astic X! ~ q(xn, yn, X5 _1)
2. Vypocti novou vahu
. FXEIX g(yn| X
W( Xy 1m0 Yn) = Sl X )90 ) (2.23)

(Xn’ynv TiL—l)

3. Normalizuj vSechny vahy podle vzorce 2.19

4. Prevzorkuj { X!, W/} pro ziskdni novych vzorkd {Xi,,}
V obou pripadech je pak aproximace posteriorni distribu¢ni funkce dana vzorcem 2.18.
Konec¢né se dostavame k tomu, Ze pomoci této aproximace miizeme urcit parametry skry-

tého procesu X,. Casto pouzivana je maximalni hodnota posteriorni PDF (Mazimum a
Posteriori-MAP) dana jako

argmax p(xn|y1.n) = argmazx {WleﬁL(xn)} (2.24)

Druhou metodou, ¢asto pouzivanou pii sledovani objektt ve videu je stfedni hodnota po-
steriorni pravdépodobnosti.

mean p(Tp|yin) = Z WX (x (2.25)
1<i<N



2.4 Shrnuti

V této kapitole jsou matematickych aparat pro vypocet posteriorni PDF, ze které se prene-
sené zjistit i stav sledovaného objektu. Zminény Kalmanuv filtr je sice v této oblasti stale
vice pouzivany, mé vSak nékolik zadsadnich nevyhod.

e Vzhledem k jeho linearni povaze jsme velice casto omezeni v modelovani dynamiky
sledovaného télesa.

e Funguje dobie pouze v piipadech, kdy se d4 dobie odlisit sledovany objekt od podob-
nych objektt na pozadi. Pokud ne, je nutné, aby distribu¢ni funkce byly multimodalni,
coz Kalmaniyv filtr neumoznuje.

e Ve chvili, kdy se sledovac zaloZeny na této metodé jednou selze, nedokéze se jiz zotavit.
Prikladem mtize byt situace, kdy sledova¢ zaméri nespravny cil na pozadi.

Vsechny tyto nevyhody odstranuje sledova¢ zalozeny na ¢asticovém filtrovani. Navic je
vyborné paralelizovatelny, coz je vlastnost z pohledu téma této prace zasadni. Monte Carlo
metody maji navic tu vlastnost, ze se zvySujicim se poctem ¢astic/vzorka klesd chyba
linedrné. Vykon grafické karty tedy mize pomoci ke zpfesnéni vypoctu posteriorni PDF
a tim i k presnosti sledovani. Vyse zminéné duvody vedly k volbé ¢asticového filtru jako
algoritmu pro implementaci.
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Kapitola 3

Detekce lokalnich priznaku

Pro vypocet likelihoodu je pouzity detektor lokdlnich pfiznakt. V nasledujici kapitole jsou
shrnuty zékladni pozadavky na detektor a je predstaven konkrétni detektor SUSAN pouzity
v navrhu a implementaci. Casto budou zaménovany terminy lokalni ptiznak (local feature) a
vyznacny bod (interest point). V kontextu této prace a pouzité metody se jedna o synonyma,
neplati to v8ak obecné[18].

Lokélni pfiznaky (local features) je podmnozina pixelii obrazu, které se jistym zptisobem
lisi od svého bezprostfedniho okoli. Jsou spojeny se zménou jedné nebo vice vlastnosti
obrazu (nej¢astéji intenzity, barevné informace nebo textury)[18]. Zavadi se zejména kvili
potiebé redukovat vypocetni naro¢nost aplikaci, které provadi hledani souvislosti ve dvou
nebo vice obrazech. Vypocet hrubou silou, kdy bychom porovnéavali vzajemné vSechny
pixely dvou obraztl, bohuzel neni, ani v dnesni dobé&, vypocetné dostupny. Resenim je zvolit
urcitou podmnozinu vhodnych bodi, které je mozné spolehlivé detekovat v obou odrazech,
a provadét vypocty pouze nad touto podmnozinou[9]. Pozadavky na pouzity detektor:

e Detektor by mél najit vSechny vyznacné body, a naopak by nemél detekovat ne-
spravné.

e Opakovatelnost. Méjme dvé scény nahlizené z rtiznych hld, pod rtiznymi svétlenymi
podminkami apod. Co nejvétsi ¢ast lokalnich priznakt by méla byt detekovana ve
shodné poloze ve scéné. Podil nalezeného poctu vyznac¢nych bodu ku celkovému poctu
vyznacnych bodi v obraze nazyvame mira opakovatelnosti (repeatability rate).

e Kvantita. Pocet detekovanych priznakd by mél byt dostatecné velky, tak aby i pro
malé objekty detekoval dostatecny pocet priznakit, ale zaroven dostatecné dobre re-
dukovat obrazovou informaci. Hustota pfiznaki by méla odrazet obrazovou informaci.
V predstavené detektoru SUSAN a dalSich, je mozné ménit hustotu priznakd ménit
dynamicky, podle potfeby aplikace, zménou nékolika malo parametru detektoru.

e Presnost. Detekované piiznaky by méli byt presné lokalizovany bez ohledu na pro-
ménné vlastnosti scény.

o Efektivita. Jsou preferovany algoritmy, které jsou efektivni a dovoluji pouziti v real-
time aplikacich.

e Robustnost. Detektor by nemél byt citlivy na kompresni artefakty, obrazovy sSum,
diskretizacni efekty, pohybové rozmazani apod.
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3.1 Volba detektoru

Zvoleny detektor by mél spliiovat hlavni podminku a tou je moznost efektivni implementace
na GPU. Vzhledem k zvolené metodé vypoc¢tu pomoci ¢asticového filtru bude tieba pocitat
velké mnozstvi hypotéz (éastic) a proto je pravé efektivita vice nez zasadni. Dalsi dulezité
vlastnosti jsou opakovatelnost, dobra prostorova presnost a robustnost. Naopak invariance k
rotaci, Skalovani a affini transformaci neni diky pouzité metodé dulezita. V ¢lanku [18, 16]
je shrnujici tabulka, které porovnava rizné detektory podle jejich vlastnosti. Podle vyse
popsanych pozadavka byl vybran SUSAN detektor[17], ktery se ukazal jako vyborné volba
pro implementaci na GPU.

