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Abstrakt

Diplomova prace popisuje principy ¢innosti nejvice pouzivanych druht systému pro sledovani riz-
nych objektu ve videu a poté se predev§im zaméfuje na popis a implementaci algoritmu pro interak-
tivni offline sledovani obecnych barevnych objektt, jehoz prednost spociva ve vysoké presnosti
vypoctu trajektorie. Systém vytvari trajektorii z dat, jeZ jsou specifikovana uzivatelem pfi startu apli-
kace a pot¢ interaktivné modifikovana ¢i pfidavana za ucelem zlepSeni pfesnosti vypoctu. Algoritmus
je zalozen na detektoru, ktery pracuje na zaklad¢ barevnych priznakd, a na ¢asové koherenci pohybu
objektu, pomoci niz se vypocte vice pravdépodobnych trajektorii objektu. Vysledna optimalni trajek-
torie je poté spoctena pomoci dynamického programovani, jehoz parametry jsou opét interaktivngé
upravovany uzivatelem. Systém na videu o rozlisSeni 480x360 bodii pracuje rychlosti v rozmezi 15
az 70 snimku za vtefinu. Prace se dale zabyva vytvorfenim nastroje na optimalni vyhodnoceni uspés-
nosti sledovaciho algoritmu a diskutuje dosazené vysledky.

Abstract

This master's thesis describes principles of the most widely used object tracking systems in video and
then mainly focuses on characterization and on implementation of an interactive offline tracking sys-
tem for generic color objects. The algorithm quality consists in high accuracy evaluation of object
trajectory. The system creates the output trajectory from input data specified by user which may be
interactively modified and added to improve the system accuracy. The algorithm is based on
a detector which uses a color bin features and on the temporal coherence of object motion to generate
multiple candidate object trajectories. Optimal output trajectory is then calculated by dynamic pro-
gramming whose parameters are also interactively modified by user. The system achieves 15-70 fps
on a 480x360 video. The thesis describes implementation of an application which purpose is to op-
timally evaluate the tracker accuracy. The final results are also discussed.
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1 Uvod

Sledovani objektt ve videu postupem casu ziskava stale vétsi pozornost v poli pocitacového vidéni,
ato predevsim diky zvySujici se dostupnosti a vykonnosti digitalnich kamer, jejichz pouziti spolu
s pfislu§nymi algoritmy se v riznych technickych odvétvich stava finanéné dostupnym feSenim, dfive
témér netesitelnych nebo velmi naro¢nych probléma.

Sledovani objektti muze byt velmi ¢asové nakladny proces, a to hlavné kviili mnozstvi dat, ktera
videa obsahuji. Rychlé¢ vyextrahovani uziteénych a zahozeni nepotiebnych informaci je tedy jednim
z klicovych problému sledovani, ktery je feSen Sirokou §kalou riznych nastroji. Prace sledovacich
algoritmil nejcastéji vypada tak, ze se z obrazu vyextrahuji data, jez jsou specificka pravé pro sledo-
vany objekt, a na jejichz zaklad¢ se poté provadi detekce v dalSich snimcich videa. Cilem sledovacich
algoritmu je vytvofit jednu urcitou trajektorii pro kazdy sledovany objekt, k cemuz samotna detekce
nestaci. Proto se soucasn¢ s ni vytvari rizné informativni struktury, které podléhaji pravidlim, jez
jsou specificka pro dany sledovaci algoritmus, a podle kterych se vysledné trajektorie vypocitavaji.
Prikladem takovych aplikaci mohou byt napriklad dohledové a bezpecnostni systémy, navigacni sys-
témy ¢i systémy pro rozpoznavani uzivatelskych gest.

Diplomova prace v kapitole 2 popisuje nejcastéji pouzivané algoritmy pro sledovani objektu ve
videu spolu s principem jejich prace a priklady pouziti. V téze kapitole jsou také prehledné popsany
ruzné zpusoby reprezentace objekta a principy jejich detekee, které se nejcastéji ve sledovacich algo-
ritmech vyuzivaji. V kapitole 3 je po teoretické strance detailné charakterizovan vybrany algoritmus.
Jedna se o systém pro interaktivni offline sledovani obecnych barevnych objekti ve videu a jeho vy-
hoda spociva v tom, ze dokaze pomérn¢€ rychle vytvorit velmi pfesnou trajektorii za pomoci interakce
s uzivatelem. Samotny systém neni viibec trivialni a kombinuje praci mnoha dalSich (nejen sledova-
cich) algoritmu, kde ty hlavni z nich jsou detailn¢ rozebrany v kapitolach 4, 5 a 6. Kapitola 7 se zaby-
va navrhem a implementaci vybraného systému spolu s implementaci vyhodnocovaciho algoritmu,
jehoz ukolem je spocist dosazenou uspésnost vysledku sledovani. V kapitole 8 je popsan doporuceny
postup prace se systémem, ktery by mél uzivateli zjednodusit a zefektivnit vytvoreni finalni trajekto-
rie objektu. Vyhodnocenim finalnich vysledki se zabyva kapitola 9, ktera popisuje také vykon im-
plementovaného systému a jeho robustnost. Kapitola 10 se vénuje moznému pokracovani diplomové
prace.

Text prace navazuje na semestralni projekt, ze kter¢ho si prebira a upravuje ¢ast teorie kapitol 2
a 3, popis algoritmu v kapitolach 4 a 5 a navrh systému popsany v kapitole 7.



2 Sledovani objektu ve videu

Sledovani objektu ve videu muze byt definovano jako proces segmentace obrazu, kde se rozliSuje
objekt zajmu od pozadi za ucelem extrakce uzitecnych informaci. Specifickym zpuisobem se sleduje
pohyb objektu, jeho orientace, prekryvani s dalSimi objekty, interakce s t€mito objekty a dal$i rizné
charakteristické situace. V soucasné dob¢ se jedna o rychle se rozvijejici problematiku v oblasti poci-
tacového zpracovani obrazu, kde je sledovani pohybujicich se objekti vétSinou jednim z prvnich kro-
ku k extrakci potfebnych informaci z videa. Sledovani objektu se pouziva v mnoha realnych
aplikacich pocitatového vidéni, jako jsou naptiklad dohledové systémy, systémy pro sledovani do-
pravy a lidi a podobné.

Sledovani objektu neni trivialni problém pfedevsim kvali tomu, Ze se ve videu ztraci informace
realného 3D svéta prevedenim do 2D formy. Video obraz obsahuje také Sum a zmény v intenzité
osvétleni, které velkou mirou ovliviiuji systémem vyextrahované pfiznaky, jeZ upozoriiuji na pfitom-
nost objektu ve videu. Dal§im problémem je to, Ze jsou sledovany objekty, které maji komplexni tva-
ry a které¢ se mnohdy pohybuji po slozitych trajektoriich, kde Casto méni svuj tvar a natoceni vici
kamefe. Na pozadi scén se také mnohdy vyskytuji skupiny dalSich objektt, jezZ mohou mit podobny
vzhled, a s t¢mito objekty se sledovany objekt mize vzajemné viuci kamere (at” Casteéné nebo plng)
prekryvat. U mnoha sledovacich systému je té¢Zz vyzadovan béh v realném case [32].

Cilem této kapitoly je roz¢lenit nejcastéji pouzivané metody do nékolika skupin, aby ¢tenar zis-
kal v§eobecnou predstavu o problematice a pripadné si mohl mezi nimi najit metodu, ktera se nejlépe
hodi k feseni jeho problému. Vybér metod vétsSinou zavisi na prostredi, ve kterém je prislusny systém
aplikovan, a na principu jeho pouziti.

2.1  Zakladni pristupy ke sledovani objektu

Pristupy ke sledovani objektta ve videu se daji rozd¢lit na tfi zakladni metody [29], jejichZ pouziti
v aplikacich pfevazné zavisi na podstaté feSen¢ho problému:

1) Metody zaloZené na piiznacich (Feature-based methods) se zaméfuji na extrakci charakte-
ristickych priznakii upozoriujicich na pritomnost objektt v obrazovych sekvencich, jako jsou
napiiklad riizné vyznacné body, hrany ¢i histogramy. Extrakce pfiznaki je zpravidla apliko-
vana na kazdy snimek videa v realném case. Rozhodnuti, s jakymi typy priznaki pracovat,
zavisi na typu a budoucim vyuziti vytvarené aplikace (viz dale). Tato metoda je nejvice na-
chylna na Sum, ktery v dnes$ni dobé ovliviiuje snad kazdé snimaci zafizeni. Diky nému byvaji
Casto extrahované priznaky nestabilni a sledovani se fesi pouzitim kombinace vice pfiznaku
najednou. Priznaky ze sledovani objektu vyuzivaji napfiklad prace [7][26][30].

2) Diferen¢ni metody (Differential methods) jsou zalozené na prostorovych a ¢asovych varia-
cich scény (vEtSinou s vyuzitim jasu obrazu), neboli na vypoctu optického toku v sekvenci vi-
dea za pomoci viditelného pohybu mezi sousednimi snimky. Nanes§tésti tato metoda vyZzaduje
naro¢né vypocty s vyuzitim derivovani, které mohou byt nepraktické ve scénach s velkym
Sumem [25]. Diferenc¢ni metoda je vyuzita napfiklad ve ¢lanku [28].

3) Metody vyuzivajici korelace (Correlation) se vyuzivaji k zisku uziteCnych informaci z videa
tak, ze pocitaji zavislosti mezi snimky. Napriklad ve ¢lanku [14] se porovnava referenéni vzor
s predpokladanou pozici objektu ve vSech snimcich videa. Korela¢ni metody jsou neefektivni
u videi s malym poctem snimku za vtefinu a pii velkych zménach natoceni objektu vici ka-
mefte.



Sledovaci systémy Casto vyuzivaji kombinace téchto tfi metod k zvySeni robustnosti své prace,
a tudiz se nespoléhaji pouze na jednu z nich.

2.2  Reprezentace objektu

Sledovany objekt maze byt ve videu reprezentovan mnoha riznymi zpusoby. Ty vét§inou zavisi na
typu sledované¢ho objektu. Sledovanym objektem byvaji v mnoha pripadech lidé nebo vozidla, vseo-
becné ale 1ze sledovat jakykoliv objekt zajmu, jehoz vysledky jsou relevantni pro zpracovani daného
ukolu (napriklad ryby v akvariu, bubliny ve vod¢, letadla na obloze, atd.). Objekt lze reprezentovat
pomoci jeho tvaru, jeho vzhledové reprezentace, ¢i kombinace obou metod. Nasledujici text je inspi-
rovan ¢lankem [32].

2.2.1 Reprezentace tvarem

Tvarova reprezentace se provadi jak prostfednictvim nejjednodussich obrazcu (bodu, obdélnikda, elips,
apod.), tak i pouzitim sloZitych komplexnich tvart, které presné popisuji vzhled a tvar celého objektu
(kostra objektu, obrys objektu, atd.).

e Bodova reprezentace: Objekt je sledovan pomoci jednoho bodu, ktery je znazornén vétSinou
v jeho stfedu (obrazek 1a). Tento styl reprezentace je vhodny spiSe pro malé/vzdalené objek-
ty, které zabiraji neveliké ¢asti snimku. Na druhou stranu je mozné sledovat vétsi objekty za
pomoci série vice bodu (obrazek 1b), kde se pro kazdy z nich individualn¢ aplikuje sledovani
(viz sekce 2.5.1). Bodové reprezentace vyuziva napiiklad ¢lanek [2].

o Reprezentace geometrickymi primitivy: Pozice objektu je reprezentovana jednoduchymi
geometrickymi tvary, jako naptiklad obdélnikem (obrazek 1¢) nebo elipsou (obrazek 1d). Po-
kud se nesleduji objekty, které¢ maji vylozené¢ dany geometricky tvar, vyuziva se mnohdy vah,
které¢ davaji mensi vyznam hodnotdm bodim na okraji geometrického primitiva nez v jeho
sttedu. Vahy fesi problém zpusobeny tim, ze krajni body byvaji hodné ovlivnény prvky na
pozadi scény. Sledovany objekt tudiz nemusi nutné¢ mit pevny tvar odpovidajici danému pri-
mitivu, a proto tyto reprezentace spolu s bodovymi reprezentacemi patii, zvlasté¢ diky své
jednoduchosti, k jedném z nejvice pouzivanych.

e Reprezentace kloubovou soustavou: Objekt reprezentovany kloubové je slozen z vice Casti,
které jsou k sobé navzajem piipevnény , klouby™ a pohybuji se spole¢né pomoci jistych ki-
nematickych modela (napriklad dvé sousedni ¢asti maji povolené rozmezi natoceni jejich
spole¢ného kloubu, a to nemuze byt prekroc¢eno). K reprezentaci kloubového modelu v obra-
ze 1ze pouzit napfiklad soustavu elips (obrazek le).

e Reprezentace siluetou a obrysem: Silueta (obrazek 1h) je definovana jako prostor, jenz vy-
pliiuje obrys (obrazek 1f,g) daného objektu. Tento styl se vyziva k popisu slozitych objektu
pro systémy, které si zakladaji na nc¢kdy i pixelové presnosti sledovani. K zisku obry-
su/siluety se vyuziva napriklad metoda odecitani pozadi [31] (viz dale).

e Reprezentace kostrou: Kostra (obrazek 1i) se da napfiklad ziskat ze siluety provedenim pfi-
slusen¢ transformace vedouci k zisku pramérné osy (medial axis transform), jako je tomu uzi-
to napriklad ve ¢lanku [3]. Tato reprezentace je poté obvykle pouzivana pro rozpoznavani
objektu na zaklad¢ tvaru. Reprezentace kostrou muze byt pouzita pro sledovani objektu, které
maji pevny i proménlivy tvar.
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Obrazek 1: Rizné reprezentace objektu aplikované pii sledovani v obraze. Reprezentuji se pomoci stiedového
bodu (a), vice bodu (b), obdélniku (c), elipsy (d), kloubové soustavy (e), bodl na obryse (f), obrysu (g), silue-
ty (h) a kostry (i). Obrazek je inspirovan obrazkem ve ¢lanku [32].

2.2.2  Reprezentace vzhledem

Vzhledova reprezentace je styl reprezentace objektu, jez mize byt ziskana na zakladé dat obsaZenych
ve snimku a ktera tizce souvisi se samotnym principem prace sledovaciho algoritmu. Vzhledova re-
prezentace je uskutenéna na zaklad¢ rozloZeni pravdépodobnosti (probability density) specifikujici
objekt napfiklad pomoci Gaussovych funkei, histogrami ¢i Parzenova okna. RozloZeni pravdépodob-
nosti je zalozené na priznacich (viz dale) ziskanych ze specifikované pozice objektu.

Pokud se nevyuziva samotné rozloZeni pravdépodobnosti, je mozné reprezentovat objekt na za-
klad¢ vzori/modelu (templates). Vzor je kombinaci rozloZeni pravdépodobnosti ¢i pfiznaki spolu
s tvarovou reprezentaci objektu (nejcastéji za pomoci geometrickych primitiv, obrysu ¢i siluety).
Vzory samotné uchovavaji pouze informaci z jednoho snimku videa, tudiz jsou nachyln¢ na zmény
osvétleni ¢i variaci natoceni objektu vaci kamete. Proto se Casto vyuziva vzhledového modelu (ap-
pearance model), ktery je kombinaci vzora ziskanych za pomoci vice snimku videa, jez obsahuji
vzdy trochu jinou informaci o sledovaném objektu. Vzhledovy model takto ziska na robustnosti.

