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Abstrakt

Prace se zabyva metodikami detekce pohybu na videozaznamech; vybérem a aplikaci vhod-
nych algoritmi za pouziti technologie CUDA. Tato technologie je dale rozebirana, zkouméana
z hlediska jeji architektury a dalsich soucasti. Jsou sledovany obecné principy detekce po-
hybu a navrhovany systémy detekénich algoritmi. Systém je implementovan a podroben
testtim.

Abstract

This thesis deals with methods of moving object detection in video; by selecting and aplying
proper algorithms and implementing them with CUDA. Technology CUDA is described and
wieved it’s architecture and other parts. General principles of moving object detection are
observed and modification are discussed. Final system is implemented and tested.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce pohyblivého objektu spada do jedné z modernich védnich disciplin - pocitacoveé vi-
déni. Detekci objektu ziskdme informaci, kterd nam v zavislosti na svoji kvalité slouzi jako
podklad pro dalsi zpracovani. Vyuziti nalézame v dohledovych systémech firem a supermar-
ketii, pfi monitorovani dodrzovani pravidel silniéniho provozu, hledani odcizenych vozidel,
vybér mytného na zpoplatnénych tusecich silnic, sledovani a rozpoznavani lidi, v raznych
vojenskych aplikacich a v mnoha dalsich oblastech.

Novy dech do tohoto odvétvi pfinasi technologie CUDA. Jedné se o mladou a Zivou ar-
chitekturu z dilny NVIDIE, kter& dovoluje provadét vypocty v nékolika vlaknech soucasné.
Pravé vyse zminény paralelismus muZe znamenat narust v rychlosti a potazmo i kvalité
zpracovani obrazu.

Cilem této prace je nastudovani, vybér a implementace vhodnych algoritmi za soucas-
ného vyuziti technologie CUDA. Na detektor jsou kladeny predevsim naroky na zpracovani
v realném case.

V kapitole 2 se vénujeme popisu technologie CUDA, rozebirame jeji architekturu a
v§imame si jejich soucasti. V kapitole 3 uvaddime obecné principy detekce pohybu spolu
s nékterymi algoritmy. Navrzeni systému a tpravy detekénich algoritmt feSime v kapitole
4. Kapitolu 5 jsme zasvétili implementaci a testovani systému.



Kapitola 2

Popis technologie CUDA

V nasledujicim textu se budeme vénovat pouzité technologii a nékterym algoritmiim. CUDA
(Compute Unified Device Architecture) je vynalez spole¢nosti NVIDIA. Jedna se o techno-
logii, ktera dovoluje vyvojaftm vyuzit vypocetni schopnosti grafické karty zejména v ob-
lasti paralelnich vypocti. Pfevedenim vypoctu na grafické karty se jednak uspoti ¢as CPU,
pocty je mozné provadét v redlném case.

Jak uvadi NVIDIA na svych strankach [12] CUDA nachézi své uplatnéni v mnohych
oblastech védeckého vyzkumu. Napriklad je pomoci CUDA urychlovain AMBER, program
pro dynamickou simulaci molekul, ktery slouzi védciim po celém svété pro vyzkum novych
druhid 1é¢iv. CUDA své vyuziti naléza i v fadé finan¢nich programi urcenych pro ban-
kovni systémy. S neddvnym vypusténim operacnich systémi Microsoft Windows 7 a Apple
Snow Leopard prestava byt GPU pouze grafickym procesorem, ale zac¢ina byt paralelnim
procesorem pro obecné tcely dostupnym vsem aplikacim.

VySe zminéna architektura je v dnesni dobé soucasti grafickych karet GeForce, ION,
Quadro a Tesla. Existuje vicero zptusobi v ¢em psat zdrojové kédy pro vypoéty na GPU:
CUDA C/C++, OpenCL, DirectCompute, CUDA Fortran a dalsi.

2.1 Vypocty na GPU

Zakladni myslenka vipocti na GPU spociva v soucasném uzitim CPU a GPU v heterogen-
nim vypocetnim modelu (obrazek 2.1), kde sekvené¢ni ¢ast aplikace bézi na CPU a vypocetné
narocna cast je zrychlena GPU diky tomu, ze GPU obsahuje stovky procesorovych jader,
na kterych mize vypocet probihat paralelné. CUDA programovaci model je navrzen tak,
aby programatofi znali standardnich jazykt (C a podobnych) méli co nejméné prace s jeho
zvladnutim.

Jadrem celé véci jsou t¥i klicové abstrakce - hiearchie vldken, sdilené paméti a synchro-
nizace vlaken. Kvili témto tfem vécem je zvoleny programovaci jazyk obohacen o dalsi
sadu klicovych slov. Abstrakce v tomto sméru poskytuje datovy a vldknovy paralelismus.
Tyto nas vedou k tomu, abychom rozlozili dany problém na podproblémy, které mohou byt
feSeny nezavisle v paralelnich blocich vldken. Je tedy na néas - programéatorech, abychom
implementované algoritmy upravili pro paralelni zpracovani. Architektura rovnéZ zacho-
vava moznost vladken spolupracovat mezi sebou a zarovenn dovoluje jejich zaménitelnost.
Jinymy slovy, jakykoliv blok vlaken mutize byt spustén na libovolném procesoru a v libovol-
ném poradi, at uz v sekvenénim nebo konkurentnim reZzimu. Vytvofeny program tedy miZe



CPU GPU

Obrézek 2.1: Heterogenni model CPU a GPU, zdroj [12]

byt spustén na obecném poctu jader, jak je zndzornéno na obrazku 2.2. Jedinou véci, kte-
rou musi systém védét, je pocet fyzickych jader k dispozici. Ten se totiz mezi jednotlivymi
grafickymi kartami lisi.

2.2 Architektura

Zde v jednoduchosti popiSeme jednotlivé ¢asti architektury tak, jak je uvadi privodce pro
programatora [9].

2.2.1 Kernely

CUDA C rozsituje klasicky jazyk C o specialni funkce, tzv. kernely, které jsou pii zavolani
spustény N-krat v paralelnim rezimu na N riuznadch CUDA vlaknech. Nikoliv tedy pouze
jednou, jak je to bézné u klasickych C funkci.

Kernel se definuje pfidanim klicového slova __global__ pied vlastni funkci a udanim
poctu CUDA vldken, ve kterych bude spoustén. Kazdému jadru cuda pfi spusténi pridéli
unikatni thread ID, podle néjz je mozné jednotliva vlakna identifikovat. K tomuto ID lze ve
vlastnim kernelu pfistupovat pomoci vestavéné proménné threadIdx.

2.2.2 Hiearchie vlaken

Pro pohodlnost je threadldx 3 slozkovy vektor, takze vlakna muzeme identifikovat pomoci
jednorozmérného, dvourozmérného, nebo t¥irozmérného indexu. Az trojrozmérné jsou pak
tvoreny i bloky vldken. Tim je zaruCen pfirozeny zptsob prace s vektory, maticemi a obje-
mem.

Index vldkna a jeho ID spolu pfimo souvisi. Pro jednorozmérny blok jsou totozné. Pro
dvourozmeérny blok velikosti (D, D,) ur¢ime thread ID na pozici (z,y) jako (x + y * D).
A pro trojrozmérny blok velikosti (D, Dy, D,) mame thread ID vldkna na pozici (z,y, 2)
dan vztahem (z + y* Dy + 2z % Dy * D).

Existuje tu ovSem limit poctu vldken na jeden blok, protoze ocekdvame, Ze vldkna
v ramci jednoho bloku pobézi na stejném jadie a budou tedy muset sdilet omezené mnozstvi
paméti. U soucasnych GPU se udava 512 jako maximéalni pocet vldken na blok. AvSak méjme



Soubor blokt programu
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Obrazek 2.2: Zpusob vyporadani s riznym poctem fyzickych jader. Na GPU s vice jadry
jsou bloky zpracovany v rychlejSim case.

na paméti, ze vytvoreny program muze byt sloZen z mnoha bloki, takze celkovy pocet jader
je roven soucinu poctu jader na blok a pocétu blokd.