3.2 Detektor SUSAN

Princip detektoru vysvétluje nasledujici obrazek 3.1, ktery zobrazuje tmavy obdélnik na
svétlejsim pozadi. Zavadi princip masky (nejéastéji kruhové), kde se stfedovy pixel nazyva
nukleus (z lat. nucleus - jadro nebo ofisek). Pixely masky, které maji stejny, nebo podobny
jas tvori tzv. USAN obast (Univalue Segment Assimilating Nucleus). Velikosti USAN ob-

Obrazek 3.1: Princip metody SUSAN

lasti, spole¢né s jejim centrem (centroid) a druhymi momenty tvoii dostate¢né silny deskrip-
tor. Oproti jinym, zndmym metodam, se lisi tim, ze nepotifebuje pocitat obrazové derivace.
Diky tomu neni tfeba pouZivat metody pro potlaceni Sumu v obraze, na které jsou tyto
metody citlivé. SUSAN naproti tomu Sum potlacuje diky integra¢nimu principu metody.
Jak je vidét na dal$im obrazku 3.2, velikost USAN oblasti miZe dosahovat velikosti rovné
velikosti integra¢ni masky (nucleus 2 na obrazku). Jen poznamendm, ze velikost masky v
tomto pripadé je 37 (pro n — oo ve vahové funkei 3.1). Na hranich bude rovna pfiblizné
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jedné poloviné velikosti masky, a v blizkosti rohu bude v intervalu (0,0.5) v zavislosti na
velikosti tthlu rohové oblasti. Dalsi ukézka obrazku s pfidanym Sumem je pfedstavena v
puvodnim textu[!7]. Tento Sum, pokud je dostateéné maly, nema zasadni vliv na velikost
USAN oblasti. Tato vlastnost plyne z integrac¢ni vlastnosti metody. Z predchoziho odstavce

37 | 37| 37| 37|37 |37 |37 |37 |37 37|37 37| 37| 37| 37| 37| 37| 37|37 |37 |37 |37|37| 37|37 |37 |37 |37 |37 |37 |37 |37

37 | 37| 37| 37|37 |37 |37 |37 |37 37|37 |37| 37| 37| 37|37 37|37 |37 |37 |37 |37|37| 37|37 |37 |37 |37 |37 37|37 |37

37 | 37| 37| 37|37 | 37|37 |37 |37 | 37|37 | 37| 37| 37| 37| 37| 37| 37|37 |37 |37 |37| 37| 37|37 |37 |37 |37 |37 37|37 |37

37 | 37| 37| 37| 37| 37|37 |37 |37 |37 |37 | 37| 37| 37| 37|37| 37| 37|37 |37 |37 |37|37| 37|37 |37 |37 |37 |37|37|37]37

37 | 37| 37| 37| 37| 37|37 | 37|37 | 37|37 | 37| 37| 37| 37| 37| 37| 37|37 |37 |37 (37| 37| 37|37 |37 |37 |37 37|37 |37 |37

37 37 | 37 36 | 34 32 | 30 29 | 29 29 29 29 29 29 | 29 29 29 29 | 29 29 29 29 29 29 | 29 30 | 32 34 | 36 37 37 37

37 | 37 36 | 34| 32| 28| 25| 23| 22| 22| 22| 22| 22| 22| 22| 22| 22| 22| 22| 22|22 | 22|22 22| 23| 25|28 |32 34|36 37|37

37 |37 34| 30 | 25| 17 | 22 | 26 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 29 | 26 | 22 | 17 | 28 | 30 | 35 | 37 | 37

37 | 37| 34| 29 22| 22 | 29 | 34 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 34 | 29 | 22 | 22 | 29 | 34 | 37 | 37

37 37 34 29 22 22 29 | 34 | 37 37 | 37 37 37 37 | 37 37 | 37 37 | 37 37 | 37 37 | 37| 37| 34 | 29 22 22 29 34 37 37

37 | 37| 34| 29| 22| 22| 29 | 34 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37| 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 37 | 34 | 29 | 22 | 22 | 29 | 34 | 37 | 37

37 37 34 30 25 17 | 22 26 | 29 | 29 | 29 29 29| 29| 29 | 29 | 29 29 | 29 29 | 29 29 | 29 29 | 26 | 22 17 25 30 34 37 37

37 37 | 35 32 28 13 17 | 20 | 22 22 22 22 2| 22 22 22 22 22| 22 22 | 22 22 | 22 22 | 20 17 13 28 32 35 37 37

Obréazek 3.2: Princip metody SUSAN-Velikost USAN oblasti v jednotlivych bodech

plyne, Ze velikost USAN oblasti definje lokalni vlastnost obrazu. Cim je USAN mensi tim
je pro nas oblast zajimavéjsi. Z predchozi véty plyne i jméno metody SUSAN, kterd hleda
nejmensi (Smallest) USAN (Univalue Segment Assimilating Nucleus). Prvni otdzka je, jak
zjistit zda a do jaké miry je pixel masky 7 shodny se stifedovym pixelem 7). Hodnotici
funkce je zvolena takto:

(I(F)—tl(r'()) )m

c(F,rg) =e (3.1)

Pro tfi rtizné hodnoty exponentu m a t = 20 mé funkce tento graf 3.3. Exponent m znaci
citlivost detektoru na malé zmény jasu. Pokud je m malé, jsou pixeliim s malou diferenci
od stfedového davany mensi hodnoty funkce a naopak pii vétsi vzdalenosti vétsi hodnoty.
Prah ¢ je pro 256 Urovni vstupniho obrazu nastaven obvykle na hodnotu ¢t = 20. Vétsi
hodnota znamena vétsi USAN oblast a tim padem i mensi odezvu lokdlniho deskriptoru.
Pro m — oo funkce degraduje na skokovou funkei. Velikost USAN oblasti je ddna sumou
pres vSechny pixely masky.

n(rg) = ZC(F, 70) (3.2)

7
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Obrézek 3.3: Nastaveni citlivosti metody

Vzhledem k tomu, Ze nas zajimaji body, které maji velikost n USAN oblasti v rozmezi,
které popisuje hrany a rohy, je mozné provést rozhodnuti, zda se jedna zajmovy bod ¢i ne
- qg— n_'ro if n_'ro <g
R((ro)={ (ro) if nro) <g.