2.3  Vybér priznakii

Vybér spravnych priznaka hraje také velmi dileZitou roli. V podstaté se jedna o vybér specificky
mefitelnych heuristickych prvka vyextrahovanych z obrazu, které nejlépe rozlisuji sledovany objekt
od pozadi, za icelem co nejspolehlivéjsiho a rychlého urceni jeho pozice. Vybér priznaku tizce souvi-
si s vybérem reprezentace objektu. Pokud systém vyuziva jako priznaky napfiklad barvy objektu,
muzeme predpokladat, Zze objekt bude reprezentovan histogramem barev. Pfi pouziti hranového de-



tektoru bude objekt opét reprezentovan napfiklad svym obrysem, apod. Mezi nejzakladnéjsi pfiznaky
patii barvy, hrany, textury objektu a opticky tok ve videu [32]. Asi nejpouzivanéj$im z nich je barva.
Mnoho sledovacich algoritmii v§ak vyuziva kombinace vice riznych pfiznaka.

K reprezentaci barvy se nejéastéji vyuziva RGB, HSV, L*u*v* a L*a*b* prostor barev, kde kaz-
dy znich ma své specifické vlastnosti, a proto nelze s jistotou urcit, zda je jeden lepsi nez druhy.
Vsechny prostory barev jsou ov§em hodn¢ nachylné na Sum v obraze.

Detekce hran probiha na zaklad¢ silnych zmeén intenzit snimku, tudiz neni na Sum zase tolik na-
chylna, ale pri zmén¢ méfitka ¢i tvaru objektu viici kamete ztraci na robustnosti.

Texturou je mysSlen pravidelny prechod mezi riznymi hodnotami intenzit na povrchu objektu.
K urceni textury je potfeba vytvofit deskriptor, ktery dany povrch popisuje pomoci piislusnych pravi-
del. Mezi nejznamgéjsi deskriptory patii napriklad fizené pyramidy (steerable pyramids). Ty nejpouzi-
vangj§i deskriptory jsou sumarizovany ve ¢lanku [32].

Optickym tokem je mysleno pole vektort, které popisuje velikost a smér posunu kazdého bodu ve
sledovaném regionu snimku do korespondujiciho bodu v sousednim snimku. Pole se pocita podle
jasovych hodnot obrazu, a tak se jeho presnost odviji od stalosti jasové slozky videa.

2.4  Detekce objektu

Aby mohl jakykoliv sledovaci algoritmus urcit polohu objektu, musi jej prvné¢ umét detekovat. Exis-
tuje mnoho ruznych pristupt k detekci. Nékteré algoritmy se pokouseji detekovat objekt v kazdém
snimku videa, jiné v ¢asovych odstupech ob n snimku a dal§im algoritmim dokonce staci zjistit polo-
hu objektu pouze tehdy, kdyz se poprvé ve videu objevi. Detektory by se daly rozd¢lit na bodové,
extraktory popfedi a pozadi, segmentaéni algoritmy a udici se algoritmy.

Bodové detektory vétsinou pracuji tak, Ze hledaji zajmové body v obraze, které maji svoji uréitou
texturu v dané hledané oblasti snimku (okoli bodu). Body by mély byt nejlépe invariantni vici zméné
osvétleni, Sumu a uhlu pohledu kamery. BéZn€ pouzivanymi bodovymi detektory jsou napfiiklad Mo-
raveuv operator, Harrisiv detektor, KLT detektor a SIFT detektor, které jsou podrobn¢ popsany ve
¢lanku [17]. Harrisiv a KLT detektor je nezavisly na rotaci a posunuti bodu, avsSak pfi afinni a pro-
jekeni transformaci u nich nastavaji problémy. Proto pan Lowe piedstavil SIFT algoritmus (Scale
Invariant Feature Transform), ktery se s témito transformacemi vyporadava. Dalsi rozdil mezi po-
psanymi detektory je v tom, Zze generuji jinak husté sady bodi. KLT odstranuje zajmové body, které
jsou piili§ blizko u sebe, a na druhou stranu SIFT jich generuje daleko vice, protoze provadi své vy-
pocty ve ruznych méfitcich a rozliSenich (viz obrazek 2).

Obrazek 2: Detekované zdjmové body pomoci (zleva) Harrisova, KLT a SIFT detektoru. Obrazek je pievzat ze
¢lanku [32].

Extraktory popredi a pozadi rozliSuji snimek na dvé mnoziny bodu, kde popfedi obsahuje de-
tekovany objekt zajmu a pozadi zbytek snimku. Extrakce popredi muze byt dosazeno napriklad pou-
zitim metody rozdilovych snimku (difference images) [12], metodou propasti a pohofi (gap-mountain



method) [27] nebo pomoci Kalmanova filtru [21]. Na urceni pozadi se zase vyuziva algoritmus, ktery
se vzhled scény uci (background learning) [29]. Uceni pozadi se ov§em pouziva pouze u stacionar-
nich kamer, kde se prvn¢ necha algoritmus chvili béZet, aby zjistil tvar pozadi z neménicich se objek-
th ve scéné. Jakmile je proces uceni dokoncen, systém ziska vétSinou kompletni (nebo skoro
kompletni) informaci o pozadi. Vyhodou tohoto pfistupu je to, ze jakmile zname pozadi, extrakce
popredi je zalezitosti jednoduchého odecitani dvou snimkd.

Segmentacni algoritmy rozd¢luji obraz do nékolika casti, které¢ maji pfiblizn¢ stejny vzhled (na-
priklad na zaklad¢ barvy, intenzity apod.). Nejveétsim problémem u téchto algoritmu je najit spravné
nastaveni poméru mezi dobrou a efektivni segmentaci. Na zakladé barvy a pozice bodu v prostoru
snimku pracuje napiiklad mean shift algoritmus [8]. Ten na zacatku b&hu nahodn¢ vybere velké
mnozstvi bodu, které iterativn€ posune pomoci mean shift vektoru do lokalnich stfeda pfislusnych
klastri. Body, které poté lezi ve stejném stfedu, poté nalezi jednomu segmentu obrazu. Na obrazku 3
je priklad segmentace, kde kazdy vyextrahovany segment ma svoji barvu. Mean shift algoritmus se
nepouziva nejen k detekci, ale i ke sledovani objektu (viz dale). Dal§sim druhem algoritmu pro seg-
mentovani obrazu je napfiklad Graph-Cuts metoda neboli metoda aktivnich obrysu (active contours),
jejiz detailnéjsi popis 1ze nalézt ve ¢lanku [32].

b

Obrazek 3: Segmentace obrazu vlevo pomoci mean shift algoritmu. Vysledek je vpravo, kde vypoctené seg-
menty jsou vykresleny stejnou barvou. Obrazek je pievzat ze ¢lanku [8].

Ucici se algoritmy pracuji za pomoci ucitele a provadi trénovani detektoru z mnoziny vzorka ob-
jektu zadanych uzivatelem. Za pomoci vstupnich dat se vytvori vystupni pfiznak, prostfednictvim
kterého se detekuje objekt. Jako vstupni data mohou byt pouzity jakékoliv pfiznaky popsané v sekci
2.3, ato i ve form¢ rozloZeni pravdépodobnosti. Vstupni data by mé¢la byt vybrana tak, aby zahrnova-
la v§echny mozné variace vzhledu objektu. Ucici se algoritmy vyzaduji velké mnoZstvi vstupnich dat,
ktera musi byt uzivatelem rozdélena na objekt a pozadi. Efektivni princip oznaceni dat je diskutovan
ve ¢lanku [32]. Pro trénovani priznaku pouzitelného k detekci objektu se vyuziva napfiklad AdaBoost
algoritmus (Adaptive Boosting) [26] a algoritmus podpurnych vektora (Support Vector Machine, také
SVM) [4][33]. AdaBoost algoritmus je iterativni metoda vytvarejici presny klasifikator pomoci kom-
binace slabych klasifikatorti. Slabymi klasifikatory mize byt napfiklad sada prahti vyextrahovanych
ze vstupnich dat, které s chybou mensi nez 50% rozdé€luji trénovaci vzorky na objekt a pozadi. Ada-
Boost algoritmu je vénovana cela kapitola 5. SVM algoritmus se na druhou stranu snazi vstupni data
rozdélit jednou lineami hranici. K nalezeni takové hranice prevadi data ze zadaného dvou dimenzio-
nalniho prostoru do n-dimenzionalniho (n > 2 ), kde za pomoci pfidanych dimenzi jiz 1ze od sebe data
oddé¢lit lineamé. Pti detekci objektu se kazdému vzorku pridaji prislusné dimenze a klasifikace je poté
provedena na zaklad€ jiz vytvorené linearni hranice.



2.5 Sledovani objektu

Cilem vsech algoritmu zabyvajicich se sledovanim objektu je vygenerovat jeho trajektorii skrz video.
Faze detekce objektu a sestaveni jeho drahy muZe byt spojena v jednom kroku, nebo rozd€lena do
dvou. V prvnim pfipad¢ systém detekuje objekt v kazdém snimku videa a poté se riznymi sledovaci-
mi algoritmy snazi tyto detekce spravné spojit. V druhém pripad¢ je trajektorie ziskana aktualizova-
nim pozice objektu v aktualnim snimku, na zakladé pozic v minulych jiz vyhodnocenych snimcich.
Sledovaci algoritmy se daji podle [32] rozdé¢lit na sledovani bodu (point tracking), sledovani pomoci
jadra (kernel tracking) a sledovani siluety (silhouette tracking).

2.5.1 Sledovani bodu

Algoritmy pro sledovani bodu se hodi ke sledovani objektu, ktery zabira malou cast snimku videa.
Sledovani vice bodu se poté rovnéz pouziva ke sledovani vétsich objektu (viz obrazek 1b). Pii sledo-
vani bodu je potfeba provést detekci objektu v kazdém snimku videa. Soucasné s ni se vzdy provadi
hledani detekovaného bodu v aktualnim snimku ¢, ktery koresponduje se sledovanym objektem ve
snimku ¢ —1 na zaklad¢ jeho pozice a smérového vektoru. Pfi pfifazeni nove pozice se pouziva méfe-
ni ceny cesty mezi sledovanym objektem a vSemi nové detekovanymi body. Vybira se nasledné ta
cesta, ktera ma cenu nejmensi. Této metod¢ se fika deterministicka.
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Obrazek 4: Konstanty omezujici pohyb bodu pfi vytvafeni trajektorie. Blizkost (a), maximalni rychlost (b),
mal4 zména rychlosti (c), spoleCny pohyb (d), tuhost (e). Obrazek je prevzat ze Clanku [32].

Obrizek 5: Sledovani hejna ptaka za pomoci deterministické metody. Obrazek je ptevzat ze ¢lanku [22].

Vybirani prislu§né nové pozice objektu je limitovano urcitymi konstantami znazornénymi na ob-
razku 4. Blizkosti (proximity, obrazek 4a) je mysSlena situace, kdy se pozice objektu nezméni znatelné
od predchozi. Maximcdlni rychlost (maximum velocity, obrazek 4b) omezuje pomoci poloméru r vzda-
lenost, kterou muze objekt urazit. Mald zména rychlosti (small velocity change, obrazek 4¢) zarucuje
plynulost pohybu objektu tim, Ze se mezi snimky rychlost a smér pohybu pfili§ neméni. Spole¢ny
pohyb objektii (common motion, obrazek 4d) zpracovava situaci, ve kter¢ se sleduje vice objekti na-
jednou, pomoci pravidla, kdy objekty zistavaji v prevazné podobném sousedském rozestaveni. Tu-
hosti (rigidity, obrazek 4¢) je mysleno, Ze objekty realného svéta maji vzdy stabilni/tuhy tvar, a tudiz



sousednost dvou sledovanych boda, které¢ nalezi stejnému objektu, zistava neménna. Jelikoz
v prvnim snimku jest¢ neni znam smérovy vektor pohybu, vypocitava se pomoci optického toku mezi
prvnimi dvéma snimky. Popsany pfistup vSak nezahruje zpracovani moznosti, ze by objekt mohl
vstoupit do zakrytu. Tato situace se vétSinou fesi pridanim virtualnich bodu, které predstavuji chybeé-
jici objekt. S t€mito body je poté zachazeno podobn¢ jako se sledovanymi. Sledovani za pomoci de-
terministické metody se zabyva napfiklad ¢lanek [22].

Dalsi moznosti pii sledovani bodu je pouziti statistické metody, ktera do sledovani zanasi Sum
proto, aby simulovala klasicky §um vznikly snimanim kamery. Zakladem metody jsou dva modely,
kde prvni popisuje vztah mezi pfedchazejicim stavem objektu s pfidanym bilym Sumem a novym
stavem. Druhy model zpracovava zavislost aktualniho stavu a Sumu méfeni. Klasickym predstavite-
lem sledovaciho algoritmu vyuzivajiciho statistické metody je Kalmanuv filtr (Kalman filter) a jeho
pokracovatel - ¢asticovy filtr (particle filter) [14]. Rozdil mezi algoritmy spociva v tom, ze Kalmanuv
filtr je omezen na sledovani pouze jednoho kandidata na objekt v aktualnim snimku . Casticovy filtr
Jiz toto omezeni nema. Prace algoritmu spociva v tom, Ze za pomoci Sumu vygeneruje soubor ¢astic,
jejichz pozice uréuje pravdépodobnou pozici objektu v nasledujicim snimku. Poté prostfednictvim
vah, které urcuji podobnost Castice se sledovanym objektem, vyradi ty nejhorsi a zbylé€ sleduje v dal-
§im snimku. Statistické metody se hodi ke sledovani objektu v zasuménych videich, ale jsou nachylné
na rychly pohyb kamery.

2.5.2 Sledovani pomoci jadra

Sledovani pomoci jadra objektu je vétSinou provadéno na zaklad¢ reprezentace objektu prostfednic-
tvim geometrickych primitiv. Sledovani se uskuteciiuje na zakladé posunuti, rotaci ¢i transformace
daného primitiva plynule snimek po snimku. Metody pracujici s jadrem se podle [32] daji rozd¢€lit na
dvé skupiny: sledovani pomoci vzora spolu s rozlozenim pravdépodobnosti a sledovani na zakladé
vzhledového modelu.

Vzory jsou pouzivany hlavn¢ diky jejich relativni jednoduchosti a malé vypocetni naro¢nosti.
Pouzivanou metodou je porovnavani vzora (template matching), ktera prohledava cely snimek na
zaklad¢€ velikosti jadra a vzoru definovaném v predchozim snimku. Hleda se nova pozice vzoru, ktery
ma nejvetsi podobnost s minulym vzorem na zakladé€ jejich vzajemné korelace. Jako priznaku se vyu-
ziva naptiklad intenzity nebo gradientu snimku. Druhou moZnosti sledovani, pracujici na zakladé
vzoru a rozlozeni pravdépodobnosti, je mean shift algoritmus [7][9] (viz obrazek 6). Ten oproti pred-
chozi metod¢ nevyhledava novou pozici v celém snimku, ale pouze v okoli posledni znamé pozice
objektu. V aplikaci [9] je objekt reprezentovan elipsou a histogram barev. Jeho prace spociva v tom,
ze se prostiednictvim mean shift vektoru (podobn¢ jako pfi segmentaci obrazu) snaZi iterativn¢ najit
co nejveétsi podobnost histogramu objektu s histogramem na nové pozici na zakladé Bhattacharyho
vzdalenosti. Sledovani objektu za pomoci mean shift algoritmu je detailnéji popsano v kapitole 6.