Bloky fadime do jednorozmeérné, dvourozmérné, nebo t¥irozmérné mrizky. Struktura
2D uspoiadéni je patrné z obrazku 2.3. Pocet blokti v miizce odvozujeme nejcastéji od dat
urcenych ke zpracovani, nebo od poctu procesorti v systému. Blokt miize byt i vyrazné vice
nez procesoru.

Oba tidaje, pocet vlaken na blok a pocet bloki v mfizce, musime pfedat kernelu pii jeho
volani, pficem?z podporované typy parametrii jsou bud prosty int nebo t¥islozkovy vektor
dim3.

Kazdy blok mtze byt identifikovan 1 az 3 rozmérnym indexem, ktery v kernelu ziskame
z vestavéné proménné blockIdx. Rozmér bloku nalezneme pod proménnou blockDim.

Lepsi spolupriace mezi vlakny jednoho bloku dosdhneme tim, Ze pouzijeme sdilenou
pamét a sychnronizacni nastroje pro pristup k ni. Abychom byli pfesnéjsi, mizeme pfimo
v kédu specifikovat synchronizac¢ni body, ve kterych se vykonavani programu zastavi a ¢eka
se tak dlouhou, dokud vSechna vlakna nedospéji k tomuto bodu.

2.2.3 Usporadani paméti

Vldkna béhem svého béhu smi vyuzivat data z vicero druhd paméti. Kazdé vlakno ma
k dispozici svou vlastni, lokdlni pamét. Kazdy blok mé vlastni pamét, kterd je sdilenéd
vramci vSech vlaken daného bloku a vznikd a zanikd soucasné s blokem. Vsechna vldkna
maji piistup do spolec¢né globalni paméti. Dalsi dvé paméti jsou urceny pouze pro ¢teni
a jsou taktéz pristupné vSem vladkntim. Setkdme se s nimi pod nézvy konstantni pamét a
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Obrazek 2.3: Slozeni miizky a bloku v 2D prostoru

texturovd pamét.

Rozdily mezi globélni, konstantni a texturovou paméti jsou predevsim v optimalizaci pro
jiné ucely. Texturova pamét se od zbylych lisi také tim, Ze nabizi odliSny zpisob adresace
paméti a filtrovani specifického formatu dat. Vyse zminéné 3 druhy paméti pretrvavaji
v dané aplikaci a mizeme k nim pristupovat i z riznych kerneli.

Pokud bychom zhrnuli popsané druhy paméti, méli bychom jich celkem pét. Lokalni
pamét vldken, sdilend blokova pamét, globalni pamét, konstatni pamét a texturovd pamét.

Musime jesté zminit, ze programovaci model CUDA predpoklada béh kernelu na fyzicky
oddéleném zafizeni (grafické karté). S tim souvisi i pfedpoklad rozdéleni pamétového pro-
storu na pamét pristupnou procesoru a pamét pristupnou zatrizeni. Coz zahrnuje i alokovéani
a uvolinovani paméti na zafizeni a presouvani dat mezi procesorem a zafizenim. Musime mit
na paméti i to, ze kernely mohou pristupovat pouze do paméti zafizeni. Proto, chceme-li
k néjakému vypoctu pouzit kernel, musime vSechna data potfebné k vypoctu zkopirovat do
paméti zarizeni.

2.2.4 SdruZeny pristup do paméti

Na zavér této kapitoly zminme sdruzeny pfistup do paméti (coalesced memory acces). In-
formace byly ¢erpany z [13]. Globalni pamétf neni keSovana a nachéazi se daleko od ¢ipu,
coz ma za nasledek pomalou praci s ni. Abychom pfistup do této paméti alespon trochu
urychlili, zavadi Nvidia sdruzeny pristup do paméti. Na konkrétnim ¢ipu je v jednu chvili
obsluhovano 32 vléken, ty nazyvame warp. Sestnact vldken, tedy half-warp, mize pFistupo-
vat do globalni paméti najednou a pfi dodrZeni urcitych podminek se tim prace s paméti
zrychli.
Onémi podminkami jsou:

1. Vldkna pfistupuji k paméti sekvencéné. K n-tému elementu pouze n-té vlakno.

2. Pripustné velikosti pristupovanych elementt jsou 4B, 8B, 16B.



3. Pristupované elementy globalni paméti jsou ve stejném segmentu, pricemz adresa
prvniho elementu musi byt zarovnana k 16nasobku velikosti elementu.

Pokud jsou vyse uvedené podminky splnény, jedné se o sdileny ptistup do paméti (16 vladken
soubézné pfistupuje do globalni paméti). V opa¢ném priipadé je transakce ziZena pouze na
jediné vlakno (v jeden okamzik pfistupuje pouze jedno vldkno do sdilené paméti). Rozdil
uvedenych transakci je samoziejmé znatelny a proto se vyplati dodrzovat vysSe popsand
pravidla. Pro lepsi nazornost sdileného pristupu nam poslouzi obrazek 2.4 a nesdileného
pristupu obrazek 2.5.

t14 t15

.

132 136 140 144 184 188

Coalesced f1loat memory access

t14 t15

b

132 136 140 144 184 188

Coalesced f1loat memory access
(divergent warp)

]

t14 t15

'

128 132 136 140 144 184 188 192
Non-sequential £loat memory access

t13 t14 t15

LRAR, - U,

136 140 144 184 188

Misaligned starting address

Obréazek 2.5: Znazornéni nesdruzeného pfistupu do paméti. Zdroj [14]



Kapitola 3

Detekce pohybu

Zminili jsme technologii CUDA a nyni prejdeme k postupu detekce pohyblivych objektu.
Jiz béznym pfistupem k detekci je oddéleni pozadi od popfredi, kde jako pozadi bereme tu
cast obrazu, kterd zlistavd nemeénnd, statickd a bez pohybu a za popfedi pak povazujeme
hybajici se objekty. Pozadi v redlnych zabérech ale nemame vzdy statické, ba naopak,
stavd se z mensich i vétsich zmén (pohybujici se listi na stromech, ndhodny Sum, zména
intenzity osvétléni jedna-li se o venkovni zabéry, rozsviceni/zhasnuti v interiérech, ...),
které pti vyhodnocovani detektory chceme stale povazovat za pozadi. Oproti tomu popiedi
nemame vzdy k dispozici celistvé a pfesné ohranicené, ale ¢asto rozsifené o stiny, nebo
dany problém, avsak maji své naroky na vypocetni vykon. Zde zminime nékteré z casto
pouzivanych metod.

3.1 Odecditani pozadi

Metoda odecitani pozadi je jednou z nejbéznéji pouzivanych metod detekce pohybu. Za
jejl popularitu vdécime pfedevsim diky jeji rychlosti a jednoduché implementaci. Snad
pravé proto se dnes uz muzeme setkat s desitkami riznych variant. Gré metody spociva,
jak jiz nazev napovida, v odecitani zpracovavaného snimku od pozadi. Pri pouziti této
metody odecitdme pixely jeden po druhém od referenéniho snimku (pozadi), a to co ndm
zbyde, je popredi. Prestoze existuje nepfeberné mnozstvi variant algoritmid pracujicich na
principu ode¢itani pozadi, jedno maji vzdy spoleéné. V ¢lanku [1] autofi zminuji ¢tyti body:
preprocessing, background modeling, foreground detection a data validation.

Preprocessing

Nez zacneme rozhodovat, ktery objekt ve videu se hybe, je dobré vstupni data néjakym
zpusobem upravit. Ve vétsiné systémi pocitacového vidéni vyuzivame k potlaceni Sumu
zpusobeného kamerou jednoduché rozmazani Gaussovym filtrem (Gaussian smooth). Roz-
mazani také muZeme pouzit pro odstranéni vlivu prostiedi, jakym jsou dést nebo snih.
V systémech pracujicich v redlném case si dovolime zmensit velikost jednotlivych snimkt
napiiklad pfevodem do stupnu Sedi, nebo nékteré snimky zcela vypustit. Tim docilime toho,
Ze nemusime zpracovavat velké mnozstvi dat. Pokud videozédznam pochazi z pohyblivé ka-
mery, nebo z vice kamer na rtznych mistech musime zajistit spravné prekryti nasledujicich
snimkt, nez pristoupime k modelovani pozadi.