0 othwerwise

Jednoduse potlacime body, které maji odezvu vétsi nez je tzv. geometricky prah g. Jeho
nastavenim napiiklad na g = 0.5zajistime to, Zze odezva bude nenulova pro hrany a rohy.

Mimochodem, tato metoda, alespon jeji prvni krok, je velice podobny metodé LBP
(local binary patterns), které se pouzivaji ke klasifikaci texturnich pfiznaku[l4], kterou je
téz mozno velmi dobfe pouzit k detekci a sledovani pohybujiciho se objektu[24].
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Kapitola 4

Architektura a vyuziti grafickych
karet pro obecné vypocty

Tato kapitola osvétli zakladni pojmy z oblasti grafickych karet ( Graphics Processing Units—
GPUs), popise motivace, které davaji divod k jejich pouziti mimo rdmec pavodniho vyuziti
a popise jazyky, v této oblasti pouzivané.

4.1 Historie z hlediska GPGPU

Vyvoj grafickych akceleratoru sahd az do sedmdesatych let minulého stoleti, avSak az na
prelomu stoleti pfinesl revoluci v podobé programovatelnych jednotek (shaderi). Do této
doby byli programatori zna¢né omezeni fixnim fetézcem. Nedlouho po uvedeni programo-
vatelného Fetézce se v roce 2003 se objevily prvni ¢lanky a préce, které vyuzivaly moznosti
soudobych grafickych karet. Jedna z prvnich byla i diserta¢ni prace Marka Harrise [0], ktery
v této praci jako prvni pouzil termin GPGPU (General-Purpose Computation on Graphics
Hardware).

Od té doby se grafické akceleratory dale vyvijely. Pfichod nového grafického API DirectX
verze 10 v roce 2006 si do jisté miry vynutil unifikaci jednotek pro vypocet vrchold a
fragmentt, které do té doby byly oddélené. Prvni akcelerator, podporujici toto rozhrani
byla nVidia 8800GTX. S ni pfisel i prvni specializovany GPGPU jazyk - CUDA, ktery se
od té doby stale vyviji.

Jako u vsech technologii, i zde trvalo nékolik let, nez se prosadily. V prvni fazi byl
GPGPU omezen pouze na akademickou sféru. Az v predchozim roce (2009) se zacali obje-
vovat aplikace, které mohli vyuzivat i obycejni uzivatelé. Piikladem muze byt zpracovani
videa, obrazu nebo i deSifrovani hesel za pomoci hrubé sily GPU. Rozsifovani GPGPU a
nechut spole¢nosti nVidia poskytnout technologii CUDA ostatnim vyrobctim vedla na pie-
lomu let 2008-2009 k definici obecného standardu pro GPGPU s nazvem OpenCL. Posledni
velkou udalosti, kterd se na tomto poli udéla, bylo uvedeni rozhrani DirectX 11 a s tim
spojeny GPGPU jazyk DirectX Compute, ktery je zaméfen spise na vyvojafe her, ovsem
jeho obecnému pouziti nic nebrani.

4.2 Motivace pro vyuziti GPU

Jako nejspise v kazdé publikaci, ktera v nékteré fazi vypoctu pouziva grafické karty, je i zde
definovana hlavni a jedind motivace pro k jejich vyuziti. Vykon. Skutecné neni jiny dtvod
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pro jejich vyuziti nez tento. Pokud aplikace vysoky vykon nepotifebuje, neni zadny duvod je
pouzivat. Klasické procesory poskytuji v jedno—vldknovych aplikacich mnohem vyssi vykon,
podporuji multitasking, chranény rezim, vyvoj aplikaci pro né je snazsi. A jisté by se daly
najit i dalsi vyhody.

Nicméné stale existuji aplikace, kde je argument vykonu zésadni a vykon klasickych
procesoru nedostateény. Mize posunout dobu vypoctu ze dnt na hodiny, z tydnt na dny,
miize zajistit vykonani vypoctu real-time, tam kde to pfed tim nebylo mozné.

3000

2500

GFLOPS/W
~>=GFLOPS/mm2
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Obrazek 4.1: Vyvoj aspektt vykonnosti

Jak je vidét z grafu 4.1(a) dnesni grafické ¢ipy dosahuji vykonu az 2.7 TFlops u nejno-
véjsi generace spolecnosti AMD, 1.7 Tflop u nadchézejici generace nVidia. Pro porovnani
aktualni étyt a Sesti—jadrové procesory se vykonem pohybuji kolem 100 GFlops. Rozdil jesté
umocni to, Ze ani tohoto vykonu bézné nedosahuji. Aplikace by musela intenzivné vyuZzivat
technologie jako SSE (Streaming SIMD Extensions) a musela by vyuZivat vSechny jadra
procesoru. Napriklad vyuzitim technologie OpenMP. Vysledkem tedy casto je, ze optima-
lizovat timto zptisobem pro procesor se nevyplati, a je vyhodnéjsi pouzit pro akceleraci
grafickou kartu. Mimochodem, s hlediskem vykonu a obecné architektury grafického ¢ipu
souvisi i graf 4.1(b), ktery ukazuje vykonnost v GFlops na jeden Watt vyzareného tepla.
Presné hodnoty u procesorti bohuzel nejsou uvadény, ale daji se odhadnout pro hodnoty
vykonnosti 100 GFlops a 100W na piiblizné 1 Gflops/W. Pfi dnesni snaze o co nejvétsi
uspory energii je presunuti vypocti na grafickou kartu jisté prinosné i z tohoto, ekologic-
kého, hlediska.

4.3 nVidia CUDA

Nvidia Cuda je hardwarovéa a softwarova platforma, kterd umoznuje mapovani datové para-
lelnich vypocta na grafické karty, bez potfeby mapovat vypocty na grafickd API. Podporuje
v8echny vyznamné operacni systémy (Windows, Linux, MacOs) a to jak ve 32-bitové, tak
ve 64-bitové verzi. Jeji syntaxe vychazi z jazyka C, jsou ovSem podporovany i nékteré kon-
strukce jazyka C++. Konkrétné se jedna o Sablony, které jazyk podporuje jiz od prvni
verze. V posledni verzi 3.0, kteréd je aktudlné k dispozici pouze registrovanym vyvojartm,
umoznuje navic vyuzivat polymorfniho volani funkci, vychozich parametru funkci, pretézo-
véani operatoriu a prostori jmen [3]. Nad rdmec téchto jazykt definuje minimalistickou sadu
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konstrukci, které slouzi k vyjadreni paralelismu.