Obrazek 6: Priklad sledovani pomoci mean shift algoritmu. Obrazek je pfevzat ze Clanku [9].
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Sledovani na zaklad¢ vzhledového modelu je v podstaté stejné jako na zaklad¢ vzoru, jen s tim
rozdilem, Ze vzhledovy model neni ziskavan z posledniho sledovaného snimku jako vzor, ale z vice
vzoru ziskanych z odlehlych snimka offline videa. Takto algoritmus ziska robustnéjsi vzor k porov-
navani. Typickymi detektory vyuzitymi k takovému sledovani jsou ucici se algoritmy [30].

2.5.3 Sledovani siluety

Sledovani siluety se hodi pro objekty, které nelze popsat jednoduchymi geometrickymi primitivy,
nebo pokud checeme sledovat objekt s velkou presnosti. Principem prace algoritma je najit sledovany
objekt na zakladé modelu vygenerovan¢ho z predchoziho snimku. Model je vygenerovan podle tvaru
dané siluety a muze byt napriklad ve formé histogramu barev, hran ¢i obrysu objektu. Sledovani si-
luety lze rozd¢lit na algoritmy porovnavani tvaru (shape matching) a na algoritmy sledovani obrysu
(contour tracking) [32].

Algoritmy porovnavani tvart (viz obrazek 7) pracuji podobn¢ jako metoda porovnavani vzoru
popsana v predchozi sekci. Hledani je provedeno jako vypocet podobnosti siluety objektu a jejiho
modelu s regiony v aktualnim snimku. Modelem je vét§Sinou hranova mapa, ktera je v kazdém snimku
upravovana v zavislosti na novém tvaru siluety. K méfeni podobnosti siluet se vyuziva napiiklad
Hausdorffova metrika, ktera porovnava dvé mnoziny bodi. Dalsi moznosti je vyuziti detekce siluety,
na zaklad¢ uréeni pozadi scény. Ve snimku jsou poté detekce porovnavany s ¢astmi siluety podobné
jako pfi sledovani bodu vyse, jen s tim rozdilem, Zze misto porovnavani bodu se porovnavaji modely.
Modely jsou vétsinou ve formé rozlozeni pravdépodobnosti (napfiklad s vyuzitim histogramu barev)
nebo v riznych kombinacich hran, obrysu, apod. Sledovanim siluety na zakladé porovnavani tvara
s vyuzitim hranové mapy se zabyva napriklad ¢lanek [1].

Obrazek 8: Priklad sledovani obrysu. Obrazek je pievzat ze Clanku [20].

Sledovani obrysu (obrazek 8) se od porovnavani vzoru lisi velmi razantn¢. Tato metoda iterativ-
n¢ vyviji obrys ziskany v pfedchozim snimku tak, aby nejlépe pasoval na objekt v aktualnim. Pod-
minkou spravné prace algoritmu je, aby se alespon néjaka ¢ast objektu v minulém snimku prekryvala
s Casti objektu v aktualnim. Stav objektu je definovan tvarem parametry urcujici pohyb obrysu. Stav
je aktualizovan v kazdém novém snimku, pomoci aktualn¢ zjiSténého tvaru a podobnosti obrysu.
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2.6  Vyuziti sledovani objektii v praxi

V soucasn¢ dobg se sledovani objektl ve videu nejvice pouziva v nasledujicich praktickych oblastech
(Cerpano z [29][30][32]):

e Automatické dohledové systémy: Tyto systémy maji za ukol sledovat pohyby objekta ve
specifickych oblastech permanentné¢ pozorovanych kamerovymi systémy. Nejlépe by mély
objekty vcas identifikovat a pfipadn¢ nahlasit jakékoli jejich podezielé jednani, aby se dalo
zabranit pfipadnym nasledkiim. Systém musi umét rozliSovat mezi pfirodnimi jevy a jevy
zpusobenymi lidskym faktorem, coz vyzaduje velmi spolehlivy a komplikovany sledovaci al-
goritmus. Dohledovym systémem se zabyvaji napriklad ¢lanky [16][28].

e Robotické vidéni: Vyuziva se pro navigaci robota v okolnim prostiedi. Ridici systém potie-
buje umét identifikovat jakoukoli prekazku, ktera prijde robotu do cesty, a pfijit s feSenim,
jak se ji bez zbytecnych problému vyhnout. Pokud se jedna napiiklad o pohybujici se prekaz-
ky, je nutné do systému zahrnout sledovani objekti v realném case.

e Sledovani dopravy: V této oblasti lze algoritmus pro sledovani objektt vyuZzit na dopravnich
komunikacich jako detekce poruseni pravidel silni¢niho provozu ¢i jakéhokoliv jin¢ho nele-
galniho jednani. Poté se Casto aplikuji dalsi algoritmy k identifikaci jakéhokoli vozidla, které
tato pravidla porusi.

o Indexace videa: Jedna se o automaticky popis obsahu videa, ktery je vyuzivan naptiklad
k vyhledavani v rozsahlych multimedialnich databazich nebo ke kategorizovani videi apod.

o Interakce Clovéka s pocitacem: Slouzi napriklad k ovladani pocitace pomoci pohybu rukou,
hlavy, o¢i ¢i dokonce celého téla. Pocitace tak v budoucnu ziskaji schopnosti porozumét lid-
skym gestam, coz zmensi komunikacéni propast ¢lovéka s pocitacem, kterou v soucasné dobé
vypliluji pouze jednoducha uzivatelska rozhrani, ktera jsou ovladana prevazné klavesnici
a mysi.
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3 Implementovany algoritmus

Pro svoji diplomovou praci jsem si vybral algoritmus od pant Weie, Suna, Tanga a Shuma, ktery je
detailngji popsan v jejich ¢lanku [30]. Jedna se o systém pro interaktivni offline sledovani barevnych
objekta ve videu.

Offline systémy nachazeji nejlepsi vyuziti v pripadech, kdy je potieba zajistit vysokou presnost
vypoctu trajektorie, a to i ve slozitych scénach videa, kde dochazi k rapidnim zménam pozadi a kde
objekt ¢asto méni svij tvar i natoCeni vuci kamere. Vysoké presnosti 1ze v soucasné dob¢ jen velmi
t¢zko dosahnout pln¢ automatickymi systémy, proto interakce s uzivatelem je mnohdy nezbytna.
Avsak vétSinou staci jen maly zasah od uZivatele, aby offline algoritmy zcela napravily Spatnou de-
tekci/Spatné sledovani objektu, nebo aby vyrazn¢ vylepsil presnost svého vypoctu. Na druhou stranu
se musi predev§im brat ohled na to, aby interakce s uzivatelem byly co nejméné frekventované. Offli-
ne systémy maji také proti online systémum zasadni vyhodu v tom, Ze maji celé¢ video predem
k dispozici. To znamena, ze si mohou fadu véci pfedem spocitat ¢i praktikovat vypocty ve vice pra-
chodech skrz video, a to jak po sméru, tak i v protisméru prehravani.

Online sledovaci algoritmy se daji také docela jednoduse predélat na offline algoritmy principem
trial-and-error [30]. Neboli tak, ze se spusti sledovani vybrané¢ho objektu, jehoz vysledek je ihned
zobrazen uzivateli. Ten na vypoétenou trajektorii dohlizi, a pokud nastane chyba, vypocet zastavi,
vrati se o n¢kolik snimku zpét, kde nastavi spravné pozici objektu a spusti sledovani dale. Tento pii-
stup ale prestava byt pouzitelny, pokud sledovaci algoritmus ztraci trajektorii objektu pfili§ Casto,
neboli vyzaduje mnoho externich zasahu. Také timto principem nelze zajistit vzdy plynuly a konzis-
tentni pfechod mezi sousednimi snimky videa, ve kterych dochazi k upravovani trajektorie, coz je
ovSem mnohdy u sledovacich aplikaci vyzadovano.

Dalsi offline systémy zabyvajici se sledovanim objektu ve videu jsou popsané napiiklad ve ¢lan-
cich [1][5]. Informace popsané dale v této kapitole jsou mnohdy ¢erpany ze ¢lanku [30], pokud tomu
neni uvedeno jinak.

3.1 Popis algoritmu

Algoritmus pracuje tak, ze pfi jeho spusténi uzivatel pomoci obdélniku (podobné jako na obrazku 1c)
oznaci pozici objektu minimaln¢ ve dvou snimcich videa. Tyto snimky jsou nazyvané jako klicové
(nebo také k-snimky) a sledovani se provede pouze v useku videa mezi prvnim a poslednim z nich.
Vypocet probiha nasledovné. Ze vSech klicovych snimka se vyextrahuji dvojice (pozice, histo-
gram) [= {J?k, y(;?k)}ke,(, kde X, je pozice objektu a y(f ) histogramem. Histogram
y(x) = {yl, oo yB} s B sloupci je vypocten na zaklad¢ barev objektu. Histogram barev je vyuzit hlavné
proto, Ze je invariantni via¢i zmén¢ zorného uhlu, ¢i natoceni objektu vici kamete. Vystupem algorit-
mu jsou vypoétené pozice objektu y = {xi} ve vSech snimcich vybraného useku videa (dale jen vi-

N4

N N

E(Z):Zd(xi’1)+zs(xi—1’xi)’ (D

i=1 i=2

kde x; = X; pro i € k¥ a N znaci pocet snimku videa.

Vyraz d(-) ve funkci (1) znaci detekovanou pozici objektu v kazdém snimku a vyraz s(-) upra-
vuje pozici tak, aby zarucil plynulost pohybu objektu ve vystupni trajektorii. Pozice objektu je repre-
zentovana pomoci obdélniku x z{c, w,h}, kde ¢ je jeho stiedovy bod, w je Sitka a & je vyska. Pro
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vypocet vyrazu d(-) se vyuziva histogramu objektu y(xi), kde pomoci Bhattacharyovy vzdalenosti
[7] se spoéte vyraz

B

d(xi’l):BD(y(xi)’y):l_Z‘\[yj'yj’ (2)

Jj=1

vnémz y je histogramem nejblizsiho klicového snimku nebo histogramem linearné interpolovanym
ze dvou sousednich k-snimki. Pro vypocet vyrazu s(-) se vyuziva klasicka Euklidovska metrika,
ktera je blize popsana v sekci 3.3. Pomoci tohoto vyrazu se ve vysledné trajektorii mimo jiné zpraco-
vava také vstoupeni a vystoupeni objektu ze zakrytu.

Interakce s uZivatelem probiha dvéma zpusoby. Po skonceni vypoctu funkce (1) se uzivatel po-
diva na vyslednou trajektorii a pomoci par posuvnikt zkusi nastavit hodnoty parametri, které jsou
zahrnuty ve vyrazu s(-), a jejichZ zména se na vysledku projevi takika okamzité. Pokud pomoci da-
nych nastaveni nelze dosahnout potfebného vysledku, uzivatel pfida nové, upravi ¢i vymaze
k-snimky a poté spusti vypocet trajektorie opét od zacatku. Cyklus se opakuje tak dlouho, dokud vy-
sledek neodpovida uzivatelovym predstavam. Jelikoz druhy krok interakce vyzaduje nové spusténi
celého sledovaciho procesu, doba vypoctu (1) je tim padem pro pouzitelnost algoritmu kritickym
meznikem a musi byt co nejkratsi. Vypocet trajektorie probiha rychlosti 15 az 70 snimka za vtefinu
pro video o rozliSeni 480x320 pixeli (viz kapitola 9.1), takze s implementovanou aplikaci lze pra-
covat interaktivnim zplisobem.

V systému je pro dosazeni pozadované rychlosti vypoc¢tu pouzit detektor, ktery je zaloZeny na
piiznaku zvaném boosted color bin’, blize popsaném v kapitole 3.2.2, a ktery rychle odmita majoritni
mnozstvi regionti neobsahujicich objekt. Detekce je provedena ob kazdych n snimku a aplikace poté
k nalezeni objektu mezi nimi vyuziva ¢asové koherence jeho pohybu, ¢im vytvari vicero pravdépo-
dobnych trajektorii objektu. Vypocet trajektorii se provadi pomoci algoritmu zvaného casové zdvisly
rist trajektorie (temporal trajectory growing), ktery je popsan v sekei 3.3. Na zavér se vyuziva algo-
ritmu zvaného dynamické programovani (dynamic programming) (viz kapitola 3.3.3), jenz na zakladé
uzivatelem interaktivné ménénych parametra kombinuje vypoctené pravdépodobné pozice objektu ve
snimcich videa pro zisk nejoptimalngjsi vysledné trajektorie.

3.2 Detektor

Jak jiz bylo feceno drive, detektor objektu vyuziva priznak pojmenovany boosted color bin, ktery byl
poprve predstaven ve ¢lanku [30], a na jehoz zaklad¢ se osvédcil jako velmi robustni pro sledovani
objekti. Jeho hlavni vyhodou je rychlost vypoctu a také to, Ze je zalozeny na sloupcich histogramu
barev ziskanych z kli¢ovych snimki, ¢imz ziskdva invarianci vici rotaci a zméné méfitka objektu.
JelikoZ je vypodet 3D histogramu barev snimku velmi dasové naroény”, coz ho &ini pro interaktivni
sledovani takika nepouzitelnym, je pro extrakci histogramu z obrazu rad¢ji pouzita jednodussi a vy-
pocetné rychla metoda: sloupce vicera 1D histogramu barev ziskanych z RGB prostoru snimku.

' Anglické souslovi boosted color bin by se do &estiny dalo pielozit naptiklad jako boostovany sloupec histo-
gramu barev, coz nezni piilis§ pékn¢. Tudiz jsem se rozhodl v textu dale uvadét pouze dany anglicky ekvivalent.
Pro souslovi color histogram bin budu dale pouzivat ¢esky pojem sloupec histogramu barev nebo také barevny
sloupec.

* Podle [30] vychazi doba vypoétu 3D barevného histogramu pro objekt 80 x 80 pixelii ve snimku o rozliseni
320 x 240 na pfiblizné 20 sekund.
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3.2.1 Extrakce histogramu barev

Histogram barev obdélnikového okna objektu, oznaceného v kli¢ovém snimku, se vypocita promitnu-
tim hodnot barev vSech jeho pixelt na tfinact jednodimenzionalnich usecek, které rovnoméme proti-
naji RGB prostor a které prochazeji bodem (127, 127, 127), jak je tomu ukazano na obrazku 9 vlevo.
Poté je na kazdé z téchto usecek pomoci ziskanych promitnutych hodnot vypocitan jednodimenzio-
nalni histogram (viz obrazek 9 vpravo). 1D histogram je pro robustnost rozdélen pouze na 8 sloupct,
aby pfi budoucim porovnavani vzdalenosti histogramii nehraly jemné odchylky v barvé (v osvétleni
scény apod.) zasadni roli.

Vypoctené 1D histogramy se znormalizuji, a kdyz se vSech tfinact spoji v jeden, algoritmus ziska
k dispozici histogram barev y(x) o celkovych 13-8 =104 sloupcich, které jsou v detektoru brané
jako priznaky urcujici objekt (viz obrazek 12). Jelikoz se pomoci piiznaku detektor trénuje (viz dale),
je potfeba vyextrahovat mnoho histogramu ze snimku. Samotné pocitani histogramu barev zvlast
z kazdého nového obdélnikového regionu je zbytecné vypocetné narocngé, a tudiz je i zdlouhavé.
Proto je v systému vyuZita struktura integrdlniho histogramu [19] (viz také kapitola 4), pomoci niz
lze histogram rychle a v konstantnim ¢ase vyextrahovat z jakéhokoli obdé€lnikového regionu. V offli-
ne sledovacim systému lze integralni histogramy pro vSechny potfebné snimky predem spocitat,
a proto je budouci extrakce histogramii extrémné rychla.