Background modeling

Modelovani pozadi je stézejni ¢asti algoritmu odecitani pozadi. Nejvice vyzkumu bylo véno-
vano vyvoji takového modelu pozadi, které by bylo dostateéné odolné vii¢i zménam prostiedi
a soucasné natolik citlivé, aby pokrylo vSechny oblasti zajmu. Podle doby, kdy k modelovani
pozadi dochazi, mizeme jej rozdélit na statické a dynamické.

Statické pozadi vytvarime v pocatecni fazi algoritmu a béhem dalSiho postupu algorit-
mem jiz toto pozadi neupravujeme. Vyhodou je jednoduchost implementace a nenaro¢nost
na vypocetni vykon. Nejvétsim nedostatkem této metody je, Ze neuvazuje moznost zasta-
veni objektu v zorném poli. Napiiklad osoba prohlizejici vylohu je stale vyhodnocovana
jako pohybliva, ackoliv je v rdmci snimku nehybné. Dalsim piikladem budiz néjaky od-
lozeny pfedmét. V modelujici fazi se v zabéru nenachézel, v detekéni fazi ho nékdo umisti
do zabéru a ten je vici statickému pozadi stdle vyhodnocovan jako pohyb. Druhym vy-
znamnym neduhem, ktery tato metoda trpi je citlivost na stélost jasu. Zméni-li se byt
jen nepatrné osviceni celé scény, rozsviti se v detektoru cely snimek jako pohyblivy. Tento
nesvar je ale mozné omezit, nebo zcela odstranit pouzitim vhodné metody detekce popiedi.

Oproti tomu stoji modelovani dynamické, ve kterém je model pozadi neustale upda-
tovan. To mé zpravidla za nésledek vyssi vypocetni a rezijni ndklady, které jsou ovSem
vykoupeny odolnosti vii¢i zméné jasu a zapomenutym predmétim. V této praci se budeme
vénovat dvéma zpisoblim modelovani dynamického pozadi 3.1.2.

Foreground detection

P1i detekci popredi porovnavame vstupni snimek videa s modelem pozadi a identifikujeme
pixely, které nélezi do popfedi. V algoritmech [2] se setkdvame s pouZitim jednoho konkrét-
niho snimku modelujiciho pozadi. Tento mtze byt bud neménny pro celou dobu vykonévéani
algoritmu, nebo promeénlivy, jak jsme jiz uvedli. Nejpouzivanéjsi metodou pro detekci po-
predi je kontrola, zda se vstupni pixel néjak vyznamé lisi od odpovidajiciho modelu pozadi.
Tomu odpovidé rovnice 3.1:

[Ii(2,y) — Be(w,y)| > T (3.1)

V dalsi moznosti detekce poptedi vyuzivame normalizované statistiky 3.2:

I (z,y) — Bi(w,y) — pdl S
0d

T, (3.2)

kde pg a o4 jsou stfedni hodnota a standardni odchylka I;(z, y) — B.(x, y) pro vSechny pi-
xely (z,y). Vétsina systému urcuje hodnoty praht 7', T experimentalné nebo z histogramii.
V idedlnim pfipadé bychom ziskavali hodnoty prahii z funkce soufadnic pixeld (z, y). Kupfi-
kladu oblasti s niz$§im kontrastem by méli ziskat niz$i hodnotu prahu a naopak. Ziskanou
masku popiedi po provedeni prahovani nazyvame téz bindrni maskou, protoze obraz je
zde reprezentovan pouze dvémi hodnotami; nulou pro pixel pozadi a jednickou pro pixel
popredi.

Data validation

Za potvrzovani dat povazujeme proces vylepSovani binarni masky zakladajici se na in-
formacich ziskanych z modelu pozadi. U modelu pozadi mame hned nékolik nedostatkii.
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Zanedbavaji jakoukoliv korelaci sousedicich pixeli, rychlost adaptace modelu nemusi sti-
hat rychlost pohybujicich se objektd a drobné pohyby listi nebo stind mohou byt chybné
vyhodnoceny jako popredi.

Projevem prvniho problému jsou malé oblasti chybné urcené jako popiedi, nebo pozadi
rozmisténé nahodné po celé masce. Pouzitim morfologického filtru lze osamocené pixely
odstranit a pospojovat blizké oblasti. Také mtzeme aplikovat erozni filtr, ktery osamocené
pixely odstrani, a néasledné diletacni filtr, ktery ktery vrati objetktim pixely odstranéné
eroznim filtrem a castecné vyplni diry v objektech. Pro Uplné vyplnéni dér objektu je
potfeba aplikovat diletaéni filtr nékolikrat, ale musime si uvédomit, ze tim se zvétsi i objekt
samotny a puvodni informace o hranicich objektu bude znehodnocena.

Kdyz se model pozadi pfizpiisobuje pomaleji, nez se méni popredi, objevuji se v bi-
narni masce oblasti chybné oznacené jako popredi. Naopak, prizptsobuje-li se model pozadi
rychleji dochazi k ignorovani ¢asti pohybujicich se objektii. Tento nezddouci efekt mizeme
odstranit pouzitim vice modeld pozadi a naslednym porovnanim ziskanych masek popiedi.
Pokud mame k dispozici ptivodni snimek, mizeme rozsifit binarni masku o pixely podobné

s se

nému (pohyblivému) objektu. AvSak musime pocitat s patfiénymi rezijnimi naroky.

3.1.1 Gaussovo rozmazani

Jak je uvedeno v [1] Gausstiv rozmazavaci operator je dvourozmérny konvoluéni operator,
ktery pouzivame k odstranéni sumu v obraze. V tomto smyslu je podobny priameérovému
filtru, kde je hodnota pixelu urcena na zakladé devitiokoli. Na rozdil od primeérového filtru
Gausstv nepouziva pro vypocet pramérnou hodnotu devitiokoli, ale zapracovava vzdalenost
od pocitaného bodu. Vzdalenéjsi body se na vysledné hodnoté nepodili tak vyznamné jako
body blizsi, nebo bod sdm. Vypocet hodnoty Gaussova filtru pro pixel (z,y) je ddn vztahem
3.3:

1 12+y2

ezt (3.3)

G($7y) =

2102

Kde o je smérodatna odchylka distribuce. Grafické vyjadieni je na obrazku 3.1.

0.2
0.15
= 0.1
o]
0.05
i
T
0 A

Obrézek 3.1: Grafické vyjadfeni rovnice Gaussova filtru. Zdroj [3]
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Pro nézornost uvedeme konvolu¢ni matici vzniklou aproximaci rovnice 3.3 pro o = 1.0

a (z,y) = (0,0).

1 4 7 4 1

1 4 16 26 16 4
— |7 26 41 26 7
273 4 16 26 16 4
1 4 7 4 1

3.1.2 Metoda s bufferem pozadi

Jednou z véci, které muzeme pii modelovani dynamického pozadi pouzit, je buffer snimki.
Do tohoto bufferu vkladame vstupni snimky a za pozadi prohlasime primeérnou hodnotu
ze vSech vlozenych snimkd. Druhou variantou téhoz muze byt vybrani medianu.

Prvni nevyhoda je jasna: buffer snimk zabird sdm o sobé hodné paméti. Uvazujeme-li
snimek o velikosti 640x480 pixeld, a pro kazdy pixel 32 bitdt RGBA, pak se dostavame na
1200 KiB, nebo na 300 KiB pfi pfekédovani snimku na stupné sedi.

3.1.3 Metoda bez bufferu

Snad jesté jednodussi nez metoda s bufferem je porovnavani dvou po sobé jdoucich snimkii.
Zde pozadi ziskdme pouhym odeétenim téchto snimkt. Tado metoda ma hned nékolik ne-
dostatkd. Pokud se sledovany objekt pohybuje prilis pomalu, je jako pohyb vyhodnocena
pouze predni a zadni ¢ast objektu, ve sméru pohybu. Druhym pfipadem je situace, kdy
se objekt pohybuje pfilis rychle. Pak jsou vyhodnoceny jako pohyblivé 2 objekty. Oba dva
ptipady jsou pro ilustraci na obrazku 3.2.

a) b) c) d)

1 I

Obrazek 3.2: Odecitani metodou bez bufferu.
a) prilis pomaly objekt, b) po odeéteni, c) pfilis rychly objekt, d) po odeéteni

Na druhou stranu, pri vyuziti této metody nam staci si pamatovat pouze dva snimky.
Také rezijni ndklady jsou nizsi nez u predchozi metody.