Hardware view Software view
g N\
GRID
Streaming Processor Array - o N ok 00 N
Block (0,0 Block (0,1
/{ TPC ][ TPC ][ TPC ][ TPC ][ TPC ][ ... [ Shared memory [ Shared memory
A
i I i I i I i [Registers} [Registers} [Registers} [Registers}
[ ( Interconnection network J 1 1 1 1
|
| S S S S s S | s {0
| ( Memory ) Thread (0,1) | | Thread (0,1) Thread (0,1) || Thread (0,1)
- == v v
r 4 LM I
Texture Processor / Streaming Multiprocessor { Local ||| { Local { Local }||{ Local
Cluster / i Memory i| || i Memory | i Memory | || i Memory
( Instruction L1 )( Data L1 ) L ) L y
. . - Multi-threaded
( Instruction Unit )( ShalediMemony ) [ Glohal Memory ]
Texture Unit
A spcr ) ( spcp )
Consfant memor
CUDA (Stream) Processor ( sp-cP ) SP-CP [ v }
(Registers ) (CFPU/ALU ) (W) SFU e SFU
Special Function Unit ( ) [ extuisinemery }
[ SIN, RSQRT, EXP etc, }\ Sp-cp . ( SECE )
\

J (. J

Obrézek 4.2: nVidia CUDA. Hardwarovy a softwarovy model

4.3.1 Hardwarovy model

Obréazek 4.2 [25] ilustruje hardwarovy a softwarovy model architektury CUDA. Z hard-
warového hlediska se jedné o hierarchii, kde na nejvyssim stupni lezi grafické karta, kterd
obsahuje graficky ¢ip a vysoce propustnou pamét. Graficky ¢ip obsahuje pole tzv. tez-
ture processor cluster—TPC. Tato tiroven hierarchie stoji za skalovatelnosti v rozsahu nejen
jednotlivych vykonnostnich fad jedné generace, ale dokonce napri¢ nékolika generacemi.
S lepsim (mensim) vyrobnim procesem se totiz na ¢ip o stejné velikosti vejde vice TPC.
Dalsi tiroven obsahuje multi—procesor. Jeho zakladni ¢asti je osm 32— bitovych stream proce-
sori, které umoznuji zakladni aritmetické a logické operace nad celo¢iselnymi a desetinnymi
¢isly. Pro vypocet slozitéjsich funkei dale kazdy multi-procesor obsahuje par SFC (Special
Function Unit) jednotek. Kazdy multi—procesor dale obsahuje instrukéni a datovou cache
a také Casto vyuzivanou sdilenou pamét, se kterou miZe pracovat kterykoli z procesort.
Multi—procesor ovlada instrukéni jednotka, kterd postupné spousti vykonani pripravenych
vladken.

4.3.2 Programatorsky model

Hardwarovy model do zna¢né miry definuje i ten softwarovy 4.2. Na nejvy$sim stupni
hierarchie zde lezi takzvany kernel, coz je program bézici na grafickém ¢ipu. Do této doby
bylo mozné, aby v jedné chvili byl spustén pouze jeden kernel, nebylo tedy mozné vyclenit
¢ast z multi-procesorti na jeden kernel a druhou ¢ast na jiny kernel. Jeden kernel je slozen
z pole tzv. blokd vldken, které se nazyvaji grid.

Planovac postupné z gridu vybirad dosud nespocitané bloky a predava je k vypoctu na
multi-procesory. Plati tedy, Zze jeden blok je pocitan jednim blokem. Z této Gvahy plyne i to,
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Ze pro plné vytizeni by mélo byt vice bloki nez multi-procesori, a to idealné nékolikanasobné
s prihlédnutim na zvySovani poc¢tu multi-procesord v budoucich generacich.

Kazdy blok se sklada typicky z 64 az 512 vldken. Disproporce mezi jejich poctem a
poctem CUDA-procesori je klicova k dosazeni vysokého vykonu. Planovac vlaken postupné
predava k exekuci baliky vlaken - warpy, které maji k dispozici veskerd potfebné data pro
vykonani instrukce. Ostatni vlakna béhem této doby mohou c¢ekat na data. Diky tomu
je mozné skryt zpozdéni hlavni paméti, a to i v pfipadé kdy neni pouzita zadna cache
a dosdhnout tak vysokého vykonu. Podminkou tohoto principu je samoziejmé pamdt s
vysokou propustnosti a také to aby pamét byla schopné obslouzit vice pozadavkt v jednom
Case. S jednim blokem je také spjata sdilend pamét, se kterou mohou pracovat vSechna
vldkna v daném bloku.

Na nejnizsim stupni hierarchie stoji vlakno. Instrukce vlakna jsou vykonavany pro jedno-
duché instrukce na CUDA-procesorech, v pripadné slozitéjsich operaci na SFU. V zavislosti
na poctu vldken ma kazdé vlakno k dispozici sadu registri, které jsou pristupné v jednom
taktu.

7 vyse uvedenych informaci doporuceného poc¢tu blokd a vldken v bloku je zfejmé, ze
hodnota poctu vlaken, které by mél celkem kernel obsahovat, je minimélné nékolik jednotek
az desitek tisic. Na tento pocet nezavislych pod-iloh by méla byt tiloha dekomponovatelnd,
aby byl vykon GPU maximéalné vyuzit.

4.3.3 Vyuziti GPU nVidia Fermi

Na prvni ¢tvrtleti roku 2010 bylo oznameno vydani nového akcelerdtoru spolecnosti nVidia
s kédovym oznacenim Fermi [13]. Ten byl, jako prvni vyvijen s dirazem piedevS§im na
GPGPU segment. Ne jako pfedeslé generace, které byly priméarné grafickymi akceleratory.
Stejné jako u predchozich generaci, opét vzrostl pocet SIMD vypocetnich jednotek (nyni
nazyvané CUDA Cores) a to konkrétné z 240 u predchozi generace GTX-200 na 512 u
Fermi. Teoreticky vykon je pfi stejné frekvenci vice nez dvojnasobny.