Obrazek 9: Tiinact GiseCek protinajicich RGB prostor (vlevo), vypocteny jednodimenziondlni histogram pomo-
ci promitnutych hodnot na use¢ce (vpravo). Ve skute¢nosti plati, ze [R|=|G|=|B|, ale velikost G je zvy$ena, aby
spolu vzajemné nesplyvaly usecky protinajici prostor. Obrdzek je inspirovan obrazkem ve ¢lanku [30].

3.2.2 Boosted color bin

Jednotlivé sloupce histogramu barev jsou pro detekci objektu slabé. Jakmile se pouzije kombinace
vice téchto sloupcii, 1ze vytvorit velmi silny a rozliSujici detektor. Pro efektivni ziskani kombinace
barevnych sloupcu je v detektoru pouzit AdaBoost algoritmus [10][15][26], ktery je blize popsan
v sekci 5.

Trénovani detektoru probiha tak, Ze jsou vsechny kli¢ové snimky navzorkovany (principu vzor-
kovani se vénuje dalsi kapitola) a sloupce histogramu pozitivnich i negativnich vzorka jsou privedeny
na vstup AdaBoost algoritmu, ktery k nim pfistupuje jako ke slabym klasifikatoram. Vysledny silny
klasifikator je poté pouzit k detekci objektu v dalSich snimcich videa. Tento klasifikator je nazyvan
boosted color bin.

Algoritmus sekvenéné vybira nejvice rozliSujici slabé klasifikatory a miize dosahnout az stopro-
centni Gspésnosti, exponencialné v zavislosti na poctu vybranych klasifikatorti. Vysledny silny klasi-
fikator obvykle ziskava potfebnou presnost jiz pii vybéru malého mnozstvi slabych klasifikatort.

Obrazek 12 ukazuje vSech 104 sloupct histogramu barev, ziskaného slouc¢enim tfinacti 1D nor-
malizovanych histogramu regionu, jenz je oznaceny na obrazku 11 azurovym obdé¢lnikem. Ve vrchni
poloving obrazku 12 je histogram objektu a ve spodni je histogram okoli. Zobrazené barvy sloupcu
znadi barvu usecky v bod¢, do kterého se hodnoty barev pixeli promitly. Popisky znaci nazev 1D
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histogramu, neboli Gsecky protinajici RGB prostor, a to podle pravidla znazornén¢ho nasledujicim

obrazkem:

255 255
B BG B GB
0 0
0 G 255 0 G 255

Obrazek 10: Vysvétleni popisku prostorovych tsecek protinajicich RGB prostor.

Obrazek 11: Snimek pouzity pro extrakci 104 sloupcii histogramu barev v obrazku nize.
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Obrazek 12: Histogramy barev ziskané z obrazku vyse. Histogramy regionu objektu ohranicené¢ho obdélnikem
jsou nahote, histogramy okoli jsou dole.

V histogramech na obrazku 12 je nazorn¢ vid¢t, jak Cervené zvyraznéné sloupce dobre specifiku-
ji sle¢ninu halenku a modfe zvyraznéné jeji kalhoty. Tyto barevné sloupce jsou také vybrany pomoci
AdaBoost algoritmu. Na spravnou klasifikaci vSech trénovacich vzorka ziskanych z tohoto snimku
sta¢i zahrnout do trénovaciho procesu pouze jeden ze zvyraznénych sloupct.

16



3.2.3 Trénovani detektoru

Pro spravné vytvoieni silného klasifikatoru pomoci AdaBoost algoritmu je tfeba pouzit n¢kolik tisic
pozitivnich i negativnich vzorku, které urcuji hodnoty slabych klasifikatora. Jak jiz bylo feceno, slabé
klasifikatory jsou sloupce histogramu barev, jez jsou vypocitany z regiont/vzorku vSech klicovych
snimkd.

Pozitivni vzorky se ziskaji variaci sméru a velikosti posunuti pozice obdélniku objektu o par pi-
xelu tak, aby se lehce pozménila jeho pozice 1 méfitko. Soucasné s kazdym takto ziskanym vzorkem
se vytvori jest¢ nékolik dalSich, a to takovym zpusobem, ze se lehce pozméni hodnoty barev jeho
pixela (v rozsahu 0.8 aZ 1,2 nasobku puvodni hodnoty). Uprava barev se provede predevsim kvili
tomu, aby se predeslo pfipadnym zménam osvétleni scény a podobné. Negativni vzorky se ziskaji
z pozadi kli¢ovych snimku pouhou variaci pozice obdélniku, jenz ma vzdy stejnou velikost jako sle-
dovany objekt. V pruméru se generuje okolo 1000 pozitivnich a 2500-3000 negativnich vzorkd na
jeden klicovy snimek.

JelikoZ se vygeneruje pomérné maly pocet trénovacich vzorku, musi se vzit v potaz jejich ro-
bustnost. Nékteré sloupce totiz jsou nestalé, a to diky zménam pohledu kamery, pozice objektu nebo
diky ¢aste¢nému zakryti objektu jinym. Nestalost sloupce znadi to, Ze je u néj velka pravdépodobnost,
ze bude davat nespravné vysledky v prubéhu prehravani videa. Na nestaly sloupec upozorfiuje velmi
maly prah u vybran¢ho slabého klasifikatoru (mensi nez je 20% prumérné hodnoty sloupce). Takové
sloupce nejsou do trénovaciho béhu vibec zarazeny.

Patfi¢ny pocet vybranych slabych klasifikatora, které nejlépe odlisuji objekt od pozadi, zalezi na
jejich rozlisitelnosti a pohybuje se v rozsahu od dvou do dvanacti na vSech dosud testovanych vi-
deich. Aby nedoslo k pietrénovani, je vypocet silného klasifikatoru zastaven, kdyz dosahne dostatec-
n¢ vysoké uspésnosti na trénovacich datech (=98 %).

3.3 Casové zavisly rist trajektorie

Detektor neni dostatecné rychly na to, aby mohl byt aplikovan na kazdy snimek videa hlavné proto,
ze ma vysokou ¢asovou narocnost vypoctu struktury integralniho histogramu. Dale také nelze zarudit,
ze najde sledovany objekt ve vSech snimcich videa, nebo Ze pozitivné neklasifikuje regiony, které
objekt neobsahuyji.

Popisovany systém tyto problémy fesi tak, ze provede detekci objektu pouze ob kazdych n snim-
ki (tyto snimky jsou nazyvané i-snimky). Poté se z kazd¢ho i-snimku pomoci ¢asové koherence po-
hybu objektu spocita jeho trajektorie po sméru i v protisméru piehravani videa, ¢imz se vytvori
mnozstvi kandidatnich trajektorii (neboli trajektorie roste z kazdého i-snimku, jak napovida nazev
kapitoly). Nejoptimalnéjsi vystupni trajektoriec objektu je poté nalezena pomoci dynamického pro-
gramovani, které také osetii pripadné prekryti objektu druhym, a jez dokaZe opravit vyslednou trajek-
torii v nepiili§ presnych usecich.

3.3.1 Extrakce pocatecnich vzorkiu

Kazdy i-snimek se hrub& navzorkuje s krokem o délce 1/4 velikosti obdélniku sledovaného objektu.
Vsechny vzorky se klasifikuji pomoci detektoru a u pozitivné klasifikovanych se spocte Bhattachary-
ho vzdalenost jejich histogramu barev oproti referencnimu histogramu, jenz je ziskany interpolaci
z histogramu barev klicovych snimku. Pokud je vzdalenost prilis velka (> 0,4), je vzorek vyrazen.
Jelikoz je snimek navzorkovan jen velice hrubé, je tieba pozice zbylych vzorka doladit. Kazdy
vzorek je posunut do svého lokalniho maxima pomoci mean shift algoritmu [7], a to na zakladé refe-
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renéniho histogramu ziskaného z k-snimkt (mean shift je detailnéji popsan v kapitole 6). Pokud né-
které upravené vzorky jsou piili§ blizko u sebe, spoji se v jeden, ¢imz se vytvori sada nesousedicich
vzorku. Sousedici vzorky by s nejvétsi pravdépodobnosti sdilely stejnou trajektorii, coz je neefektiv-
ni. Nakonec, pokud je pocet zbylych pozitivnich vzorku vétsi nez K, jsou ty, jez maji nejvetsi Bhatta-
charyho vzdalenost, vyfazeny.

3.3.2 Riist trajektorie

KaZzdy i-snimek nyni obsahuje maximalné K pozitivné klasifikovanych vzorkd. Rust trajektorie se
provede paraleln¢ pro kazdy nejlepsi vzorek ve vSech i-snimcich, a to jak ve sméru, tak i v protisméru
prehravani videa pomoci mean shift sledovaciho algoritmu. Nejlepsi vzorek je ten, ktery ma nejmensi
Bhattacharyho vzdalenost svého histogramu oproti referenénimu.

Jelikoz vypoéet modelu’ je velmi Gasové narodny, je ticba, aby byl rust trajektorie vzorku zasta-
ven co mozna nejdiive. Prvnim pfipadem zastaveni rastu je, kdyz se pocitana trajektorie dostane prilis
blizko k jiné, neboli se s ni slouéi (tim padem by dalsi pokracovani rastu davalo opét stejné vysled-
ky). Druhy pripad nastava, kdyz se vypocet dostane do snimku, ve kterém je jiz vypocteno K lepsich
trajektorii jinych vzorki (tyto vypoctené vzorky pomoci rustu trajektorie budou dale nazyvany kandi-
dati na objekt ve snimku).

Obrazek 13 ukazuje rust trajektorii tfi vzorkl, kde cervenymi teCkami jsou oznacené pocateéni
vzorky v i-snimcich a modfe jsou kandidati na objekt vypocitani pomoci ristu trajektorie. Pro vzorek
1 je trajektorie spoctena dopfedu i dozadu uspésné. Trajektorie pro vzorek 2 je prerusena, kdyz se
dostane do blizkosti trajektorie vzorku/kandidata 1 (Cerveny kfizek). Rust vzorku 3 byl pferusen ve
snimku, kde je jiz K lep§ich kandidati.

Obrizek 13: Princip rustu trajektorie, pievzato z [30].

3.3.3 Vytvoreni finalni trajektorie

Algoritmus nazyvany dynamické programovani (DP) pfedstavili ve svém c¢lanku o interaktivnim sle-
dovacim systému [5] panové Buchanan a Fitzgibbon. Jedna se o algoritmus, ktery prohledava stavovy
prostor, v némz musi byt vzdy vybran jeden stav z po sob¢ jdoucich mnozin stavi. Jinymi slovy, al-
goritmus kombinuje kandidaty na objekt ve vSech snimcich videa tak, aby nasel jejich optimalni
uspofadani. Prace probiha na zakladé nékolika uzivatelem nastavenych parametrii. Popisovany pfi-
stup zahmuje také zpracovani prekryti objektu jinym a napraveni trajektorie v nepfili§ pfesnych use-
cich.

? Modelem je nazyvan histogram, pomoci kter¢ho mean shift algoritmus sleduje dany objekt. Vice v kapitole
6.2.1.
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Algoritmus DP v m¢ aplikaci upravuje funkci (1) v ¢asové slozitosti O(NK 2), kde N je pocet
snimku videa. JelikoZ je K zvoleno jako mala konstanta, 1ze vypocet provést velmi rychle. V tomto
algoritmu spociva hlavni a nejvice pouzivana interaktivni slozka celého systému.

Po uspésném rustu trajektorie, popsaném v predchozi kapitole, obsahuje nyni kazdy snimek ma-
ximaln¢ K kandidati na objekt. Algoritmus vypodcitava vyraz s(xl-_l,xl-) ve funkci (1) pro snimek
i pomoci pravidla

A-s'(x,_,,x,)  kdyzobjekt je stdle viditelny
s(x,_,x,)= A kdyz objekt vstoupi/ vystoupi ze zdkrytu 3)

0

A, kdyz objekt je stdle v zdkrytu

kde 4,, A, jsou hodnoty penalizaci interaktivné nastavitelné uZivatelem, vyraz s'(x, ,,x,) znaéi
klasickou Euklidovskou vzdalenost stiedi ¢ dvou vybranych kandidatu ve snimcich ia i—1. 4 je
dalsi parametr nastavitelny uzivatelem, vytvofeny hlavné¢ pro to, aby se doladéni trajektoric mohlo
provadét pomoci dvou parametrii, kde prvni nastavuje vlastnosti dynamického programovani po
hrubych krocich a druhy po jemnéjsich krocich. Na druhou stranu se A, vzdy ur¢i jako 0,4- 4, , aby
uzivatel nemusel opét zbytecné nastavovat prili§ mnoho parametru. Tento pomér vznikl experimento-
vanim autoru ¢lanku [5].

Optimalni vystupni trajektorie je pocitana postupné od druhého snimku videa k poslednimu.
Kazdy kandidatni vzorek ve snimku si uchovava dvé hodnoty, cenu cesty od prvniho vzorku
v klicovém snimku az k nému samotnému a index kandidatniho vzorku v predchozim snimku, jenz je
na téZe cesté. Cena cesty ke vzorku se spocte tak, ze se urci Euklidovska vzdalenost jeho stfedu ke
stfedam vSech kandidatnich vzorki v prfedchozim snimku, neboli hodnota vyrazu s(xl._l, xl.). Vypoc-
tené vzdalenosti se sectou s cenou cesty dan¢ho predchoziho vzorku a nejmensi z nich se vybere/ulozi
jako cena cesty aktualniho vzorku spolu s indexem vybraného predchoziho vzorku. Cena cesty vzor-
ku v prvnim kli¢ovém snimku je rovna nule.

Ve vSech snimcich videa kromé klicovych snimku se uchovava jesté hodnota virtualniho vzorku,
ktera predstavuje situaci, kdy by byl objekt aktualné v zakrytu. Opét se projdou vSechny vzorky
v predchozim snimku, ale misto vzdalenosti s(x, ,,x,) se k jejich cesté pfiéte hodnota penalizace A,
(neboli se uréi cena cesty, v niz by objekt aktualné vstoupil do zakrytu). Dalsi moznosti, kterou je
tieba osetfit, je ta, Ze by objekt zistal v zakrytu. Neboli k hodnoté virtualniho vzorku v pfedchozim
snimku se pficte penalizace A, . Do aktualniho virtudlniho vzorku se stejné jako predtim ulozi hodno-
ta cesty s negjmensi cenou. Posledni dosud blize nepopsanou moznosti je, ze objekt vystoupi ze zakry-
tu. Pro zahrnuti této situace, se vzdy pocitana cena cesty kandidatniho vzorku (popsana vyse) porovna
jeste take s cenou cesty u virtualniho vzorku v pfedchozim snimku, ke které se pri¢te hodnota penali-
zace A,.

Nejlepsi vysledna trajektorie je poté ta, ktera ma v poslednim snimku nejmensi cenu cesty. Jeli-
koz je v dané implementaci posledni snimek vzdy klicovy, ziskame jednoznacnou identifikaci nejlep-
§i cesty.