3.1.4 Local Binnary Patterns

Local binary patterns (LBP) je dal$i z metod modelovani popfedi. Prvni zminky o ni
nalézame v ¢lanku finskych védct [10]. Jejim zaméFenim je pfedevsim rozpoznavani objektii
v obraze. Uplatnéni i modifikaci je mnoho. Napiiklad k rozpoznani obliceji byla pouzita
v [8] a [6]. Mezi jeji vyhody patii tolerance ke zméné jasu, vysoka rychlost a v neposledni
fadé nizké naroky na systém. Zména jasu je nezddouci. Setkame se s ni jak v interiérech, tak
i exteriérech. LBP snese zménu slune¢niho svitu at uz se jedna o pokles zptisobeny mraky,
nebo denni dobou. Toho pfi pouziti metody dosahneme tak, Ze jednotlivé pixely snimku
popisujeme jako funkci jejich sousedicich pixeld. Dojde-li k néjaké zméné, a je-li tato zména
plosna, pak se urcity pixel zméni velice podobné jako jeho okoli, a funkce, kt. dany pixel
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hodnoti, mu prifadi stejnou, nebo velice podobnou hodnotu jako v dobé pred zménou.
V algoritmu pracujeme s jednou slouzkou obrazu. Miize se jednat o jasovou slozku, nebo
o barevé slozky prevedené do stupnt sedi. Na obrazku 3.3 je znazornén proces hodnotici
funkce.

21 | 38 | 126 0 0 0 1 2 | 4
230|135 | 201 1 1 8 16 8 16
199 | 163 | 75 1 1 0 32 | 64 | 128 32 | 64
a) b) c) d)

Obrazek 3.3: Princip vypoctu hodnotici funkci

Na obrazku (a) vidime situaci na snimku v ramci jedné matice. Ve zvyraznéném poli
je pixel, ktery budeme hodnotit. Okolo néj se nachazi osmiokoli a to se na hodnoceni také
podili. Hodnoceni provedeme tak, ze na kazdou pozici osmiokoli umistime 1, pokud je
hodnota v daném misté vétsi nez hodnota porovnavaného pixelu, nebo 0, pokud je nizsi.
Tuto situaci vidime na obrazku (b). Nyni témito hodnotami vynasobime matici, kterd se
sklddd z mocnin 2", kde n vyjadfuje poradi prvku v matici (vyjma prostfedniho prvku).
Vznikla matice se skryva pod (c). Vysledky nésobeni (d) seéteme a soucet zapiSeme jako
novou hodnotu hodnoceného pixelu. Tuto operaci provedeme pro vSechny pixely obrazu
s tim, Ze okrajové pixely miizeme ignorovat.

Se snimky vytvofenymi pomoci LBP naklddame déle jako s plnohodnotnymi obrazovymi
snimky. To znamena, Ze z nich modelujeme pozadi, provadime odecet a ur¢ujeme popiedi.
Oproti standardni metodé odectu ma LBP vyhodu ve vyrazné nizsi citlivosti viéi zméné
osvétleni.

3.1.5 Technologie stitkovani

Jednou z nejbéznéjsich operaci v poc¢itacovém vidéni je nalezeni spojitych oblasti ve snimku.
Body ve spojité oblasti tvofi objekty. Pokud se ve snimku nachazi pouze jediny objekt,
nepotiebujeme hledat spojité oblasti. Avsak daleko Castéji dochéazi k opacnému jevu. V tom
pripadé jsme nuceni rozhodnout, ke které oblasti patii ten ¢i onen pixel.

Algoritmus stitkovani nachazi vSechny spojité oblasti snimku a prifazuje jedine¢ny znak
- Stitek kazdému pixelu dané oblasti. V literatufe [7] se mtizeme setkat s rozdélenim na dva
typy algoritmi: rekurzivni a sekvencni.

3.1.6 Sekvencéni metoda

Sekvencni verze algoritmu obvykle vyzaduje 2 béhy snimkem. V prvnim béhu algoritmus
sleduje okoli pixelu a pfitazuje mu stejny stitek, jako ma jeden z jeho sousedi. Pro ptipad, Ze
jeho dva sousedi mayji stitek odlisny, mame pripravenu tabulka rovnosti, ve které uchovavame
udaj o rovnosti téchto dvou stitki. Vyse zminénou tabulku pak pouzivame v druhém béhu,
kdy ekvivalentni stitky sdruzujeme pod jediny, jedineény v ramci spojité oblasti.

V algoritmu mame t¥i pfipady zdjmu pii priuchodu zleva doprava a zeshora dola. V prv-
nim béhu sledujeme pouze dva sousedy ze ¢tyrokoli pixelu. Sousedy nad a vlevo od zkou-
maného pixelu. Pov§iméme si, Ze tito sousedé jiz museli byt algoritmem oznaceni. Pokud
ani jeden ze sousedti neni oznacem, pridélime pixelu novou znacku a zaroven zapiSeme udaj
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Obrazek 3.4: Demonstrace LBP, zdroj [5]

o novém Stitku do tabulky rovnosti. Pokud byl oznacen pouze jeden soused, pridélime pi-
xelu pravé jeho znacku. Jestlize jsou oznaceni oba sousedé stejnou znackou, pixelu ddme
stejnou, pokud se ale sousedé ve znacce lisili, vybereme jednu ze znacek, tou oznac¢ime pixel
a do tabulky rovnosti uvedeme tdaj o tom, které dva stitky jsou ekvivalentni.

Tabulka rovnosti nam obsahuje informace o tom, jaké stitky patii jedné spojité oblasti.
V druhém béhu vybereme jeden ze stitku jako vzor a prohlasime jej za znak spojité oblasti.
Po té, co jsme prosli vSechny oblasti, piecislujeme oblasti tak, aby jsme se zbavili mezer
ve znacCeni a projdeme cely snimek znovu. Tentokrat prifazujeme pixelim pfimo znacku
oblasti, pod kterou spadaji.

3.1.7 Rekurzivni metoda

Rekurzivni algoritmus je na sekvencnich procesorech velmi neefektivni, ale pouzijeme-li jej
na paralelnich procesorech, ocenime jeho silu. Princip algoritmu je nésledujici. Prochazime
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snimek tak dlouho, dokud nenarazime na pixel popfedi. Tomuto pixelu pfifadime Stitek
S a rekurzivné vSem jeho sousedim. Pokud se v okoli jiz nenachazi neoznaceny pixel,
pokracujeme v prichodu snimkem. V praci budeme vychazet z obou metod.
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Kapitola 4

Navrh systému

Tato kapitola se zabyva navrhem aplikace. Ucelem aplikace je demonstrace funkénosti de-
tekcnich algoritmi. V navrhu aplikace je kladen diiraz na zpracovani v redlném case. Uziva-
telské rozhrani proto stoji v pozadi zajmu. Pro nazornost funkce detekénich algoritmu jsou
pti béhu programu poskytovany video vystupy demostrujici nékteré ¢innosti algoritmi.
telnou knihovnou OpenCV, za soucasného pouziti knihoven CUDA. Knihovna OpenCV je
pouzita pro préaci s obrazovymi daty videosekvence, at uz je zdrojem soubor ve formétu
.avi, nebo je vstupem videostream z webkamery. Knihovny CUDA zajistuji praci s grafickou
kartou a predevsim rozsifuji jazyk C o sadu klicovych slov k tomu urcenych.

4.1 Struktura aplikace

Aplikace je koncipovana tak, aby byla schopna zpracovavat pozadavky ohledné ziskani,
prace a zobrazovani vstupnich/vystupnich dat v redlném case. V navrhu aplikace fesime
problémy pfistupu k obrazovym informacim, efektivni zpracovani obrazovych dat, ipravu
algoritmt pro paralelni zpracovani a vizualizaci zprocesovanych dat. Na zakladé poznatk
uvedenych v 3.1 byla navrzena struktura aplikace. Ta je zndzornéna na obrazku 4.1 spolu
s vyznacenim, které knihovny jsou pouzity v které casti aplikace.