Dalsi vyhodou je zvySeni vykonu v double vypoctech (tedy v 64-bitovych ¢islech s
pohyblivou fddovou ¢arkou). Tohoto zvySeni bylo dosazeno zménou architektury, kdy na
double vypocty nejsou vyclenény specidlni jednotky, ale podili se na nich vzdy dvé 32—
bitové CUDA Cores. Podil vykonu ve 32-bitech (float) oproti 64-bitech (double) je tedy
dvojnasobny. Vyuziti 64-bitové pfesnosti je diskutovano v [11], jakozto ¢lanku zabyvajicim
se vyuziti GPU v sekvenénich Monte Carlo (SMC) vypocetech. Zavér autort je takovy, ze
32-bitova cisla s pohyblivou ¢arkou jsou pro jejich aplikaci dostatecna a ani ja nepredpo-
kladdm u mé aplikace opak. Pokud se vSak mylim a z testovani vysledné aplikace vyplyne
nutnost pouziti 64-bitové presnosti, pak bude vykon pti pouziti Fermi nékolikanasobné
vyssi nez u predchozi generace.

Dalsi dulezita skupina inovaci je v prepracovani planovace vlaken. Diky tomu je mozné
daleko rychlejsi prepinani kontextu napriklad mezi GPGPU a grafickou aplikaci. Dale pak
tato zména umoznila zavést jakousi obdobu simultanniho multi-treadingu (SMT), ktery je
zndmy z klasickych procesord a umoznuje lepsi vyuziti vSech vypocetnich jader. Pro vice
podrobnosti o této a dalsich technologickych zménach viz [13]

4.4 OpenCL

Jako alternativa k technologii CUDA byla pomérné neddvno (2008-12-08) vydana specifi-
kace otevieného standardu OpenCL. Definuje API zaloZené na jazyku C, konkrétné normé
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C99. Umoznuje, stejné jako nVidia CUDA, explicitné specifikovat paralelni é¢asti kédu (ker-
nel). Jejich béh vSak neni vazan pouze na grafické karty, ale umoziuje exekuci i na klasickych
vice—jadrovych procesorech, nebo obecné, diky otevienosti standardu, na kterékoli budouci
paralelni architektufe.

4.5 Shrnuti

I pfes vyhody platformy OpenCL byl jako implementaéni jazyk volena CUDA a to ze
dvou hlavnich divodi. Prvni je ten, ze v dobé volby tématu této prace byla technologie
CUDA vice rozsifena, vyvojovy kit byl, diky delsi dobé vyvoje, stabilnéjsi a existovalo pro
ni vice knihoven. Druhjm divodem je, ze samotnd technologie CUDA je psand pfimo na
miru grafickych karet spolecnosti nVidia a pfejimani novych moznosti hardware je proto
rychlejsi (viz 4.3.3).
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Kapitola 5

Navrh algoritmu

Princip zvoleného algoritmu je velice jednoduchy a popisuje ho vyvojovy diagram 5.1. Pro-
gram na svém vstupu téz ocekava prvotni polohu sledovaného objektu a jeho model. Polohu
je mozné ziskat ze specializovaného detektoru (detektor pohybu, obli¢eje apod.). 3D model
je mozné ziskat pomoci metod 3d scanovani, manualnim modelovanim, nebo je k dispozici
z jinych zdroji. A aplikaci je pro nac¢itani modelti pouzita knihovna Open Asset Import
Library - Assimp'.

Nejprve nacteme snimek videa. Pokud neni dispozici a dosahli jsme konce videa je sle-
dovani u konce. Snimek bude pfenesen do paméti grafické karty, které je urena pro textury
(viz kapitola 5.1) a bude na néj aplikovan algoritmus SUSAN. Mezitim je pro kazdou hypo-
tézu polohy modelu v 3D prostoru vykresleny snimek jeho aktualni polohy. Pro vykresleni je
vyuzita knihovna OpenGL. Z dtivodu jeho dalsiho vyuziti a aplikaci neni vykreslovan na ob-
razovku do okna, ale je vyuzito rozsifeni OpenGL framebuffer object (FBO). Ten umoziuje
vykresleni snimku pfimo do paméti grafické karty (Off-screen Rendering). Framebuffer ob-
ject poskytuje pfipojna mista pro jednotlivé vystupy framebufferu (Color, Depth a Stencil
buffer). Color buffer pfipojime k vystupni textufe. Textury v grafické paméti je navic mozné
vyuzivat a zpracovavat pomoci CUDA OpenGL Interoperability (dokumentace), ¢ehoz je
vyuzito. Rekapituluji, Ze je nacten snimek videa, a podle jednotlivych hypotéz renderovany
snimky modelu. Oba tyto vystupy jsou ulozeny a zpfistupnény pomoci OpenGL Interopera-
bility v grafické paméti jako textury. Nasleduje zpracovani algoritmem vypoctu zdjmovych
bodi (SUSAN), ktery je pro oba vystupy naprosto shodny.

5.1 Navrh implementace SUSAN na grafické karté

Prvnim krokem metody porovnani stfedového s okolnimi pixely (maskou). V tomto kroku
jsem se rozhodl interpretovat vstupni obraz pfeneseny do paméti grafické karty jako tex-
turu. CUDA ma4, stejné jako grafickd rozhranni, moznost vyuzivat texturovaci jednotky
(TPC. Viz obréazek 4.2). Ty umoziuji prostorové orientované nac¢itani 2D vstupni dat, je-
jich linearni filtraci a moznost adresovat texely mimo rozmér textury (mody CLAMP a
WRAP). Oproti klasickému pfistupy nacitani 2D pole mé toto zfejmé vyhody. Pro hra-
ni¢ni model CLAMP je mozné zcela vynechat podminku, zda nac¢itame ze spravné oblasti
obrazku. Pfi konvoluc¢nich a obecné vSech operacich, které vyuzivaji okolni pixel, kolem
stfedového je bud nutné nechat jakési pasmo netec¢nosti vzdalené o r=polomér masky od
hrany obrazu. Druhou moznosti je pravé rezim CLAMP, ktery rozsifuje moznost nacitani

'Domovské stranka projektu: http://assimp.sourceforge.net/
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obrazu za jeho puvodni hrany tak, Ze duplikuje hranové pixely. Pro metodu SUSAN to
znamend pro vétsinu masek zasahujicich a hranu textury pouze zvétseni USAN oblasti a
tedy potlaceni odezvy pfiznaku odpovidajici této masce, coz zjevné neni chybou a navic
prinasi nezanedbatelné zvyseni efektivity, zvlasté pro malé vstupni textury a velké poloméry
masek. V téchto piipadech je totiz pasmo netecnosti v poméru ke zbyvajici ¢asti obrazu
velké.