¢islo snimku: | 1 2 3 4 5 6 7
vzorek1: 1 0,0 nman /0,2 1 |05 3 |06 2 1,1 1 14 2 |15 1
vzorek2: \nan nan 0,2 1 |04 4 /0,7 4 1,3 5 |14 1 |nan nan
vzorek3: 'nman nan | 0,1 1 | 0,5 3 |nan nan| 0,6 1 1,0 3 | nan nan
vzorek4: \nan nan | 0,2 1 |04 1 |nan nan | nan nan | 1,3 1 |nan nan

virtudl. vzorek (5): |nan nan |05 1 06 3 08 5 |1,0 5 | 1,1 3 |nan nan

Tabulka 1: Princip prace algoritmu dynamického programovani.
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Tabulka 1 znazorruje princip prace algoritmu. Hodnoty v tabulce jsou postupné vypliiovany po
sloupcich zleva doprava, kde sloupce znazoriiuji snimky videa. Snimky 1 a 7 jsou klicové, proto
u nich neni pocitan virtualni vzorek. Kazdy sloupec je nasledné rozdélen na dalsi dva podsloupce, kde
prvni uréuje celkovou cenu cesty a druhy urcuje index predchoziho vzorku v téze cesté. Hodnoty
penalizaci jsou nastaveny jako 4, =0,5 a A4, =0,2. Jak je vidét, nejlepsi cestou a také vystupni tra-
jektorii je sekvence vzorka {1, 3, 5, 5, 2, 1, 1}, kde objekt je ve snimcich 3 a 4 v zakrytu. Zisk hodno-
ty, o kterou byla navySena cena cesty mezi vzorky, neni v tabulce zachycen, protoze by se stala
pon¢kud neprehlednou. Snimek 4 obsahuje pouze dva kandidatni vzorky a snimek 5 pouze tfi.

Pozice objektu ve snimcich, v nichz je objekt v zakrytu (v tabulce snimky tfi a ¢tyfi), se dopocita
interpolaci pozic a velikosti vzorkl z okolnich dvou snimkii (snimki dva a pét).

Pokud se uzivateli pomoci zmén hodnot penalizaci nepodari finalni trajektorii nastavit podle jeho
predstav, ale pfitom vidi, Ze v potfebném useku je objekt spravné detekovan (necha si ukazat na videu
vSechny kandidatni vzorky), nemusi jest¢ definovat novy kliCovy snimek a spoustét cely vypocet
znovu. Muze prvné zkusit, jak dopadne vysledek, kdyz se algoritmu zada, ze ma dany vzorek do vy-
poctu zahrnout jako pevnou konstantu. Se snimkem, v némz lezi takto oznaceny vzorek, je poté ve
vypoctu nakladano jako s klicovym, tedy jako by obsahoval pouze tento jeden vzorek, a nepocita se
u n¢j hodnota virtualniho vzorku. Tudiz vSechny cesty vZdy povedou skrz pevnou konstantu.
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4 Integralni histogram

Histogramy jsou jednim z nejpouzivanéjSich priznakii v mnoha aplikacich pocitacového vidéni,
zejména kvili jejich aplikovatelnosti jakykoliv soubor dat. Asi nejvice pouzivanymi typy histogramu
jsou histogramy barev ¢i intenzit v obraze. Pro samotnou detekci objektu jsou vyuzity naptiklad ve
¢lancich [18][26] a pro celkové sledovani objektu ve ¢lancich [7][30].

Integralni histogram [19] je metoda pro rychly vypocet histogramu v§ech moznych cilovych re-
gionu v obraze v konstantnim Case. Pro cely snimek se vypocte potfebna struktura, pomoci metody
zvan¢ propagace (viz dale), ktera poté umoznuje s vyuzitim par aritmetickych operaci na sloupec
vyextrahovat histogram potfebné podoblasti. V algoritmu se vyuziva prostorové pozice pixelu
v kartézském souradném systému obrazu a po jejich soufadnicich se propaguje souctova funkce. Inte-
gralni histogram tedy umoziuje do aplikace zahrnout naptiklad i kompletni vyhledavaci proces skrz
cely snimek v realném case, coz u jinych béznych metod v dnesni dobé€ neni takika mozné.

Integralni histogram lze bez problému rozsifit také do vice dimenzi, a to bez obétovani zadné
z jeho vypocetnich vyhod. V této kapitole je popsan princip propagace vyuzivajici vinoplochového
snimani (wavefront scan). Dalsi styly propagace, jako je naptiklad retézcové snimdni (string scan),
jsou popsany ve ¢lanku [19]. Nasledujici text je zaméfen na popis vytvoieni integralniho histogramu
pro dvou dimenzionalni obraz. Formalni definici integralniho histogramu pro d-dimenzionalni prostor
je mozno nalézt ve [19].

4.1 Propagace

Piedpokladejme, z¢ funkce f je definovana ve dvou dimenzionalnim kartézském prostoru N? jako
p—f(p),kde p= [x, y] je bod obrazu. Tato funkce se mapuje na k-dimenzionalni tenzor, neboli
f(x,y)=[z>---»z ] Rekneme-li, ze dvou dimenzionalni prostor obrazu je ohraniden v rozsahu
N,,N,, pak integralni histogram H(p,,b) v daném bodé p, =[x,,y,] a sloupci b je definovan jako

Hpob) = Jolf(p,). @)

J=0

kde Q() Je korespondujici sloupec histogramu soucasné¢ho bodu p; a U je operator sjednoceni defi-
novany nasledovné: hodnota sloupce b integralniho histogramu H (pn,bz je rovna souctu hodnot
onoho sloupce vSech predtim navstivenych bodu, coz je soucet vSech Q( f\p; )), dokud j<n. Jinymi
slovy H(p,,b) je histogram regionu obrazu mezi pocatecnim p, a soucasnym bodem p,
(0<x;<x,, 0<y,<y,). H(py,b) je roven histogramu vsech bodi v obraze, kdyz p, = [Nl,Nz]
je posledni bod obrazu. Diky tomu muze byt integralni histogram napsan rekurzivng jako

H(p,.b)=H(p,..p)UO(f(p,)) (5)

s pouzitim pocateéni podminky H (po,b) =0, neboli kdyz jsou vSechny sloupce histogramu na pocat-
ku propagace nulové.

Existuje vice pristupt k vypoctu faze propagace v integralnim histogramu. Jak jiz bylo zminéno
vyse, v implementovaném algoritmu pro sledovani objektu jsem pouzil pristup vyuzivajici aktivnich
sad bodi, neboli vinoplochové snimdni [19] (viz obrazek 14). Tento pfistup vyzaduje, aby u prave
zpracovavanc¢ho bodu p; byly jiz vypocitany body, které¢ s nim t€sn¢ sousedi vlevo, nahofe
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a vlevo nahote. Integralni histogram daného bodu je poté vypocitan pomoci tii aritmetickych operaci
na kazdém sloupci histogramu s vyuZzitim onéch sousedu.

Integralni histogram ve dvou dimenziondlnim obraze o velikosti N, x N, je vypocitan pomoci
vlnoplochové propagace pro sloupec b abod p; = lx Y jJ jako

H(xj’ yj’b): H(xj—l’ yj,b)+H(xj, yj—l’b)_ H(xj—l’ yj_l,b)+ Q(f(xj’ yj))‘ (6)

Nasledujici obrazek znazoriiuje princip propagace popsany rovnici (6). Integralni histogram
v kazdém kroku propagace je vypocitan z histogramu jeho tfi sousedu a sloupec odpovidajici hodnoté
daného bodu je navysen o jedni¢ku. Zluté jsou oznaéeny hodnoty pixeli a sloupcu, které byly jiz
vypocitany. Vykreslené histogramy odpovidaji regiontim, které jsou oznacené ¢arkovanym obdélni-
kem.

‘ o Dall [l
Zpracované pixely -

0 £ o —
\ A i o § H(xn, yu, b)
Ns Soucasny pixel E: E i__, El:im
¢ 7
ysz‘—‘—‘ T H(xn, }’n, b)

| ]
H(xn-1, yn, b)[ﬂ_ﬂ ' ll BIII

Obraizek 14: Propagace integralniho histogramu ve 2D obraze pomoci vinoplochy, pievzato a upraveno z [19].

4.2  Vypocet histogramu pro region obrazu

Pro vypocet sloupce b histogramu daného obdélnikového regionu 7 v obraze, jenz zafina bodem
p; =[x y;] akonéi bodem p; = |x Y jJ, plati rovnice

h(T.b)= H(xj’ yj,b)— H(xj’ y,-_l,b)— H(xi—l’ yj’b)Jf H(x, 1. y,1.b). (7)
ktera lze pouzit pro jakykoliv region v daném obraze bez nutnosti znovu slozit¢ho pocitani propagace.

Rovnice je vZdy spoétena v konstantnim Case pomoci tfi aritmetickych operaci na sloupec histogra-
mu.
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5 AdaBoost algoritmus

AdaBoost je zkratka pro Adaptive Boosting a jedna se o samostatné se ucici strojovy algoritmus. Po-
prvé byl predstaven Yoavem Freundem a Robertem Schapirem v roce 1996 ve ¢lanku [10]. Ve
svém implementovaném systému pro sledovani objektu jsem ovSem pouzil modifikovanou verzi
AdaBoostu, predstavenou Paulem Violou v roce 2000 [26], ktera je dale zb&ézné popsana.

Na detekei objektu 1ze nahlizet jako na problém klasifikace regionu/vzorka v obraze na objekt
a pozadi. Pro detekci objektu je potieba projit velkou fadu vzorku a ty rychle a efektivné klasifikovat.
Jelikoz takovy klasifikator je velmi obtizné ziskat, je potfeba vyuzit kombinace vice aspektu, které
vystihuji vlastnosti dan¢ho objektu (slabych klasifikatort). AdaBoost je algoritmus, ktery kombinuje
vysledky vice slabych klasifikatora tak, aby z nich vytvofril pravé jeden silny.

Algoritmus prtifadi kazdému pozitivnimu a negativnimu trénovacimu vzorku urcitou vahu, ktera
je na zacatku pro vSechny stejna. Poté se iterativné na zaklad¢ téchto vah vyhleda prah, jenz nejlépe
rozdéluje vzorky. Tento prah se pfida do silné¢ho klasifikatoru a provede se pomoci néj klasifikace
na vybéru dal$iho prahu). Vysledny silny klasifikator je kombinaci iterativné ziskanych slabych klasi-
fikatord, kde kazdy ma take jistou vahu o .

Slaby klasifikator h(x, fs p,t9) se sklada z pfiznaku f, prahu € a polarity p urcujici znaménko
nerovnice v pravidle

1 pokud pf(x)< po
h(x.f.p.6)= {0 iinak : ®)
kde x oznacuje vzorky obrazu. Klasifikator je nazyvan slabym, protoze se od n¢j neocekava, ze by
rozliSoval vzorky s vysokou pravdépodobnosti spravnosti. Do trénovaciho procesu lze vSak zahrnout
pouze jakykoliv slaby klasifikator, jenz ma chybu klasifikace mensi nez 50%. Pii pouziti klasifikatoru
s vétsi chybou by algoritmus zacal divergovat, coz je nezadouci.
Vysledny silny klasifikator ma poté rovnici

T T
hstrong(x) — {(1) Zt:latht (X) > %Zt:lat , (9)

Jjinak

kde {c,} jsou linearni vahy slabych klasifikatoru.

Béh algoritmu je nasledujici. Z kli¢ovych snimki se ziskaji trénovaci data (x,,y,)....(x,,y,).
kde y;, =0 pro negativni a y, =1 pro pozitivni vzorky dat. Inicializuji se vahy jednotlivych vzorki i
tak, ze wy; =1/ (2m) pro pozitivni a w;; =1/ (21 ) pro negativni vzorky, kde m je pocet pozitivnich a /
je pocet negativnich vzorka dat. Poté se v cyklu # =1...T provadi nasledujici kroky:

.., , n
1) Normalizuji se vahy w, ; <— Wt,i/qu W -

2) Pro kazdy vzorek k se vytvori slaby klasifikator A, , u kterého se spocita chyba &, s ohledem
na vahy w,. Efektivni zpusob vybéru klasifikatoru s nejmensi chybou je popsan nize
v sekci 5.1.

3) Definuje se klasifikator A, (x): hy, (x, fis pt,ﬁt), u kter¢ho je chyba &, =¢, pfi daném pfizna-
ku f,, prahu 6, a polarité¢ p,, nejmensi. Pokud je hodnota chyby &, vétsi nez 50%, vypocet
se zastavi.
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4) Aktualizuji se vahy vzorka w,,, ;= wt,lﬂtl_e" , kde e, =0, pokud je vzorek x; klasifikovan
spravné, ¢, =1 jinak. A B, =¢,/(1-¢,).

U silného klasifikatoru se e, vypogitd nasledovné: o, =log(1/,).

5.1  Vybér slabého klasifikatoru

Pii velkém mnozstvi vzorkd je potfeba, aby hledani slabych klasifikatorti s nejmensi chybou bylo
navrzeno co nejefektivnéji. Jednou z hlavnich vyhod AdaBoost algoritmu je, Ze proces uéeni probiha
opravdu rychle. Toho je dosazeno tim, Ze zavislost aktualn¢ vybraného slabého klasifikatoru na pred-
chozim vybraném klasifikatoru je efektivné predavana ve vahach vzorkd. Tyto vahy mohou byt vyu-
zity k vyhodnoceni chyby slabého klasifikatoru v konstantnim case [26].

Je potieba, aby na zacatku ucéeni byly vzorky kazdého priznaku sefazeny na zaklad¢ jejich hod-
noty. Optimalni prah kazdého priznaku lze pak ur€it v jednom priichodu nad sefazenymi trénovacimi
vzorky dat. Pro kazdy vzorek v seznamu je poté potfeba uchovavat v paméti ¢tyti proménné: celkovy
soucet vah viech pozitivnich vzorkii 7", celkovy soudet vah viech negativnich vzorkii 7~ . soudet
vah pozitivnich vzorku pod souéasné zpracovavanym vzorkem S a soudet vah negativnich vzorka
pod soucasné zpracovavanym vzorkem S~ . Poté se cela posloupnost projde a najde se pozice prahu
s nejmensi chybou. Chyba priznaku pfi sou¢asném vzorku se vypocita nasledovné:

g=min(s* + (1 -5} s~ +(r" -57)). (10)
Hodnota prahu 6 se vypocita pomoci nalezené pozice prahu jako prumér hodnot vzorku na ak-

tualni pozici a vzorku pod nim v daném sefazeném seznamu. Polarita p se uréi podle toho, ktera
z dvojice ve funkci min(-) se vybere (pozitivni, negativni).
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6 Mean shift algoritmus

Mean shift je univerzalni bezparametricky algoritmus, ktery se vyuziva k mnoha ucelim, jako napfi-
klad k hledani modusu, ke shlukové analyze néjakého souboru dat a segmentaci obrazu (viz kapitola
2.4). Algoritmus byl poprvé predstaven pany Fukunagou a Hostetlerem ve ¢lanku [11] v roce 1975
a nasledné byl rozsifen tak, aby byl aplikovatelny i na dal$i rizna odvétvi védy, jako napriklad do
oboru pocitacového vidéni.

Nasledujici kapitoly se zabyvaji prvn¢ intuitivnim popsanim algoritmu a pot¢ detailnéjsi charak-
teristikou celé problematiky zaméfenou na sledovani objektu. Uvod do problematiky mean shift algo-
ritmu pro obecné pouziti 1ze nalézt také ve Clanku [24], jeho rozsahlejsi vyuziti pro hledani modusu
a ke shlukové¢ analyze je popsano v [13] a ¢lanky [7][9] se zabyvaji vice odbornym popisem algorit-
mu, kde jej modifikuji tak, aby byl pouzitelny pro sledovani objektu ve videu.