Vstupem aplikace je videosekvence. Tu ziskdme bud ze souboru ulozeného pomoci béz-
ného kodeku ve formatu .avi, nebo muzeme povazovat za zdroj pripojenou webkameru.
Vzhledem k tomu, ze pri testovani budeme ménit rtizné parametry detekcénich algoritmu a
modifikovat pouzité metody, nebo je dokonce ménit, je vyhodnéjsi mit staly videozaznam.
Proto budeme preferovat vstup z videosouboru pred vstupem z kamery.

Nez na nactenych snimcich budeme provadét jakoukoliv detekci, je vhodné, abychom
ony snimky upravili. K tomu, abychom redukovali zasuméné pixely pouzijeme jednoduchého
Gaussova rozmazani popsaného v 3.1.1. Dalsim postupem je vytvoreni modelu pozadi. Zde
vyzkousime obé varianty, jak variantu s bufferem, tak bez néj 3.1.2, pficemz pozadi nebude
statické, ale dynamické. Vzhledem k tomu, Ze hlavni program bézi na CPU a nikoliv na
GPU, budeme pozadi modelovat bez vyuziti moznosti CUDA.

Po vytvoreni pozadi muZeme pristoupit k detekci popredi. Tu uz budeme provadét na
CUDA zafizeni. Jednou z véci, kterou musime vyresit je pfesun aktualniho snimku a modelu
pozadi do paméti zafizeni. Mizeme pritom prenaset obraz s puvodni barevnou hloubkou,
nebo se pokusit o kompresi prevodem do stupni Sedi, nebo redukci barevného prostoru
z 24 bitd RGB, na 8 biti RGB. Redukci mizeme provadét pomoci knihoven OpenCV, nebo
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Obrazek 4.1: Struktura systému

uz mizeme vyuzit vypocetniho vykonu grafické karty. P¥i vyuziti grafické karty existuji
dva mozné zpusoby: implementace funkce, ktera obdrzi barevny obraz a bude vracet obraz
redukovany; nebo druhy zpiisob, kdy se redukce bude provadét az v ramci detekce pohybu.
Prvni zminénd varianta mé velkou nevyhodu v tom, Ze pamét mezi hostem a zafizenim
kopirujeme az ¢tytikrat. Kopie barevnych obrazii na zafizeni a redukovanych zpatky a kopie
redukovanych obrazil na zafizeni za Ucelem detekce popredi a zpét. Zatimco tento pristup
je programatorsky c¢istsi, druha vyse zminéna varianta je efektivnéjsi a proto ji zvolime.

4.1.1 Redukce barevného prostoru

Jelikoz detekénich algoritmy vytvari detekované popredi jako binarni masku je vhodné
pouzit takovou datovou strukturu, ze které je vytvoreni této masky snadné a efektivni. Za
timto Gcelem prevedeme piivodni barevné snimky na stupné Sedi.

Algoritmus prevodu je notoricky znamy, a tak zde jen pfipomeneme vzorec 4.1, kterym
se prevod fidi:

I =0,299R + 0,587G + 0,144B (4.1)

Kde R je hodnota cCervené slozky, G je hodnota zelené slozky a B je hodnota modré
slozky.

Sekvenc¢ni zpracovani probihé tak, Ze je vyse uvedeny vzorec aplikovan na vSechny pi-
xely obrazu. V paralelnim zpracovani to nebude jinak. AvSak zde nebude existovat pouze
jedno vlakno pro cely obraz, ale naopak, kazdy pixel bude mit své vldkno. Jediné, co mu-
sime vymyslet je, jak tyto pixely (respektive vldkna) sdruzime do blokd. Obraz mizeme
povazovat za dvourozmérnou matici a tak i bloky mohou byt dvourozmeérné. Pokud zvolime
blok jako ¢tverec o délce strany 16, pak se v jednom bloku nachézi 162 = 256 vlaken, coz
je jedna z idealnich moznosti poc¢tu vlaken na blok z hlediska efektivity zpracovani.
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Na Sedotonovych obrazech jesté mizeme provést ipravu LBP metodou, jejiz princip je
popsén v 3.1.4. I zde mizeme vldkna sdruzovat do blokti 16216 vlaken, kde jedno vlakno
reprezentuje jeden konkrétni pixel.

4.1.2 Detekce pohybu

At uz mame oba porovnévané snimky (aktuédlni snimek a model pozadi) ve stupnich Sedi,
nebo upraveny LBP metodou. Metodou prostého odec¢téni téchto snimkt od sebe ziskdme
popfedi, tedy pohyblivé objekty. V této fazi také pfistupujeme k jednotlivym pixelim ob-
razu, takze jednotlivd vldkna pocitaji jedny konkrétni pixely.

Vysledkem odecitani je dalsi snimek ve stupnich Sedi, kde vystupuji pouze ty objekty,
které byly vyhodnoceny jako pohyb. Pro dalsi praci musime vysledny snimek pievést na
binarni masku. Toho dosdhneme tak, Ze provedeme prahovani s vhodné zvolenym prahem.
Vzhledem k tomu, Ze jednotliva vlakna nemaji predstavu o déni mimo svij blok, volime
jeden globalni prah pro cely snimek. Ten stanovime empiricky, na zakladé testovani. Pra-
hovani mtzeme také provést jiz v ramci odecitani pozadi.

Vyslednad maska bude pravdépodobné obsahovat osamocené pixely zptisobené Sumem
ve snimku, ktery nebyl Gaussovym filtrem zcela odstranén. Témér uplné odstranime osa-
mocené pixely uzitim erozniho filtru. Na druhou stranu, maska bude obsahovat i objekty
s diramy, které se pii aplikaci erozniho filtru jesté zvétsi, proto po pouziti erozniho fil-
tru bude ihned nésledovat dileta¢ni filtr. Pokud budou diry v objektech vétsich rozméru,
provedeme diletaci i vicekrat.

V téchto algoritmech miizeme opét ponechat 256 vldken na dvourozmeérny blok.

4.1.3 Stitkovani

Jiz jsme ziskali binarni masku. Nas dalsi postup bude vytvoreni znalosti o objektech v bi-
narni masce obsazenych. K tomu pouzijeme stitkovani (labeling). Jak jsme zminili v 2.1, je
nutné algoritmus Stitkovani z 3.1.5 upravit tak, aby mohl bézet ve vlaknech a jeho para-
lelnim zpracovanim dos$lo ke zrychleni ptivodniho sekven¢niho pristupu. Zpusobu, jak toho
dosdhnout, bychom jisté par vymysleli. Zde popiseme ten, ktery byl predmétem konzultace.

Ptvodni algoritmus prochéazi snimek po radcich zleva doprava a pridéluje aktualnim
pixeltim znacky. Tento pfistup je pfi dvojim sekvenénim zpracovani dostacujici. Uvazujme,
Ze sledované objekty se budou ve snimku pohybovat prevazné zleva doprava, nebo zprava
doleva. Pak by pfi paralelnim zpracovani, kde bychom v jednom vldknu prochézeli jediny
radek, mohlo dochazet k tomu, Ze néktera vlakna by zpracovavala velké mnozstvi objektu
a naopak néktera vladkna zadné. Proto pristoupime na prichod snimku po sloupcich, kde
budeme ocekavat rovnomeérnéjsi rozlozeni zatéze. Rozlozeni vlaken a blokt vlaken je sym-
bolicky znazronéno na obrazku 4.2.

V puvodnim algoritmu probiha zapisovani znacek p¥imo do snimku (binarni masky po-
predi). To se béhem implementace a testovani ukézalo jako nevyhodné predevsim kvili
tomu, Ze se maska popfedi nachazi v globalni paméti karty a pristup do této paméti patii
k nejpomalejsim. Proto vznikla potreba vytvorit datovou strukturu ve sdilené blokové pa-
méti, kterd je rychlejsi.

Obrazek 4.3 ilustruje dvé varianty datové struktury urcené jednomu vldknu. V obou
variantach vidime étvefici tabulek, které reprezentuji jednotlivé shluky pixelt. Ctvefice
proto, Ze uvazujeme az 4 shluky detekované v ramci jednoho vlakna. Do fadkd budeme
uklddat daje o zacatku a konci shluku. Pokud bychom uvazovali 1B na jeden tdaj, uchovali
bychom informaci pouze o 28 = 256 fadcich videa. Dne$ni kamery dosahuji rozliseni daleko
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Obrézek 4.2: Schéma funkce algoritmu

vétsiho a proto zvolime 2B na jeden tidaj, coZ nam poskytne prostor pro video s az 2'6 =
65536 Fadky. To je pro nase tcely vice nez dostacujici. Udaj o Sifce videa miizeme zanedbat,
protoze ten nam setfou bloky, které maji pevnou sifku 128 vlaken (potazmo sloupcit).