Dalsim diivodem je moznosti linedrni interpolace textury. V ptivodnim textu o metodé
SUSAN]17] je vzdy pouzivana maska o velikosti 37 pixelt (viz obrazek 3.1). Diky linedrni
interpolaci je mozné navrhnout jiné masky, naptiklad takové, které budou mit vétsi pocet
vzorku pobliZ nucleu, a se vzrustajici vzdalenosti jejich pocet bude klesat a navic pritom
nebudeme omezeni nutnosti nacitat data ze stfedt pixeli. To umozni potlacit alias efekty,
které diky pouziti této uniformni masky mohou vznikat. Vzdalenosti relativné od stredu
masky budou umistény v poli, které bude umisténo v konstantni paméti GPU. Vzhledem k
tomu, ze vzdy jeden instrukéni warp bude nacitat data ze stejné adresy konstantni paméti,
nebude dochéazet k serializaci pozadavki na ¢teni. GPU navic obsahuje constant cache (pro
Fermi o velikosti 8KB/multiprocesor), takze vypadek bude pouze pfi prvnim pouziti tohoto
pole.

Pro vypocet odezvy c(7, 7)) by na klasickém procesoru bylo vyhodné pouzit pfedpocita-
nou LUT tabulku obsahujici funkci zobrazenou na grafu 3.3. Tuto tabulku by bylo mozné
i na GPU, mélo by to ovSem dopad na vykon. Jak jiz bylo zminéno, konstantni cache je
pouze jedno-portova, zatimco jednotliva vladkna pristupuji do tabulky nahodné a je tedy
nutnd serializace. Jako efektivni se ukdzalo provést vypocet hodnotici funkce ¢(7, 7j) pfimo
na GPU. Déleni konstantou se d& nahradit ndsobenim pievracené hodnoty, pro pevné hod-
noty mocniny se da vyuzit kombinace smycky a Sablony, kterd ji efektivné rozvine v dobé
prekladu. Vypocet funkce e” se d4 nahradit v GPU jeji rychlejsi, ale méné pfesnou verzi (i
tak zdaleka za limitem vyuzitelnosti).

V této verzi implementace jsem se rozhodl nasledujici blok, vy¢isleni podobnosti, vy-
hodnotit klasicky v procesoru. Divod je ten, Zze detekovanych piiznaki je v pomeéru k
celkovému poctu pixeldl obrazu malé mnozstvi. Pti klasickém vypocetnim vzoru, kdy kazdy
pixel vyhodnocuje jedno vladkno, to vede ke zna¢né neefektivité vypoctu. Pole pfiznaki ma
ale podobu fidké matice (z definice klicovych bodu). Pro GPU a CUDA platformu exis-
tuje vykonna knihovna CUDPP?. CUDPP obsahuje mimo jiné i implementaci algoritmu
pro kompaktaci fidké matice, takze je mozné prenést z paméti grafické paméti do operacni
paméti pouze zlomek velikosti ptivodni matice, coz je dulezité zvysSeni efektivity.

Predchozi odstavce detailné vysvétlili implementaci zvoleného detektoru na grafické
karté a uvedly i ideu jak vyuzit texturovacich jednotek k vylepseni metody SUSAN za
hranici pfedstavené v ptivodnim ¢lanku[18].

5.2 Vy¢disleni podobnosti

Na vstupu mame dvé kompaktni pole lokalnich priznaku, které jsou preneseny z paméti
GPU do opera¢ni paméti. Jedna mnozina pt¥iznaki Yy, které generuje snimek videa, druha
generovana z vykresleni jedné hypotézy Y);. Otazkou je, jak tyto mnoziny porovnat tak,
aby vysledkem byla hodnota vahy ¢éstice.

Zavedeme nyni funkei z(yy, yar), kterd definuje, zda k pfiznaku z renderovaného snimku
yum byl nalezeny odpovidajici priznak ve video snimku . Toto rozhodnuti provedeme na

http://gpgpu.org/developer/cudpp
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zakladé toho, zda v euklidovském t-okoli nalezneme priznak.

2(yv,ym) = {

1 if euclid(yy,yv) < t,

0 othwerwise

Chyba vzdalenosti dvou pfiznaki se dé vyjadrit jejich kvadratickou euklidovskou vzdale-
nosti. Pro cely sledovany objekt je tedy dan sumou vzdalenosti pres vSechny nalezené shody.
Chyba bude zapoctena pouze pro stav, kdy funkce z(yy, yas) bude nenulova

Err(Yy,Ya) = Y Y eucid(yv,yv)z(yv,yur) (5.1)

yv €Yy yv €Yy

Nastava vSak dalsi problém. MuzZe se stat, Zze funkce nalezne pouze nékolik malo shod
(tedy pro vétsi ¢ast priznaka bude z(yy,yar) = 0. Zavedl jsem tedy normalizacéni koefici-
ent k(Yy,Y)ys), jako pomér nalezenych shod, k celkovému poc¢tu pfiznakii v renderovaném

snimku.
ZyveYv ZyVEYM 2(yv,ym)

k(Yy,Yy) =
Z?JVGYV Zyv‘EYM 1

(5.2)

5.3 Casticovy filtr

Hlavni smycka vypoctu odpovida algoritmu 2.3.1 ¢asticového filtru prezentovanému vyse.
Nyni zbyva dodefinovat informace o skrytém stavu X, apriorni, proporcni a likelihood
funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti. Stav definuje polohu 3D objektu v Sesti-rozmérném
stavovém prostoru Xy € RS takto

X1 = {:anaZ?RmaRy,Rz} (5.3)
Proporéni PDF definujeme takto
q(@nlyn, Xn-1) = f(@nly1:n) (5.4)

neboli proporéni PDF bude rovna apriorni. Vzorkovéani proporéni distribuce pak nebude nic
jiného nez aplikace apriorni PDF na X,,_;. Vaha pak bude pfesné odpovidat likelihoodu.
Viz rovnice 2.22 a 2.23. Verze s touto proporéni PDF se velice Casto v oblasti pocitacového
vidéni [8, 12].