6.1 Idea algoritmu

Mame-li d-dimensionalni prostor R“ vstupnich dat, pro které mame vypoétenou funkci rozloZeni
pravdépodobnosti (probability density function neboli pdf), pak mean shift je algoritmus, jeZ pracuje
nad danou pdf a ktery iterativn¢ najde jeji lokalni maximum. Algoritmus v kazdém kroku pomoci
jadra K a centralniho bodu x spocita gradient pdf, a nasledn¢ vzdy posune pozici bodu x po sméru
vektoru daného gradientu (mean shift vektoru). Iterace se zastavi, kdyz algoritmus dosahne pozado-
vané presnosti (aktualni posun stfedového bodu x je mensi nez konstanta ¢) a vysledna pozice bodu x
poté urcuje ono lokalni maximum (viz obrazek 15).

Algoritmus tedy kazdy bod x asociuje s nejbliz§im vrcholem/lokalnim maximem pdf, a pokud
spustime mean shift pro kazdy bod prostoru, muzeme napfiklad urcit shluky bodu podle toho, do kte-
ré¢ho lokalniho maxima konverguji. Algoritmus tedy neprovadi vypocetné nakladné prohledavani
celého snimku, ale snazi se iterativné najit nejlepsi odpovidajici pozici objektu v okoli posledné zna-
mé pozice. Mean shift algoritmus je mozné dale pouzit tieba k segmentaci obrazu, detekci hran,
apod., jak je tomu ve ¢lanku [6].

=10 -5 o 5 10

Obrizek 15: Postupny vypocet lokdlniho maxima pomoci mean shift algoritmu. Pievzato ze [6].
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6.2 Sledovani objektu pomoci mean shift
algoritmu

Tato kapitola podrobnéji popisuje princip prace mean shift algoritmu, pomoci kterého lze sledovat
pohyb obecného objektu skrz video. Detailnéjsi popis sledovaciho nastroje vyuzivajiciho mean shift
lze nalézt ve ¢lanku [7] a text této sekce prevazné vychazi ze ¢lanku [7] a [9].

6.2.1 Reprezentace objektu

K charakterizaci objektu se vyuziva specifické pdf daného prostoru, ale aby naro¢nost vypoctu nebyla
prilis vysoka, coz je potfebné takika u vSech sledovacich systéma, lze misto pdf pouzit histogram,
urcujici nejpravdépodobnéjsi hodnoty danych sloupcti. Toto sice neni nejspolehlivéjsi feseni, ale
v aktualnim pfipad¢ dostatecné a hlavné rychlé.

Ve své diplomové praci jsem pro reprezentaci objektu v mean shift algoritmu pouzil barevnych
histogramii, které se ziskaji promitnutim na 13 jednodimenzionalnich useéek RGB prostoru, stejné
jak je tomu u zisku boosted color bin ptiznaku pro detektor v sekci 3.2.2. Kazdopadné cely nasleduji-
ci postup mean shift algoritmu neni omezen pouze na praci s barvami objektu, ale 1ze ho pouZit na-
priklad i pro textury ¢i hrany objektu, pfipadné pro jejich rizné kombinace.

Pravdépodobnostni histogram sledovan¢ho objektu pouzivany k vypoctu mean shift algoritmu se
nazyva cilovy model

4= bucr > >q, =1, (11)

kde stfedova pozice modelu je bod 0 a m znaci pocet sloupct histogramu. Histogramy vypoctené
algoritmem se nazyvaji kandiddtni modely

p(y):{pu(y)}uzl..m’ lenpu :1’ (12)

kde y je stfedova pozice modeli.

Dale se definuje funkce p(y)z p[p(y),q], ktera uruje miru podobnosti modelu a jeji lokalni
maximum ve snimku videa urcuje pozici kandidatniho modelu p(y), ktery je nejvice podobny cilo-
vému modelu ¢ , definovanému v klicovém snimku. Pro uréeni podobnosti se vyuziva Bhattacharyho
koeficientu mezi p a g ajejich vzdalenost je spocétena jako (detailnéji viz [9])

d(y)=\/1—p|z_9(y5,q|=\/1—221:1\/19“05% : (13)

Model je vypocitan z okoli jeho stfedového bodu a pomoci jadra K. Budeme predpokladat, Ze ci-
lovy model ma stied v bod¢ 0 a kandidatni v bod¢ y, jak bylo fe¢eno vyse. Mnozin€ boda v okoli
stfedu modelu {xi}izl...n se piifadi vahy pomoci profilu® jadra k(x). coZ zvysi robustnost algoritmu
tim, ze stfedové body budou ovliviiovat vlastnosti modelu vice nez okrajové body, které byvaji Casto
nejvice ovlivnény pozadim snimku (protoze hodnota jadra se vzdalenosti od stiedu klesa, viz obrazek
16 vlevo). S pouzitim funkce b:R* — {1. . .m}, ktera pfifazuje hodnoté bodu x; index sloupce mode-
Iu b(xi) , je pravdépodobnostni hodnota sloupce ¢, uréena pro cilovy model vzorcem

* Profil jadra K je definovan jako funkce k: [0,0C)—>‘R takova, 7ze K (x)z k(”x”z). K vypoétu se vyuziva
klasicka euklidovska L2 norma.
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q, =C, > k(|x8b(x),ul. (14)
i=1

kde 6 je Kroneckerova delta funkce (viz dale), C je normalizacni konstanta s takovou hodnotou, aby
ZT% =1 a u=1...m. Pravdépodobnostni hodnota sloupce kandidatniho modelu se spocte jako

)= S5
i=1

2
Jé‘[b(xi),u], (15)

kde £ je polomér jadra K a C, je op€t normalizaCni konstanta s takovou hodnotou, aby ZT p,=1.
Kroneckerova delta funkce & [i, j] vraci hodnotu 1, pokud i = j, a jinak vraci 0, coz pro vypocet

rovnic (14) a (15) znamena, Ze hodnota profilu je do sloupce histogramu pfipoctena pouze tehdy,

kdyz lezi v intervalu jeho hodnot. Neboli hodnota bodu se vlozi pouze do sloupce, do kterého nalezi.
V diplomov¢ praci jsem k vypoctu pouzil Epanechnikovo jadro (viz obrazek 16 vlevo)

1/2-¢; 2)(1 = okud |x|<1
K, ()= {/ '@+ 2= |y pokud | <1 6
0 jinak
kde c, je objem d-dimenziondlni sféry. Profil Epanechnikova jadra je popsan jako
1/2-¢;,"(d +2)(1-x) pokud x<1
kE(x)={/ ‘ ) : (17)
0 Jjinak

Epanechniktiv profil jsem pouzil, jak je doporuceno v [7], a to pfedev§im z ditvodu, Ze jeho derivace
je rovna profilu uniformniho jadra (obrazek 16 vpravo), coz vyrazné¢ zjednodusi vypocet algoritmu
(viz nasledujici kapitola).

A

Obrazek 16: Epanechnikovo jadro (vlevo) a uniformni jadro (vpravo). Pievzato z [13].

6.2.2  Princip prace algoritmu

Pro uspésny béh mean shift algoritmu se predpoklada, ze vzdy v aktualnim (pfipadné pocatecnim)
snimku 7 je specifikovana pozice objektu. Tim padem cilovy model ¢ je jiz vypoditan a probiha hle-
dani kandidatnich modelti v nasledujicim snimku. Hledani kandidatniho modelu ve snimku #+1 za-
¢ina na pozici Yy, ktera je rovna stfedu vychoziho modelu v pfedchozim snimku. Tudiz se musi zacit
vypoctem modelu p(yo)z{pu (yo)}u=1...m~ S vyuzitim Taylorova rozvoje okolo hodnot p, (yo) se
linearni aproximace Bhattacharyho koeficientu podle [9] rovna
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plp(y) ]~—Z\/pu(y05qu Zpu (yo) (18)

Tato aproximace je dostacujici pouze pokud se hodnoty povodniho kandidatniho modelu
{r. (yo)}uzlnm piili§ razantné nelisi od nasledujiciho {p, (y)}uzlmm, coz se da povazovat za pravdivé
u dvou po sob¢ jdoucich snimcich videa (neboli snimky # a #+1 obsahuji pfiblizn¢ stejny obraz).
Algoritmus tedy neprovadi nakladné prohledavani celého snimku, ale snazi se iterativné najit nejlepsi
odpovidajici pozici objektu v okoli jeho posledné znamé pozice. Dosazenim rovnice (15) do predcho-
zi rovnice (18) dostaneme

J (19)

5[b (x; ] (20)

O =S k[Hy s

kde

", Z

0

Nalezeni odpovidajiciho kandidatniho modelu p(y) odpovida minimalizaci vzdalenosti (13), coz je
ekvivalentni s maximalizaci hodnoty Bhattacharyho koeficientu p(y). Tim padem chceme ziskat
v druhém vyrazu v rovnici (19) maximalni hodnotu (prvni vyraz je nezavisly na y).

Druhy vyraz reprezentuje odhad hustoty a je spocten pomoci profilu k(x) v bod¢ y a zvazen
pomoci vah w;. Modus této hustoty je hledané lokalni maximum a muiZe byt spocten pomoci mean
shift procedury (vypocet procedury je detailné popsan ve ¢lanku [7]). Procedura rekurzivné posouva
stfed jadra K z pozice y, k nové pozici y,, a to pomoci rovnice

)

)

kde g(x):—k'(x) za predpokladu, ze derivace k(x) existuje pro vSechny body xe [0,oc). Za po-
vS§imnuti stoji, Zze derivace pouzit¢tho Epanechnikova profilu je uniformni profil (jak bylo zminéno
vyse), tudiz je vypocet znacné zjednodusen a urychlen.

Vysledny mean shift algoritmus pro vypocet nové pozice y, v jednom snimku videa, ktery na
vstupu dostane pozici y, , 1ze popsat nasledovné:

—X.

L

1)

1=

1) Vypoéet cilového modelu g = {‘Iu}

u=1..m

v bodé y, apfechod na nasledujici snimek.

2) Vypocet kandidatniho modelu p y0)= {pu ()’o )}u:
entu p[p yO q] Z Py yO)q

3) Zisk vah {wl. }

i=1..n

., a vyhodnoceni Bhattacharyho koefici-

pomoci rovnice (20).
4) Nalezeni pozice kandidatniho modelu y, pomoci mean shift procedury (21).

5) Vypoéet p(y)=1{p,(¥)},-;., a vyhodnoceni p[p(y,)q]=>"" \p.(3)a

6) Dokud plati ,o[p(y1 ), q]< p[p(yo),q], provede se aktualizace pozice y, = 1/ 2 (y0 + yl) a vy-
hodnoceni jejiho koeficientu ,o[p(y1 ), q].
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7) Pokud plati ||y1 - y0”<£ , bylo dosazeno pozadované presnosti, a vypocet se pro aktualni
snimek videa ukon¢i. Jinak se provede aktualizace pozice y, <— y, a pokracuje se krokem 2.

Pokud je velikost konstanty & mens$i nez jeden pixel, lze vypocet provézt se subpixelovou presnosti.
Algoritmus vétSinou konverguje po par iteracich (4—8), takze jeho vypocetni naroc¢nost neni nijak
vysoka. Dukaz konvergence je mozno nalézt ve Clancich [7][24].
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7 Navrh a implementace aplikace

Cilem mé prace bylo vybrat si libovolny algoritmus pro sledovani objektu ve videu a implementovat
jej. K tomuto ucelu jsem si vybral systém, jenZ je detailn€ popsan v kapitole 3. Dale jsem mél vytvofit
nastroj na vyhodnoceni vysledki sledovani, ktery pomoci referencni trajektorie zadané uzivatelem
a vybran¢ metriky spocte uspésnost sledovani. Implementace tohoto nastroje je popsana v sekci 7.3.

V nasledujici kapitole je popsan navrh programu spolu s jeho zakladni funkcnosti, jez jsou po-
tieba znat pro praci s nim. Uplné ovladani aplikace je popsano v piiloze A. V kapitole 7.2 je detailné
popsana implementace mého systému, jehoz navrh vychazi z teorie popsané v sekci 3, ale mnohdy
bylo potfebné par parametru upravit a piidat né¢jakou funkénost navic, aby vysledky byly vice zajima-
v¢ a prace efektivnéjsi.

7.1  Navrh a princip prace aplikace

Po delsim zvaZovani jsem se rozhodl implementovat sledovaci systém a algoritmus pro vyhodnoceni
vysledku sledovani do jednoho spoleén¢ho programu, a to jak pro uSetfeni mé prace jako programato-
ra, tak pfedevs§im pro lepsi praci budouciho uzivatele, protoze prepnuti mezi obéma nastroji je ve
vysledku velmi jednoduché, intuitivni a nemusi se zbyteéné ukladat na disk vysledna trajektorie ob-
jektu a podobng.

Aplikace se spusti z prikazového tfadku, kde jejim jedinym povinnym parametrem je cesta ke
vstupnimu videu. Dal$i parametry jsou volitelné a jsou jimi identifikatory -k f a —e £, které urcuji, zda
se maji nacist klicové snimky a referen¢ni snimky pro vyhodnocovaci nastroj ze soubort. Cesta
k souborim se odvodi od cesty ke vstupnimu videu, neboli koncovka avi’ se nahradi koncovkami
kframes a eframes. Tento styl jmen vstupnich soubort jsem zvolil hlavné kvuli jednodussi praci uzi-
vatele, aby nemusel v nazvu uvadét mnohdy slozité dlouhé cesty. Ze souboru s klicovymi snimky se
nactou také parametry dynamického programovani a informace o pozicich pevnych konstant. Pozice
pevnych konstant se pouziji, pouze pokud uzivatel ponecha nastaveni stejné jako pfi nacteni, neboli
nezméni zadné klicové snimky. Pfi zméné k-snimku by pozice pevnych konstant nemusely odpovidat,
a proto se nacteni vynecha. Format souboru je popsan v priloze B. Dalsim volitelnym parametrem
aplikace je cesta k vystupnimu videu. Pokud neni cesta zadana, a uzivatel bude chtit presto video
ulozit, aplikace se pokusi vysledek nahrat do souboru, jehoZ cesta je stejna jako cesta ke vstupnimu
videu, jen s tim rozdilem, Ze k jeho jménu je pfidana koncovka . output.

Prikaz ke spusténi aplikace zapsany formaln¢ by mohl vypadat napiiklad nasledovné:
obj track.exe [-kf] [-ef] <input video> [output video] s tim, Ze jedind povinna
posloupnost parametri spoéiva v tom, ze cesta ke vstupnimu videu musi predchazet cestu
k vystupnimu.

Uzivateli se pfi spusténi aplikace zobrazi dvé okna, kde v jednom bude prvni snimek videa
a v druhém posledni. Pokud je zadan parametr -k £, v oknech bude zobrazen prvni a posledni kli¢ovy
snimek. UZivatel se pomoci posuvnikd u oken mize libovolné ve videu posunout a zadat, odebrat ¢i
modifikovat k-snimky. Zadani pozice objektu klicového snimku lze provést pomoci mysi ¢i klavesni-
ce. Dale pokud uzivatel chce, mize si nechat zobrazit okno s promitnutymi histogramy, které jsou

> Koncovka avi je u vstupnich soubori nutnosti, protoZe aplikace je implementovana pomoci knihovny
OpenCV 2.1, kterd ma s jinymi multimedidlnimi kontejnery problémy.
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spocitané z klicovych snimku a cvicné spustit AdaBoost, aby vidél, kolik sloupci se vybira a jakou
ma uspésnost na trénovacich datech. Poté muze bez problému opét upravit obdélniky objekti.