Velikost datové struktury jednotlivych bloki je v obou pfipadech 8B. Tento rozmér vo-
lime zamérné, kvili sdruzenému pristupu do paméti. Ve varianté a) do pole y min vkladame
informaci o za¢atku shluku, do pole y max o konci shluku v ramci jednoho sloupce. Do pole
label uvadime informaci o pfidéleném stitku. Pole align slouzi pouze k doplnéni struktury
na pozadovanou velikost osmi bytu.

Pokud bychom se rozhodli pro variantu a), setkali bychom se s nékolika problémy.
Zaprvé, musela by existovat funkce nadfazena vSem vldknum, kterd by obstaravala fadnou
distribuci stitkd. V1dkna totiz mezi sebou komunikuji prostfednictvim sdilené paméti a rezie
timto zptisobem by mohla byt nirocné. Zadruhé, spojovani jednotlivych shlukt v objekty
by vyzadovalo dalsi datovou strukturu, ve které by se uchovavaly informace o tom, jaké
stitky jsou obsazeny konkrétnim objektem spolu s idaji o umisténi objektu v obraze (jeho
soufadnice).

Ve varianté b) vkladame po fadé: informaci o zac¢atku shluku, informaci o konci shluku,
informaci o zacatku shluku ve sloupci a informaci o konci shluku ve sloupci. V poslednich
dvou zminénych uvadime v této fazi detekce stejny udaj - index vldkna v ramci celého
obrazu. Je to logické, protoze v této ¢asti detekce shluk zac¢iné i kondi ve stejném sloupci.
Tento zptisob nam nabidne jednodussi praci v etapé slucovani, kdy nebudeme potfebovat
zéddnou dalsi datovou strukturu, vSechny informace jsme schopni ziskat jiz z téchto poli.
Navic jsme prisli o stitky, takZe slu¢ovat budeme na zakladé blizkosti shlukii.

Jak jsme jiz zminili, uvazujeme pouze ¢tyri shluky ve sloupci, jakykoliv dalsi shluk je
ignorovan. V piipadé potieby by bylo mozné strukturu rozsitit o nékolik dalsich shlukd, ale
tim bychom mohli pfijit o vyhody plynouci ze sdruzeného piistupu do paméti (ze sdilené
paméti musime informace prekopirovat do globalni paméti a odtud do paméti hosta) a
velikost sdilené paméti je limitovanda. Jeji maximélni pfipustnéd velikost se mezi kartami
lisi, proto zde neuvedeme presné ¢islo, pouze podotkneme, Ze soucasné navrhovana velikost
sdilené paméti neprevysuje nejmensi maximalni velikost. Aby ndm ve struktufe nezistavali
malé shluky na tkor velkych, miZzeme zaznamenavat pouze shluky naptiklad vétsi nez pét
pixeld.

4.2 Slucovani v bloby

Jakmile vlakna naplni vSechny struktury, mtizeme pfistoupit ke slu¢ovani téchto shluki. Na
obrazku 4.4 je znazornén pricip slucovani.
Jednotliva vlakna pristupuji ke struktufe a prochazi ji v nékolika iteracich. V kazdé
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a) b)

1B 1B 1B 1B
ymin | | [ | ymin | | [ |
ymax | | | | ymax | | | |
label | | [ | xmin | | [ |
align | x max | | | |
ymin || | | ymin | | | |
y max | | | | ymax | | [ |
label | | [ | xmin | | [ |
align | ¢ xmax | | | |
ymin | | [ | ymin | | [ |
y max | | | | ymax | | [ |
label | | [ | xmin | | [ |
align | ¢ x max | | | |
ymin || | | ymin | | | |
ymax | | | | y max | | [ |
label | | [ | xmin | | [ |
align | ! x max | | | |

__align(32)__ _align(32)__

Obrazek 4.3: Navrhy struktury pro uchovani informace o blobech.

iteraci jsou porovnavany shluky dvou sloupcii mezi sebou podle pravidla kazdy s kazdym.
V prvni iteraci jsou porovnavany shluky bezprostfedné sousedicich sloupcii. V druhé iteraci
sloupcti vzdalenych o 22, v tieti o 23, az do maxima 28. Maximum 2® neni zvoleno ndhodné,
je to pocet vldken na blok. Za tuto mez jiz vlakna nemaji pristup a v ramci jednoho bloku
jsou jiz vSechny shluky porovnany.

P1i porovnavani vyhodnocujeme vzdalenost blobu. Zaprvé, jestli se prekryvaji ve své y
soufadnici a za druhé, jestli jsou pobliz z pohledu x soufadnice. Oba tyto idaje parametri-
zujeme. Samotné slouceni provadime tak, ze pokud jsou shluky vyhodnoceny jako sousedici,
prevedeme informace z pravého shluku do levého nésledujicim zptusobem:

e Je-li pocatek shluku v ose y pravého sloupce mensi nez pocatek shluku v ose y levého
sloupce, zkopirujeme tento tdaj z pravého shluku do levého.

e Je-li konec shluku v ose y pravého sloupce vétsi nez konec shluku v ose y levého
sloupce, zkopirujeme tento tidaj zprava do leva.

e Konec shluku v ose x levého sloupce nastavime na konec shluku v ose x pravého
sloupce.

e Vsechny udaje pravého sloupce smazeme.

Tato pravidla nam zaruci spravné slouceni stejné tak dobie v prvni iteraci, jako v jaké-

......
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Obrazek 4.4: Princip slu¢ovani blobi.

Béhem porovnavani miize dojit k situaci, kdy shluk levého sloupce je prazdny, zatimco
shluk pravého sloupce nikoliv. V takovém pfipadé je vhodné, abychom informace z pravého
shluku pfesunuli do levého shluku. Principem celého slucovani je setfepavani shlukt co
nejvice vlevo, tak toto pravidlo dodrzime. Muze se také stat, ze v prubéhu slucovani dojde
k tomu, ze se shluky pfekryvaji i v rdmci jednoho sloupce. Proto na konec etapy slu¢ovani
provedem jesté sjednoceni v ramci kazdého sloupce.

4.3 Vykresleni

Mame-li hotovou fazi slucovani, pristoupime k vykresleni detekovanych objektt. Strukturu
jesté naposledy celou projdeme. U kazdého shluku zname informaci kde zac¢ina a kde konci.
Tyto informace mizZeme povazovat za levy horni roh a pravy spodni roh obdélnika, ktery
vykreslime.
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Kapitola 5

Implementace

Aplikace je implementovana v jazyce C s vyuzitim jedné funkce C++ v OS Windows a ve
vyvojovém prostfedi Microsoft Visual Studio 2008. Aplikace je pfenositelnd i na operacni
poéitacového vidéni. Dalsi pouzitou knihovnou je CUDA. Jeji sluzby jsou vyuzity pfi praci
s grafickou kartou.

5.1 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je knihovna programovych funkei pro pocitacové
vidéni v redlném ¢ase [11]. Je vydana pod licenci BSD a je volné pouzitelna pro komereéni
i nekomercéni tcely. Knihovna je napsana v jazyce C a C++4. Vyrazné usnadnuje praci
s obrazem a videem, takze neni nutné zdlouhavym zptsobem vypracovavat rutiny pro
praci s videozdznamem. Aktualni verze je OpenCV 2.2, pro implementaci je pouzita verze
2.1. Knihovna je neustale vyvijena, ale zachovava si kompatibilitu novych verzi knihovny
s programy, napsanymi ve staré verzi.

5.2 CUDA

Pro implementaci funkci bézicich na grafickém zafizeni jsou vyuzity knihovny CUDA. Tato
knihovna je voln€ ke stazeni vS§em programatortim. Umoznuje psat v mnoha jazycich, z nej-
verze 3.1, pozdéji 3.2. V dobé dokoncovani prace existuje verze 4.0 RC, dostupna zatim jen
pro registrované programatory.