Apriorni informace definuje dynamicky model stavu. Ten je definovin pomoci dvou
komponent, deterministické A a stochastické w;_1. Deterministickd popisuje 3D téleso po-
hybujici se konstantni rychlosti pohybu a rotace.

f(Xn, Xn_1) ~ AXN 1 +wi g (5.5)

Posledni je definice distribuc¢ni funkce likelihoodu. Ten je definovan jako velikost chybové
funkce mezi aktualnim snimkem videa a aktualni ¢astici5.1. Vysledek navic bude modifiko-
vanna normaliza¢ni koeficientemb.1

d = Err(Yy,Ya)k(Yv, YY) (5.6)
Vztah mezi vzdalenosti snimkil a nenormalizovanou vahou c¢astice je urcéen
1 _a
Wy, = e 257 (5.7)

\V2mo

jakozto nelinearni Gaussova mapovaci funkce. Nakonec tedy plati, ze vztah pro distribuc¢ni
funkci likelihoodu je dan takto

g(yn|Xn) ~ wn(Xnayn) (5.8)
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Obrazek 5.1: Algoritmus-vyvojovy diagram
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Kapitola 6

Testovani aplikace a vysledky
experimentu

Podle névrhu aplikace z predchozi kapitoly byl implementovan 3D sledovaé objektd. V
této kapitole bude empiricky dokazano to, ze funkce podobnosti renderovaného snimku a
snimku videa dostatecné dobie reflektuje stav objektu. Tedy, ze pro téleso v poloze odpo-
vidajici videu bude vysledna vaha vysoka a naopak. Nasleduji testy s polo-realnym videem
vytvofenym v programu Blender a nakonec testy na readlném videu.

6.1 Validace algoritmu

Nejprve jsem chtél empiricky dokazat, zda je implementovany algoritmus funkéni. Vytvoril
jsem proto v modelovacim nastroji Blender scénu obsahujici hraci kostku. Diky tomu jsem
meél piesné urceni stavu v kazdém okamziku videa.

Prvni test by mél vyzkouset citlivost na posunuti v prostoru. Méjte tedy testovaci
objekt ve videu umistény ve scéné se stavem Xy = {x,y, 2z, Rx, Ry, Rz}. Test spociva v
umisténi modelu do scény s posunutim Xy, = {x+ Az, y+Ay, z, Rz, Ry, Rz} a vyhodnoceni
podobnosti-vahy ¢astice v tomto stavu. Vysledkem je 3D graf s osami Az, Ay a funkéni hod-
notou w(Azx, Ay). Kostka byla v tomto testu postavena rovnobézné s osami a jednickou ve
sméru kamery. Na prvni pohled je z grafu 6.2 zfejmé, ze nejvyssi odezvu ma objekt ve sprav-
ném stavu. Tedy pro stavy Xy = {z,v, z, Rz, Ry, Rz} a Xy = {x+0,y+0, z, Rz, Ry, Rz}.
Vznika vsak problém s tim, Ze odezva stavu, kterd je zpisobena pouze dvéma hranami
kostky (a ne vSemi 4, které jsou v tomto testu vidét) je pfilis velkd. Pomér vysky vedlejsich,
lokalnich maxim, a maxima globalniho bude odpovidat podle vztahu 6.1: k(Yy, Yas) = 0.5,
coz je ve shodé s grafem.

Dalsim problémem je oblast grafu mezi lokdlnimi a globalnim maximem, kde odezva
klesa k nule. To je zpusobeno nelinearitou funkce 5.2. Jinymi slovy je tomto stavu hraci
kostka v poloze, kdy je vzdalenost priznakt, které lezi na dvou hranéach, velice blizka. Na
kolmém paru hran se skokové zméni stav funkce z(yv,yar) z 2(yv, ynm) = 0 na z(yy,yar) =
1. Vzdalenost pro vSechny pfiznaky, které lezi na téchto hranich je tedy minimélné ¢ a
zpusobi malou vahu c¢astice.

Resenim je zménit funkci pro vypodet z(yy, yar), nebo k(Yy, Yar). Rozhodl jsem se zmé-
nit funkci k(Yy, Yas), tak aby vice preferovala stavy, kdy bude nalezeno vice odpovidajicich
ptiznakd.

kenew Yy, Yar) = K2 (Y, Yar) (6.1)
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Obrazek 6.1: Validacni scéna: Hraci kostka

Pro tuto zménénou jsem vytvofil novy graf 6.3, ktery lépe vyjadiuje podobnost stavii.
Obdobny test jsem provedl pro rotaci. Tedy stavy Xy = {z,y,z, Rz, Ry, Rz} a Xj; =
{z,y,z, Rx + ARz, Ry + ARy, Rz}. Pouzita byla modifikované funkce kpew(Yy, Yar). Vy-
sledkem je graf 6.4 Z predchozich grafi 6.3 a 6.4 plyne, Ze vaha castice dostatecné silné
vyjadiuje podobnost stavu modelu a stavu objektu ve videu. Aplikace navic dovoluje ne-
primo ménit stfedni hodnotu funkci z grafi tak, Zze zménime stiedni hodnou funkce 5.7.

6.2 Testy na realné scéné

Po vyzkouseni vlastnosti algoritmu na idealni scéné ,rotujici kostka“ doslo i za zkousky
algoritmu v realné scéné 6.10. Touto scénou je scéna automobilu, kterou jsem nasel na
video-portalu youtube.com'. Vzhledem k tomu, Ze v této chvili jsem nemél informace o re-
lativni poloze kamery a sledovaného automobilu, vlastnostech kamery (jeji obrazovy thel),
nastavil jsem je manuélné. V této chvili neni absolutni pfesnost dilezita, protoze z prin-
cipu algoritmus hleda nejlepsi korespondenci lokalnich pfiznakt. Za nékolik mélo snimku
sledovaé nalezne spravny stav. Ctendf si jisté v&imne toho, Ze render se od skuteéné scény
znacné lisi.

e Pozadi videa neni homogenni, oproti tomu pozadi renderu ano.