Spusténi sledovani je mozné kdykoliv, jakmile je vybran pocateéni a koncovy k-snimek. Systém
poté vypocte funkci (1) a vrati vysledek, ktery si uzivatel prohlédne. Po tspésné kalkulaci trajektorie
se uzivateli zobrazi dal§i dvé okna se ¢tyfmi posuvniky, pomoci kterych upravi parametry dynamic-
kého programovani (plus rozsifeni popsaném v kapitole 7.4) tak, aby byl vysledek co nejpresnéjsi.
Tento styl upravovani trajektorie je velmi rychly a hlavni ¢ast interaktivnosti systému spociva praveé v
ném. Pokud uzivatel pfipadné najde chybu ve sledovani, jez nemuze byt napravena pomoci DP, prida,
ubere nebo modifikuje k-snimky, a spusti sledovani znovu od zacatku. Az je uzivatel s vysledky spo-
kojen, muze vypocitané video ulozit. Také 1ze ulozit pozice klicovych snimki pro budouci pouziti.

Po vypocteni finalni trajektorie se uzivatel mize prepnout do vyhodnocovaciho rezimu, ve kte-
rém se mu zobrazi vstupni video. Aplikace nyni ceka na zadani nckolika referencnich snimkii
(e-snimku), v nichz uzivatel uréi pomoci klavesnice a mysi pozici sledovaného objektu a pomoci
kterych vyhodnoti vyslednou trajektorii. Pokud je zadan parametr -ef, e-snimky se nactou
z prislusného souboru. Systém nijak nehlida uzivatele, kolik referencnich snimku zadal ¢i s jakymi
rozestupy, kazdopadné je doporuceno drzet jisty krok (napriklad po deseti snimcich), aby byl vysle-
dek co nejvérohodnéjsi. Po zadani vSech e-snimki uZzivatel spusti vyhodnoceni, jehoz vysledek je mu
zobrazen na standardni vystup. Opét pozice e-snimku l1ze kdykoliv uloZit pro dal§i pouZiti.

7.2  Implementace sledovaciho algoritmu

Aplikace je vytvofena pomoci programovaciho jazyka C++, s vyuzitim knihovny OpenCV 2.1
a vyvojového prostiedi Microsoft Visual Studia 2010. Program je napsan pro 32 bitovy systém, pre-
devs§im kvili knihovné OpenCV, ktera momentalné nedisponuje 64 bitovou verzi. Paradoxné byl
program vyvijen a testovan pouze pod operacnim systémem Microsoft Windows 7 x64. Aplikace je
napsana pomoci objektov¢ orientovaného programovani.

Clanek [30], ze kterého implementace vychazi, je napsan spie obecndj§im zpusobem a mnohdy
vynechava dulezité aspekty nékterych ¢asti implementace. Proto bylo tfeba mnoha nastaveni zjistit
pomoci testovani nebo z jin¢ dostupné literatury.

7.2.1 Grafické uzivatelské rozhrani

Pro tvorbu grafického uzivatelského rozhrani jsem vyuzil pouze modul highgui knihovny OpenCV
2.1. Modul byl pro tvorbu dostacujici, i kdyz vytvoreni GUI s pomoci knihovny Qt, ktera ma podporu
pro OpenCV, by nebylo na skodu, protoze by aplikace mohla obsahovat jednoducha ovladaci tlacitka
a podobné, coz by bylo urcité uzivatelsky vice piivétive, nez aktualni verze, kde se skoro vse ovlada
klavesami.

GUI je ve zdrojovém kodu celé reprezentované jednim hlavnim nadfazenym objektem, nazyva-
nym obj track, ktery je tfidy objTrack. Aplikace ke svému ovladani vyuziva prevazné klavesnici
a mys$ (viz pfiloha A). Aktudlné vybrany region je ve snimku zobrazen cervenym obdélnikem, po
definovani dané¢ho regionu jako regionu objektu se vytvori klicovy snimek a obdélnik se zbarvi azu-
rove.

Na obrazku 17 je zobrazen priklad spusténé aplikace s nactenymi klicovymi snimky. Jelikoz ma
aplikace vice oken, bylo tfeba rozlisit, které je prave aktivni neboli které piijima udalosti od klavesni-
ce. Aktivni okno je tedy oznaceno cervenym obdélnikem okolo snimku. Mezi okny se lze prepinat
intuitivn¢ pomoci mysi i klavesnice. Za zminku stoji, ze aplikace dale dovoluje uzivateli posouvat se
jemné po jednom snimku i po skocich (po deseti snimcich) a preskocit cely usek videa az na nasledu-
jici nebo predchozi klicovy snimek.
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Obrizek 18: Tii zpusoby zobrazeni spoctené vysledné trajektorie.

Vysledna trajektorie je uzivateli zobrazena tfemi zpusoby (viz obrazek 18, zleva). Prvnim je bily
obdélnik, ktery zobrazuje vysledek v aktualnim snimku. Druhym je Cervena Cara, ktera protina stiedy
vyslednych obdélnikii ve vSech snimcich videa. Jelikoz je ale mnohdy vysledna cara nepiehledna
a zamotana (hlavné u delSich videi), 1ze jeji vykresleni vypnout, nebo pouze ji zobrazit v rozsahu
padesati snimkt okolo aktualniho snimku, coz je pravé tfetim zplisobem zobrazeni. Zpusob zobrazeni
trajektorie pomoci protnuti stfedd je nezbytny ke spravnému a jednoduchému upraveni parametra
dynamického programovani.

M¢énénim parametric DP uZivatel ihned vidi zménu ve tvaru Cervené ¢ary vysledné trajektorie.
Kandidatni vzorky jsou na snimku zobrazeny pomoci modrych ¢arkovanych obd¢lnik a jejich streda.
Uzivatel muze pravym tlacitkem mysi oznacit dany kandidatni vzorek jako pevnou konstantu (kliknu-
tim na jeho stied). Trajektorie se automaticky prepocita a vzorek je zvyraznén obdélnikem zluté bar-
vy. Kliknutim na jiného kandidata ¢i zcela mimo vSechny vzorky se snimek odznaci a je s nim
zachazeno stejn€ jako predtim. Pokud algoritmus dopocita pozici vysledné trajektorie, kdy byl objekt
v zakrytu, je vysledek zobrazen pomoci cdrkovaného bilého obdélniku (misto plného).

First: 1737

Calculating,
Please wait...

2

Obrazek 19: Priklad spusténcho programu, kdyz se zaCne pocitat trajektorie.
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Pro lepsi prehled o probihané praci se uzivateli, jakmile spusti vypocet, zobrazi na aktualnim
snimku vyckavaci napis (viz predchozi obrazek) a na standardni vystup se vypisuje postup vypoctu
spolu s Casem trvani jednotlivych fazi a zajimavymi tdaji o poctu vybranych sloupct pro trénovani
boosted color bin priznaku apod. Po skonceni vypoctu se také zobrazi celkova doba jeho trvani
a informace o poctu zpracovanych snimki za vtefinu.

7.2.2 Reprezentace snimki

Kazdy zpracovavany snimek videa je v aplikaci reprezentovan objektem tfidy Frame. Ttida obsahuje
vlastnosti spolecné pro vsechny snimky, jako je napfiklad jejich Cislo, pozice kandidatu objektu,
vzniklé pomoci rustu trajektorie, a metody na jejich spravu. Objekt obj track obsahuje vektor uka-
zatelii na objekty tfidy Frame, ktery je vzdy upraven podle potieby (tento vektor bude dale v textu
nazyvan vektorem snimkt). Na zacatku vektor snimku obsahuje pouze klicové snimky, pred vy-
poctem trajektorie se ovSem rozsifi tak, aby zahrnul cely potfebny tsek videa.

Snimky jsou dale jesté rozdéleny pomoci dédicnosti. Od tfidy Frame dédi tfida SFrame a tfida
TrajectoryFrame. SFrame (neboli Standard Frame) je tfida vytvorena pro snimky, které¢ nejsou
ani klicovymi, ani i-snimky a provadi jejich inicializaci. TrajectoryFrame na druhou stranu obsa-
huje vlastnosti spole¢né pro oba rozsifené typy snimku, jako je tfeba objekt pro vypocet integralniho
histogramu (tfida IntegralHistogram) €i trajektorie kandidata pomoci mean shift algoritmu (tfida
MeansShift). Od tfidy TrajectoryFrame dale dédi tfida IFrame a KFrame. IFrame s¢ stara
opraci s i-snimky, jako je extrakce pocateCnich kandidati, a KFrame o praci
s k-snimky, jako je napfiklad jejich vzorkovani. Ve vysledku je kazdy snimek definovan pouze bud’to
jako SFrame, IFrame a nebo KFrame. Frame a TrajectoryFrame jsou abstrakini tridy.

7.2.3 Detekce objektu

Samotny objekt tvorici detektor v aplikaci neni, ale o jeho praci se stara hlavni objekt obj track,
ktery mimo jiné obsahuje objekt tfidy AdaBoost, pomoci néhoz trénink detektoru probiha. Pii prida-
ni kazdého nového kliCového snimku se automaticky spocte jeho integralni histogram (IH) (popis
jeho implementace je nize v kapitole 7.2.6). V prvnim kroku trénovani detektoru se vytvofti struktura
pro ulozeni pozitivnich a negativnich vzorki. U kazdého k-snimku se poté zavola metoda pro jeho
navzorkovani, ktera vlozi vzorky do dan¢ struktury. Ukazatel na strukturu je dale pfedan AdaBoost
objektu, jenz vypoéte boosted color bin klasifikator (detaily vypoctu klasifikatoru jsou popsany nize
v sekci 7.2.7).

Kli¢ové snimky se vzorkuji ve vice priachodech. Prislusna funkce vyextrahuje jak pozitivni, tak
negativni vzorky, kde nejdfive zac¢ne nanecisto s hrubym krokem vzorkovani snimku, u kterého si
pocita mnozstvi potencialné vytvorenych vzorkl. Pokud je vzorkd mén¢, nez jsou nastavené limity,
zjemni se krok vzorkovani a cyklus se opakuje, dokud se nedosahne potfebného poctu, nebo dokud jiz
nelze krok dale zmenSovat. Poté se snimek spoctenym krokem navzorkuje. Pri extrakci negativnich
vzorkli mnohdy nastava problém, Ze se okno, ze kter¢ho se vzorek ziska, nevleze mezi okno objektu
a okraj snimku. Byla by skoda do trénovaciho procesu tuto ¢ast snimku nezahrnout, protoZe by mohla
obsahovat dilezit¢ informace. Tudiz jsem situaci vyfesil tak, Ze jsem okno na problematické ose zazil
a na druhé rozsifil, aby byl zachovan jeho ptivodni obsah. Zachovani obsahu je potfebné pro vygene-
rovani vérohodného vzorku.

Dalsim bodem prace pfi detekci je vytvoreni objekti pro vSechny zbyvajici snimky videa
a uloZeni ukazatelti na n¢€ do vektoru snimki. I-snimky jsou alokovany ob kazdych 10 snimku videa,
ostatni snimky jsou standardni. Pro kazdy vytvoreny snimek se vypocita jeho referencni velikost ob-
délniku objektu, jenz se interpoluje z velikosti obdélniki dvou sousednich klicovych snimkii. Pomoci
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této velikosti se dale vzorkuji i-snimky, sleduje objekt a je podle ni také vykreslena finalni trajektorie
(tento krok by bylo dobré v budoucnu predélat, viz kapitola 10.2).

Sekvencné pro kazdy i-snimek videa se spocte integralni histogram, prostiednictvim kterého se
ziskaji trénovaci vzorky. Vzorkuje se s krokem o délce 1/4 velikosti referenéniho obdélniku. Sek-
venéni zpracovani je nutné, protoze vytvoiena struktura integralniho histogramu je velmi pamétove
naro¢na (okolo 60MB na jeden snimek velikosti 480x320 pixelu), a tudiz musi byt zabrana pamét’
po zisku vzorkd uvolnéna, aby zbyl dostatek virtualni paméti pro dalsi praci. Coz pfinasi nevyhodu,
protoze pri zmén¢ klicovych snimki (a tudiz dal$i nutnosti vypocteni funkce (1)) je tieba IH vypocist
znova (pro klicové snimky zustava IH alokovan po celou dobu béhu aplikace). Dal§i moznosti, se
kterou jsem experimentoval, bylo uloZeni integralniho histogramu na pevny disk a nasledné jeho na-
¢teni. Na mém pocitaci bohuzel samotné ulozeni struktury trvalo priblizné€ dvakrat déle nez jeji vypo-
¢et. Pokud by ale uzivatel mél rychly disk, nebo by se ukladani provedlo paralelné s vypoctem dalSich
IH, dana moznost by urcit¢ stala za zvazeni.

Extrakce pocate¢nich vzorku se provede pro kazdy i-snimek tak, Ze je mu objektem obj track
predan ukazatel na boosted color bin klasifikator, jenz je vracen objektem AdaBoost tfidy. Kazdy
i-snimek obsahuje vlastni objekt tfidy MeansShift, pomoci néhoz jsou pozitivné klasifikované vzor-
ky posunuty do svého lokalniho maxima na ziklad¢ referenéniho modelu, ziskané¢ho budto
z nejblizs§iho k-snimku, nebo zpraimérovanim modelu dvou sousednich k-snimku. Vypocteny kandi-
datni model je uloZen pro dalsi vyuziti pfi rastu trajektorie. Nasledné jsou jesté slouceny ty vzorky,
jez jsou od sebe vzdaleny méné nez dva pixely, jak je popsano v teorii v kapitole 3.3.1. Detail prace
mean shift algoritmu je popsan nize v sekci 7.2.8.

7.2.4  Rust trajektorie

Riist trajektorie se provadi paralelné pro vSechny klicové snimky a i-snimky, jak jiz bylo feceno
v teoreticke kapitole 3.3. Jelikoz aplikace nevyuziva vicevlaknového zpracovani, rist vSech trajektorii
probiha tak, Ze se opakovan¢ prochazi cely vektor snimku a pro vSechny kli¢ové a i-snimky se zavo-
laji metody rustu growForward () a growBackward (). Metody provedou obousmérny rust trajek-
torie nejlepSiho kandidatniho vzorku o jeden nasledujici snimek a uréi, zda je dany smér ristu
trajektorie dokoncen nebo ne. Vypocet se zastavi, kdyz jsou vS§echny rusty trajektorii dokoncené.

Vsechny snimky ve vektoru snimka obsahuji vektor objektu tfidy TrajectorySample, ve kte-
rém jsou ulozeny kandidati na objekt, jeZ jsou vytvoreni rustem trajektorii (Cervené teCky na obrazku
13). Asi nejzakladnéjsimi vlastnostmi, které tfida TrajectorySample obsahuje, je model vzorku,
vzdadlenost modelu od referenéniho, ukazatel na trajektorii, v niz je vzorek obsazen, jeho pozice
v trajektorii a pozice obdélniku vzorku ve snimku. Kazdy klicovy a i-snimek také obsahuje objekt
tfidy Trajectory. Tfida Trajectory si udrzuje vektor ukazatelti na objekty tfidy Trajectory-
Sample, které sama svym rastem pfidala do snimki, aby bylo mozno v dal§im cyklu (skrz vektor
snimki) v rastu pokracovat tam, kde se skoncilo. Jinymi slovy, vektor objektu tfidy Trajectory-
Sample je ulozen ve snimcich a v trajektorii jsou pouze ukazatelé na n¢. UlozZeni ve snimcich je du-
lezit¢ pro budouci praci algoritmu dynamického programovani. DuleZitymi vlastnostmi tfidy
Trajectory je rozsah trajektorie a informace o ukoncenosti ristu.