5.3 Aplikace

Vlastni implementace systému spociva v rozdéleni kédu na tii ¢asti podle vzoru v Nvidia
GPU Computing SDK.

V prvni ¢asti (main.cpp) je feSeno nac¢itani obrazu, jednoduché GUI aplikace, oznac¢ovani
zjisténych blobu a vstupné vystupni zalezitosti.

V druhé ¢asti (wrapper.cu) je provadéna rezie v ramci grafické karty, alokace a uvolnéni
paméti, volani kerneld.

Ve tfeti ¢asti (md_kernel.cu) jsou definovany kernely, které bézi na grafické karté. Také
se zde nachazi definice nékterych pomocnych struktur a definice parametri béhu programu.
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5.4 Komunikace CUDA - OpenCV

Knihovna OpenCV pouziva k uloZeni snimku vlastni strukturu nazvanou Ipllmage. Pro vy-
poc¢ty na GPU je nutné prenést obrazovéa data na GPU. Toho doséhneme bud tim, ze CUDU
nauc¢ime strukturu Ipllmage, nebo budeme kopirovat samotnd data. Struktura Ipllmage
obsahuje totiz navic vétsi mnozstvi pridruzenych informaci, které jsou uziteéné v ruznych
jinych aplikacich, avsak v této aplikaci ndm staci, budeme-li znat rozméry snimku a jeho
data. Z tohoto divodu jsou na GPU kopirovana pouze obrazova data, ke kterym je pfidana
informace o rozmérech. Tim dosdhneme niZ$itho objemu dat k pfenosu a tim i rychlejsiho
prenosu host - zarizeni.

5.5 Ovladani aplikace

Aplikace je koncipovana jako konzolovéa aplikace ovladana pomoci prikazového fadku. Apli-
kace se spousti prikazem:

>md.exe [flags] [filename]

Kde flags predstavuji moznosti:

e -f filename program bere jako vstupni videosekvenci data obsazena v souboru
filename

e -h program vypiSe napovédu a ukonci se
e -0 filename program uklada vystup do souboru filename

e pokud je program spustén bez parametri, pokusi se pripojit ke straemu z kamery,
neni-li tato k dispozici, program vypise chybovou hlasku a ukondi se
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Kapitola 6

Testovani systému

Pro Gcely testovani budeme pracovat se zaznamy. Ty maji oproti zivému streamu neoddis-
kutovatelnou vyhodu v tom, Ze jsou pri kazdém spusténi testu stejné a nemiize u nich tedy
dochézet k riznym nadhodnym jevim. Videozdznamy urcené k testovani pochézi z okoli
skoly, né€které zabéry jsou z okoli dalnice D1 a sjezdaiské drahy Fajttv kopec. Jako za-
znamova kamera byla pouzita digitalni kamera Sony Handycam s rozlisovaci schopnosti 5
MPix. Ziskany zaznam byl z DVD formétu pfeveden na format PAL (rozliSeni 720 x 576).
Pro ptrevod byl pouzit software dodavany s kamerou. Kamera byla umisténa staticky ve
volné scéné€, takze svételné podminky nemohly byt ovlivnény. Zabirany provoz je ndhodny.

6.1 Urceni prahu

Ziskat presnou hodnotu prahu pouzitelnou pro vSechny zaznamy neni uplné jednoducha
véc. PFi jeho uréovani musime brat v potaz rizné ndhodné jevy (stiny, pohyblivé listi, Sum
v obraze, odrazy, objekty podobné barvy jako ma pozadi) a ¢etnost jejich vyskytu ve videu.
Proto se také setkdvame s problémy, kdy odstranéni Sumu pomoci prahovani vede k dalsimu
neprijemnému jevu, a to ke ztraté ¢asti objektt, kterd méla podobnou barvu jako pozadi.
Béhem testovani bylo zjisténo, ze idealni hranice prahu se nachazi mezi 30 az 40 v zavislosti
na zabirané scéné.

Obrazek 6.1: Demonstrace nizkého prahu.
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Napriklad u zaznamu, kde se Casto méni jasova slozka, hranici priblizujeme hornimu
prahu a nékdy i presahneme. Jak vypadala scéna pfi pouziti malého prahu je znazornéno
na obrazku 6.1. Naopak obréazek 6.2 ilustruje variantu s vysokym prahem.

Obrézek 6.2: Ukazka pouziti vysokého prahu.

6.2 Detekce pohybu

Na obrazku 6.3 je vyobrazen jeden z béznych problémi plynoucich z pouziti bufferu pozadi.
Jelikoz je pro sniméni pouzita kamera coby inteligentni zafizeni, koriguje si automaticky
jas. V pfipadé vétsi zmény ve scéné dojde pri odectu pozadi k vychodnocni celého snimku
jako pohybu. Velikost bufferu se na tom imérné podili. V obrazku predstaveny nakladni viiz
nejen ze nebyl detekovan, ale znemoznil detekci pro nékolik dalsich snimki, nez se model
pozadi vratil do normalu. U tohoto konkrétniho pripadu doslo k eliminaci zminéného jevu
az v pripadé, kdy byla velikost buffer nastavena na 2, coz jej ve své podstaté degradovalo
na metodu bez bufferu.

Obrazek 6.3: Ukazka neduhu plynouciho korekci jasu.

Proto byl zvolen pro dalsi testovani pfistup iplného vypusténi modelovani pozadi s bu-
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fferem a preslo se na metodu bez bufferu.
Na obrazku 6.4 je znézornén pripad, kdy vznikla v objektu dira, tento jev mizeme

omezit pouzitim dileta¢niho filtru. V piipadé€ potieby jej pouzijeme i vicekrat.

Obrazek 6.4: Dira v objektu.

6.3 Test sluc¢ovaciho algoritmu

V néasledné sérii obrazku 6.5, 6.6, 6.7, 6.8 je demonstrovan test slucovaciho algoritmu.
V obrézcich je patrny princip sluc¢ovani. Mimo jiné si v nich miizeme také povsSimnout
nedostatku ve formé oznaceného stinu. Ten by se ve zcela dokonalém detektoru nevyhodnotil
jako pohyb. Implementace takového detektoru ale vyzaduje velké mnozstvi zkusenosti.

Obréazek 6.5: Slucovaci algoritmus v prvni iteraci.
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Obrazek 6.7: Slucovaci algoritmus v teti iteraci.
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Obrazek 6.8: Slucovaci algoritmus ve ¢tvrté iteraci.

6.4 Test citlivosti

Dalsi z testu, ktery si predvedeme je test citlivosti. Smyslem je vyzkouset, jak malé ob-
jekty je mozné jesté detekovat jako pohyb, aniz by byly chybné vyhodnoceny jako pozadi.
K tomuto tcelu nadm poslouzi kotvy lanovky na Fajtové kopci ilustrované obrazkem 6.9.

Obrazek 6.9: Detekce velmi malych objektu.

V obrazku 6.9 si rovnéz miizeme povsimnout netecnosti viici mraktim, nebo kyvajicim
se vétvim stromi.

6.5 Test rychlosti

Vzhledem k povaze prace je jasné, ze kéd bézici na CPU je pomaleji zpracovavan, nezli
kéd bézici na GPU. Dokladem toho budiz naptiklad Gaussiv filtr, ktery byl nejdfive im-
plementovan s vyuZitim knihovny OpenCV a bézel tedy na CPU. Aplikace Gaussova fil-
tru zptisobovala znatelné zpomaleni programu, proto bylo pri testovani rozhodnuto o jeho
odstranéni. Vzniklé nedostatky v obraze byly kompenzovany pouzitim erozniho filtru a na-
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sledné dileta¢niho filtru, které jiz byly implementovany s vyuzitim knihoven CUDA a tim
padem na GPU. Toto Feseni se ukazalo jako dostateéné a béh programu to urychlilo i pres
to, ze dileta¢ni filtr je pouzit nékolikrat.