Thttp://www.youtube.com/watch?v=PKuaxTbFLEk
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w(dx, dy)

-20 -20
dy dx

Obrazek 6.2: Citlivost vahové funkce na posunuti

e Samotny model automobilu je jiny nez automobil ve videu. Hlavnim rozdilem je jina
barva, kterd ovSsem diky pouzitému algoritmu nehraje vliv. Dalsi rozdily jsou v geo-
metrii modelu. Zejména jsou to odlisna kola, absence stiechy, prihledné pfedni sklo
a nékolik dalsich detailt.

e Osvétleni renderu je pouze zadkladni s ambientni a difusni slozkou. Pouzit je Phongtiv
osvétlovaci model. Naproti tomu osvétleni ve snimku videa je velice bohaté. Na pfedni
¢asti je nékolik odlesktl, zadni stranu pokryva stin kameramana. Samotny automobil
téz vrha stin.

Z pohledu algoritmu je vSak hlavni, ze vétsi ¢ast hran a dilezitych detailtt odpovida modelu.
Po spusténi program produkoval tyto vysledky 6.8. Odpovidajici vstupni videa jsou uloZena
na prilozeném DVD. Vystupem programu neni jen samotny render vypocitané polohy a
rotace, ale i hodnota stavu. To je mozné vynest do grafu v zavisloti na Case t, respektive
snimku n. Dalsim moznym vystupem je graf modelujici pohyb automobilu v 3d prostoru.

Bohuzel neni mozné piimo urcit pfesnou polohu automobilu, jeho poloha vsak vizudlné
velmi dobife odpovida automobilu ve videu.
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dy dx

Obrazek 6.3: Citlivost vahové funkce na posunuti. Upravena vahova funkce
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Obrazek 6.4: Citlivost vahové funkce na rotaci
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Obrézek 6.5: Render modelu ve vychozi poloze

Obrazek 6.6: Prvni snimek videa
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Obrazek 6.7: Lokélni ptiznaky. Modrymi body jsou oznaceny zajmové body renderované
scény, Cervené videa
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(a) Frame 25-video (b) Frame 25-model
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Obrazek 6.8: Priklad sledovani objektu v redlném videu
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Obrazek 6.9: Relativni poloha kamery vuci automobilu a jeho vyvoj v Case
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Obrazek 6.10: Relativni thel kamery viéi automobilu a jeho vyvoj v case
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Obrazek 6.11: 3D poloha v Case
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Kapitola 7
Zaver

V ramci této prace byly prostudovany metody pro sledovani objekt ve videu pomoci statis-
ticky metod zalozenych na ¢asticovych filtrech. Déle byla prostudovana literatura tykajici se
detekce zajmovych bodu s dirazem na metody mozné implementovat pomoci grafické karty
a vybran jeden konkrétni algoritmus SUSAN pro implementaci. Vlastni implementace algo-
ritmu byla dukladné optimalizovana tak, aby mohl na grafické karté fungovat bez omezeni a
efektivné. Predstaveno bylo vylepSeni tohoto algoritmu vyuzivajici moznosti texturovacich
jednotek GPU a tim i zlepSena jeho odolnost vici alias efektim, které mohou vznikat diky
uniformité obrazové informace. Predstaven byl sledovac¢ zalozeny na prohledavani prostoru
stavil pomoci ¢asticového filtru. Ten se snazil o minimalizaci tcelové funkce. Ta byla defino-
vana jako vzdélenost blizkych pfiznaki, které byly vystupem algoritmu SUSAN. Program
velmi dobre fungoval jak pro testovaci scénu, tak pro realnou.

Program maé nékolik nevyhod. Prvni a zasadni je nemoznost béhu ve skutecném case.
Vysledkem profilace bylo zjisténi, Zze nejvétsi ¢ast vypoctu zabira vykreslovani velké mnoz-
stvi scén a nejspise i rezie spojend se spousténim velkého mnozstvi GPU kerneli. Moznym
feSenim by bylo vy¢lenit jednu grafickou kartu pro vykreslovani scény a druhou pro vypocet
SUSAN pfiznaki. Druhou grafickou kartu jsem vSak bohuZel nemél k dispozici. Dalsi vel-
kou nevyhodou je pomérné velké mnozstvi vstupnich parametrd programu, které se musi
empiricky nastavit tak, aby postihly konkrétni dynamiku modelu. Jinak se casto stava to,
ze renderované modely pfilis kmitaji kolem spravné polohy a neziidka je vysledkem zcela
Spatny stav (model se piilis vzdali a ztrati kontakt s objektem ve videu). Moznosti by
bylo zvysit pocet castic, tak aby lépe pokryvali stavovy prostor, to vSak vede k prodlou-
Zeni doby vypoctu. Dimezionalita stavového prostoru pracuje v tomto ohledu proti nam.
Linearni zvyseni poctu ¢éastic vede v 6D prostoru pouze k malému zlepseni pokryti. Volné
parametry modelu je vS8ak mozno ¢asto nastavit velice presné. Alespon pfiblizné vzdy vime,
jakou dynamiku téleso bude mit.

Moznosti dalsiho vyvoje je mnoho. Urcité by pomohl kvalitné€jsi modelu dynamiky sle-
dovaného télesa (pfidani rychlosti a zrychleni) do pohybu télesa, Nyni je pohyb definovén
pouze ndhodnym driftem. To by vedlo k mensi Sanci na ztratu objektu ve videu, neptrimo
bychom tak mohli snizit pocet ¢astic a tim zvysit rychlost. Dalsi moznost zlepSeni je v
rychlosti aplikace. Ze zkusSenosti se psanim CUDA aplikaci Casto plyne, ze i kdyz je kéd
velice dobfe optimalizovand, sta¢i i mala zména k nékolikanidsobnému zrychleni. Predsta-
vend metoda mé velky potencial hlavné s pfihlédnutim do budoucna, kdy bude dostateény
vykon na béh podobnych aplikaci v redlném case. Oproti bézné pouzivanym metodam je
informace o poloze a rotaci télese dulezitym krokem kupiedu v oblasti poc¢itacového vidéni.
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Dodatek A

Obsah DVD

Prilozeny DVD nosi¢ obsahuje zdrojové kédy aplikace, pfelozenou aplikaci, véetné vSech
potiebnych dynamickych knihoven a samoziejmé pdf a tex verzi této zpravy. Prilozeny jsou
i vSechna doprovodné videa.

Obsah jednotlivych adresari:

e src - Zdrojové kédy aplikace, VS 2008 projekt
e doc - Pdf a tex verze této zpravy
e video - Testovaci videa

e models - Vyuzité 3D modely
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