Pro testovani byl také pouzit méFici nastroj z dilny Nvidie. Re¢ je o Compute Vi-
sual profileru (VP). Tento nastroj je schopny otestovat program napsany pomoci knihoven
CUDA. Po zadéni cesty k vytvofenému programu a zadéani argumentd, s kterymi se méa
program spoustét, je benchmark pfipraven k béhu. VP postupné nékolikrat spusti testo-
vany program a poté nabidne vysledky. Vyuzitim VP ziskdme pro kazdou pouzitou metodu
informaci o tom, jakou dobu byla obsluhovana CPU, jakou dobu GPU, kolik bloku se
nachazelo v mfizce, kolik vlaken bylo v jednom bloku a jak byla usporadana, kolik byt sdi-
lené paméti bylo pouzito dynamicky a kolik staticky a mnoho dalsich informaci. V ptipadé
prace s paméti se také dozvime propustnost paméti a sitku pfenosového pasma. Vysledky
jsou prezentovany formou tabulek, ale také i formou grafi. Zde uvedeme graf 6.10 casové
obsazenosti GPU jednotlivymi metodami.

m memcpyHboD 345
= memset32_aligned 1D
m myBinaryMask 200
= myBlob
232
g 1744
=]
U
1164
T
i
m 58—
e
0

1 3 5
Method Mumber

Obrazek 6.10: Detekce velmi malych objektt.

V grafu je jisté matouci to, Ze jsou zobrazeny jen 4 metody. Jedna se totiz o graf
vytvoreny pfiblizné v poloviné prace. VP po dokonceni projektu odmitnul spolupracovat a
tak je zde pro nazornost a pro budouci pokracovatele alespon zminén.
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Kapitola 7
Zaveér

Cilem prace bylo vytvoreni detekénich algoritmu, které by bézeli na grafické karté. Tech-
nologie CUDA je pomérné mlada, a tak bylo nutné navrhnout a aplikovat tpravy zndmych
detekcnich algoritmi. Vzhledem k obsahlosti celého odvétvi byla prace vénovana pouze pod-
moziné téchto algoritmt, konkrétné odectu pozadi. Byly zde popsany metody modelovani
pozadi, zisku popfedi a tpravy vstupnich snimk, spolu s ndhledem do pouzité architektury
CUDA.

Pouzitim algoritmu odec¢tu pozadi byly dosazeny praimérné vysledky. Systém se setkaval
s fadou béznych chyb pii obcasné detekci stinti nebo odrazi. V dohledovych systémech
by mohlo dochazet zaméné stint za realné objekty, coZ je nezadouci. Na druhou stranu
odrazy se skuteéné pohybuji s redlnymi objekty a rozlisit je, se i ¢lovék musi naucit. Dalsim
problémem byly mizejici objekty. Napfiklad auto zastavujici na semaforech. Po dobu, kdy
auto stalo, bylo spravné vyhodnocovéano jako pozadi. V momenté, kdy se zase rozjelo, byl to
opé€t pohyblivy objekt. V dohledovych systémech by mohlo byt uzite¢né uchovat si informaci
o tomto objektu i prestoze se nehybe, kvilli automatické identifikaci. V opacném pripadé
by se totiz jednalo o rozdilné objekty, coz je nezddouci. Rozsifeni prace v tomto sméru by
tedy mohlo byt o modul sledujici pohyb objektii.

Odstranénim Gaussova filtru z ¢asti programu, kterd byla zpracovavana procesorem,
doslo k vyraznému urychleni zpracovani videa. Tato skute¢nost byla kompenzovana pouzi-
tim erozniho a dileta¢niho filtur, které jiz bézeli na grafické karté a nezpusobovali takové
zpomaleni. Aplikace modelu pozadi s vyuzitim bufferu byla v nékterych piipadech, kvili své
pomalé prizptsobivosti, vyhodnocena jako nevyhovujici. Na strané druhé, pouziti metody
pouhého odecteni dvou po sobé jdoucich snimkt nebylo také idealni, protoze byly zachy-
ceny pouze okraje objekti. I to Slo kompenzovat diletacnim filtrem, ktery objekty uzavrel
do jednoho celku. Vyznamnou ¢asti projektu byla tuprava algoritmu stitkovani pro para-
lelni zpracovani. Na to navazuje i nasledné zpracovani stitkd, taktéz paralelné. Vhodnym
vylepsenim téchto metod by mohl byt subsystém, ktery by si pamatoval stav v predchozim
snimku a byl by schopen predvidat trajektorii pohybu objekt.

7 hlediska dalsiho vyvoje projektu se nabizi moznost piresunout hlavni béh programu
z procesoru na grafické jadro. Soucasny stav je takovy, ze program je spustén na procesoru
a pro kazdy snimek si vola obsluhu grafické karty, kterd snimek zpracuje a vrati informace.
To je nevyhodné predevsim z hlediska neustalého kopirovani paméti z hosta na zafizeni a
zpatky. Onim presunutim na grafické jadro by doslo k tomu, Ze veskteré datové struktury
by ztstali ulozeny v paméti grafiky a ta by si volala obsluhu procesoru, aby dostala novy
snimek. I zde je patrné, ze dochazi ke kopirovani paméti host - zatizeni, ale v tomto pripadé
se kopiruje pouze aktualni snimek. Snimek obsahujici pozadi zlistava na grafické karteé.
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Jinym pohled na véc by mohlo vrhnout uvolnéni knihovny CUDA verze 4.0, ktera podle
referenci optimalizuje rychost datovych prenosti mezi hostem a zarizenim. Pouziti toho, ¢i
onoho pristupu stoji za zvazeni.

31



Literatura

[1] Cheung, S.-C. S.; Kamath, C.: Robust techniques for background subtraction in
urban traffic video. Visual Communications and Image Processing 2004, ro¢nik 5308,
2004: s. 881-892.

[2] Davies, E.: Machine vision Theory, Algorithms, Practicalities. Massachusetts:
Morgan Kaufmann Publishers, 2005, ISBN 0-12-206093-8.

[3] Fisher, R.: Gaussian Smoothing.
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/gsmooth.htm.

[4] Gonzalez, R.: Digital Image Processing. New Jersey: Upper Saddle River, 2002, ISBN
0-20-118075-8.

[5] Heikkild, M.; Pietikdinen, M.: A Texture-Based Method for Modeling the
Background and Detecting Moving Objects.
http://wuw.ee.oulu.fi/mvg/files/pdf/pdf _662.pdf.

[6] Hopjan, T.: Identifikace osob pro kamerovy systém. Bakalaiska prace, FIT VUT,
Brno, 2010.

[7] Jain, R.; Kasturi, R.; G.Schunck, B.: Machine vision. New York: MCGraw-Hill, 1995,
ISBN 0-07-032018-7.

[8] Jelinek, T.: Detekce pohybujicich se objekti ve video sekvenci. Diplomovéa prace, FIT
VUT, Brno, 2010.

[9] NVIDIA Corporation: Scalable Parallel Programming with CUDA. ACM Queue,
ro¢nik 6, 2008.

[10] Ojala, T.; Pietikdiinen, M.; Harwood, D.: Performance evaluation of texture measures
with classification based on Kullback discrimination of distributions. Proceedings of
the 12th IAPR International Conference on Pattern Recognition (ICPR 1994),
ro¢nik 1, 1994: s. 582-585.

[11] OpenCV: OpenCV Library Wiki. http://opencv.willowgarage.com/wiki/.

[12] WWW stranky: GPU Computing. http://www.nvidia.com/object/GPU_
Computing.html.

[13] Zaoralek, L.: CUDA: optimalizace pfistupu do globélni paméti.
http://www.root.cz/clanky/cuda-optimalizace-pristupu-do-globalni-pameti/.

[14] Zeller, C.: Tutorial CUDA.
http://people.maths.ox.ac.uk/gilesm/hpc/NVIDIA/NVIDIA CUDA Tutorial No_NDA_Apr08.pdf

32



Dodatek A

Obsah CD

e Binaries - pfelozeny binarni soubor pro operacni systém Windows
e Source - zdrojové kédy programu

e Video - videa ziskana za icelem testovani

e Tested - demonstrace detekénich algoritmu

e OpenCV - knihovny nutné pro béh aplikace

e Doc - zdrojovy text bakalaiské prace

e Text bakalaiské prace

o Plakat
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Dodatek B

Plakat

34



Bakalarska prace

Detekce pohyblivych objektlu ve videu
na CUDA

. fidi
-

paralelni
zpracovani

FrantiSek Horak, xhorakO6@stud.fit.vutbr.cz, Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacni technologii
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