V prvnim kroku rastu je do trajektorie pfidan nejlepsi kandidatni vzorek kli¢ového snimku c¢i
i-snimku. Pomoci referencniho modelu trajektorie a mean shift algoritmu (v aplikaci tfida s nazvem
MeanShift) se spote nova pozice vzorku ve vedlejSim snimku. Pokud vse projde pravidly popsa-
nymi v kapitole 3.3.2, je vzorek do snimku a trajektorie pridan. Referencnim modelem trajektorie je
model snimku, ve kterém rust zacal, nebo model pocateéniho vzorku v i-snimku, ktery trajektorie
protnula a jenZ neni obsazen v zadné jiné trajektorii. Dale jsem do vypoctu prfidal jesté podminku,
ktera kontroluje Bhattacharyho vzdalenost kazdého nového vzorku a ukon¢i rist trajektorie, pokud je
vzdalenost vEtsi nez 0.4,
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7.2.5 Vytvoreni finalni trajektorie

Implementace algoritmu dynamického programovani se striktné drzi teorie popsané v kapitole 3.3.3.
Cely algoritmus pracuje rychlosti vice nez deset tisic snimki za vtefinu, takze kazda zména parametru
se uzivateli zobrazuje takrka okamzité.

S A

Obrazek 20: Trajektorie dvou ptaku, ktefi se v prubéhu letu schovaji za strom.

Na obrazku 20 jsou zobrazeny dv¢ trajektorie ptaku, ktefi se v prubéhu letu schovaji za strom,
neboli se dostanou do zakrytu. Oba ptaci maji priblizné stejnou velikost i barevné rozloZeni, je tedy
velmi pravdépodobné, Ze detektor detekuje oba jako sledovany objekt, 1 kdyz bychom chtéli sledovat
pouze jednoho z nich. Pokud bychom sledovali napiiklad dravce (vyse), pomoci DP by se pfi jeho
vstoupeni do zakrytu (Cervené kolecko) do ceny trajektorie pficitaly penalizace, dokud by opét ze
zakrytu nevystoupil. Pfi vystoupeni nastava problém, kdy hodnota penalizace A, je vzdy stejna,
a tudiz je stejny i prirastek ceny ke vSem aktualnim kandidatnim vzorkiim (oranzové a modré kolec-
ko). Jelikoz ale oznacujeme pozici objektu i1 na konci video sekvence, a vime, ze algoritmus vybira
vzdy tu cestu s nejmensi cenou, je trajektorie vybrana spravng.

Pokud ale mezi dvéma klicovymi snimky dochazi k vice zakrytiim, pak nevime, kterou z cest
mezi zakryty vybrat, protoze obé budou mit pfiblizné stejnou cenu. Situace se da upravit zadanim
pevné konstanty, ale v testovacich videich mnohdy nastaly pfipady, kdy bylo tfeba zadat pevnych
konstant opravdu mnoho. Proto jsem pfi implementaci dynamického programovani jest¢ experimen-
toval s tim, Ze do pravidla (3) pfidam moznost, ktera zpusobi, ze pii vystoupeni ze zakrytu se k cené
cesty nepficita penalizace A,, ale vzdalenost A- s'(xo,xi), kde o je index snimku, ve kterém objekt
vstoupil do zakrytu. Podobny pfistup je také popsan ve ¢lanku [S]. Timto zpusobem cesta vystupujici
ze zakrytu v pozici oranzového koleCka ma v daném snimku cenu mensi nez je cena cesty vystupujici
v pozici modrého kolecka. Bohuzel ale implementace nedavala uspokojivé vysledky, protoze bylo
skloubit obé moznosti dohromady a implementaci algoritmu jsem provedl dle nasledujiciho pravidla
(22), kter¢ se podle dosavadnich vysledki zda byt dobrym kompromisem obou metod.

A5 yx,) kdys objekt je stdle viditelny
A kdyz objekt vstoupi do zdkrytu
s(x; 1., = A o (22)
" kdyz objekt je stdile v zdkrytu

1
5 (/1 . s’(x,, L X; ) +4, ) kdyz objekt vystoupi ze zdkrytu
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7.2.6  Integralni histogram

O vypocet integralniho histogramu se stara objekt i hist tfidy IntegralHistogram. O alokaci
a uvolnéni paméti pro vypoctend data se stara objekt samotného snimku, ktery objektu i hist preda
pouze ukazatel na data. Vypocet integralniho histogramu se striktn€ drzi teorie kapitoly 4.

Aby byl vypocet co mozna nejefektivnéjsi, bylo tieba vymyslet zptsob rychlého zisku promitnu-
t¢ hodnoty na useCku. Po par testovanich (mnohdy pomoci sin a cos funkci) jsem dospél
k nasledujicimu feseni, které je jednoduché, a pritom velmi rychlé. Zakladem myslenky bylo uvédo-
mit si, ze hodnoty se nepromitaji pomoci vypoctii na pravouhlém rovnoramenném, ale na obecném
rovnostranném trojuhelniku. Vypocet promitnuti barev vSech pixelt snimku o velikosti 320x240 px
na vSech tfinact jednodimenzionalnich iseéek nyni ve vysledku trva pouze 2ms (u pivodni verze to
bylo okolo 80ms).

25£ 255 M
K /
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Q
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A0 y P GO w 25H

Obrazek 21: Vypocet promitnuti hodnoty bodu na tiseCku v prostoru.

Urceni hodnoty barvy bodu promitnut¢ho na tsecku v RGB prostoru se da vypocitat pomoci
dvou az Ctyt scitani a jednoho dvojkového déleni. obrazek 21 vlevo ukazuje princip promitnuti hod-
noty bodu P = [x, y] na usecku BC, neboli do bodu F (zajima nas tedy hodnota velikosti |BF | ). Je
nutné si uvédomit, ze |AB| = |AC| = |BC| (pro nazornost je trojuhelnik nakreslen jako pravouhly rov-
noramenny, neboli tak jak si ho kazdy napoprvé v prostoru predstavi, viz obrazek 9a). Diky tomu
plati, ze x = |BD‘ ay= |CE | . Velikost ‘BF ‘ se poté vypocita nasledovné:

|BF| = |BD|+(BC|-|BD| - |CE|)/2
|BF| = x+(255-x— y)/2.
Pokud je promitany bod P vné trojuhelniku ABC, je potieba rovnici trochu predélat:

|BF|=|BC|~|CE| +(BD| +|CE| -|BC)/2
|BF|=255-y +(x+y-255)/2.
Pro druhou usecku (obrazek 21 vpravo) je poté vztah pro promitnuti bodu Q do bodu L jesté jedno-
dussi:
1) =|GJ|+(GK|-|GJ|)/2, pro Q e GHM
G1) = |GK| +(GJ| -|GK]|)/2. pro Q  GIM .
Dalsi vymyslena optimalizace rychlosti prace s integralnim histogramem spociva ve vypoctu je-

ho normalizace. Pii extrakei histogramu regionu snimku ze struktury integralniho histogramu je tfeba
vzdy ziskané hodnoty normalizovat. Normaliza¢ni konstantu sice lze spocitat souctem vSech hodnot
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v histogramu, ale jelikoz se pro kazdy pixel regionu navysi hodnota histogramu o jednicku na jednu
1D usecku protinajici RGB prostor, je v§e jednodussi. Normalizac¢ni konstantu lze poté ziskat jako
c=1/ (whn), kde w a & jsou velikosti regionu a n je pocet 1D usecek.

7.2.77 AdaBoost algoritmus

AdaBoost algoritmus dostane trénovaci data ve dvou polich struktur. Jedna se o jednorozmémé pole
*samples, struktury s ndzvem Sample, a dvourozmérné pole **binSamples, struktury s nazvem
Bin (viz zdrojovy kod 1). Velikost pole *samples je rovna mnozstvi pfedanych vzorki, stejné jako
druhy rozmér pole **binSamples. Jeho prvni rozmér je roven poctu sloupct vysledného histogramu
barev (v tomto piipadé 104). Pole **binSamples je tedy matici, kde jeden jeji fadek pii predani
odpovida histogramu barev jednoho vzorku, na ktery se v kazdé burnce odkazuje ukazatel *s id. Jeji
jeden sloupec odpovida hodnotam jednoho sloupce histogramii vSech trénovacich vzorka. Rozdéleni
na dv¢ pole struktur je dulezité kvuli tomu, aby se vahy vzorkti mohly upravit jen jednou a vysledek
se projevil u vSech sloupct daného vzorku v **binSamples.

struct Sample {
int label; //id vzorku - pozitivni/negativni
double weight; //vaha vzorku

}i

struct Bin {
double val; //hodnota sloupce daného vzorku
Sample *s_id; //ukazatel na vzorek

}i

Zdrojovy kéd 1: Struktury pouzité pro uloZeni trénovacich vzorki AdaBoost algoritmu.

Kvuli extrakei optimalniho prahu daného sloupce v **binSamples se musi hodnoty kazdého
fadku individualn¢ seradit, jak je popsano v kapitole 5.1. K fazeni je pouzit quick sort algoritmus
a hodnoty matice **binsamples se pfed fazenim zkopiruji do nové alokovaného dvojrozmémého
pole, protoze se razenim rozhodi struktura matice typu histogram na radek. Zkopirovana matice
s originalnimi hodnotami se pot¢ vyuziva k vyhodnoceni ispésnosti vysledného silného klasifikatoru.

V kazdém kroku ¢ se pro vSechny sloupce v matici uréi prah. Prah s nejmensi chybou je poté pfi-
dan do vystupniho klasifikatoru spolu s id sloupce a hodnotou « . Pro dany sloupec se pot¢ jiz prah
opét nepocita. Nekdy staci na klasifikaci objektu s vice jak 98% pravdépodobnosti na trénovacich
datech vyuzit pouze jeden slaby klasifikator. Poté ale vétSinou dochazelo k mnoha falesnym detek-
cim, a proto jsem se rozhodl omezit minimalni pocet vybranych sloupcti na dva.

Krom¢ vytazeni nestalenych sloupct histogramu barev trénovacich vzorka, popsanych v kapitole
3.2.3, jsem musel jest¢ z trénovaciho procesu vytadit sloupce, které maji pruimérou hodnotu pfili§
blizko k nule (mensi nez 0,05 u normalizovaného histogramu). Toto opatfeni jsem zavedl proto, Ze
AdaBoost algoritmus velmi Casto vybiral k trénovani sloupce, jeZz maji prah napfiklad o hodnoté
0,005 a prumérna hodnota sloupce byla 0,0026. To znamena, ze jak u pozitivnich, tak u negativnich
vzorki byly hodnoty daného sloupce malé a blizko u sebe (i kdy?z rozliSitelné onim prahem), coz také
znadi nestalost.
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7.2.8  Mean Shift algoritmus

Inicializace mean shift algoritmu se provadi se zadanou vyskou a Sitkou vyhledavaciho okna (obd¢l-
niku objektu). Vytvori se matice hodnot profilu Epanechnikova jadra k, a jeho derivace g, jez jsou
popsané v kapitole 6.2. Zdrojovy kod 2 ukazuje vypocet profilu, kde do proménné pow dist se
uklada vysledek rovnice (17). Jelikoz vétSina termti v rovnici se navzajem vyru$i, muze byt vypocet
naprogramovan ve zjednodusené verzi. Hodnoty Epanechnikova profilu jsou ulozené v matici
s nazvem epanech ajsou primarné vyuzity v rovnicich (14) a (15). Hodnoty uniformniho profilu
jsou v matici uniform a vyuzivaji se pro vypocet rovnice (21). V implementované aplikaci se vyuzi-
va rust pomoci mean shift algoritmu pouze s konstantni velikosti vyhledavaciho okna, tudiz se dané
hodnoty profilt spocitaji pouze jednou pro kazdy klicovy a i-snimek, ¢imz je uSetfen potfebny vypo-
cetni vykon.

for (x = —half_width; X <= half_width; x++) |
for (y = -half height; y <= half height; y++) {

pow dist = pow(x/half width,2.0) + pow(y/half height,2.0);

if (pow dist > 1) { //nemusi se odmoctiovat, sqrt(l) == 1
epanech [x+half width] [y+half height] = 0.0;
uniform[x+half width] [y+half height] = 0;

}
else {
epanech[xthalf width] [y+half height]
uniform[x+half width] [y+half height]
}
}

1.0 - pow_dist;
1;

}

Zdrojovy kéd 2: Vypocet Epanechnikova (epanech) a uniformniho (uniform) jadra.

Cilovy a kandidatni model je v algoritmu pfedstavovan vlastnim objektem tfidy ColorModel.
Cilovy model je spocten také vzdy pouze jednou na kazdou ristovou trajektorii (cilové modely poca-
tecnich vzorku i-snimkd jsou nyni jiz spoéteny, viz kapitola 7.2.3), ale kandidatni model musi byt
spocten v kazdém kroku rustu. Ze vSech barev pixelu vyhledavaciho okna se vytvori model stejné
jako u extrakce histogramu vzorku pro trénovani detektoru, jen s tim rozdilem, ze se nyni nezvySuje
hodnota daného sloupce o jednicku, ale o hodnotu Epanechnikova profilu na dan¢ pozici.

Kroneckerova delta funkce 8 je ve vypoctu prace mean shift algoritmu vyuzita dvakrat. Poprvé
v rovnicich (14), (15) pro extrakci modelt a podruhé v rovnici (20) pro vypocet vah. JelikoZ je v obou
pfipadech zavisla na stejné neznamé x; , je rychlejsi si jeji vysledek pfi extrakei kandidatniho modelu
ulozit do pole, nez ji opét pocitat pfi uréeni vah. Objekt tfidy ColorModel tedy ve vysledku nevraci
pouze model regionu snimku, ale také pole hodnot Kroneckerovy delta funkce.

Samotny vypocet jedné iterace posunuti stiedu popisuje zdrojovy kdd 3. Vypocet je rychly hlav-
n¢ kvili pfedem spoctenému uniformnimu profilu. V proménnych dx a dy je spoéten vysledny posun
stfedu na osach x a y. Hodnotou uniformniho jadra by se spravné mély nasobit vypoctené vahy, ale
jelikoz jadro obsahuje pouze hodnoty 0 a 1, muze tak byt pouZito i v podmince. Za zminku stoji také
to, ze vypocet modelu i posun do lokalniho maxima jsou zavislé na velikosti vyhledavaciho okna,
tudiz rychlost prace celého mean shift algoritmu je nepfimo umérné zavisla na této velikosti (viz po-
psan¢ vysledky v kapitole 9.1).
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w sum = 0, x sum = 0, y sum = O;

for (x = —half_width; X <= half_width; x++) |
for (y = -half height; y <= half height; y++) {

if (uniform[x+half widht] [y+half height] == 1) {
x sum += x * weights[x+half widht] [y+half height];
y_sum += y * weights[x+half widht] [y+half height];
w_sum += weights[x+half widht] [y+half height];
}
}
}

dx
dy

X sum/w sum;
y sum/w sum;

Zdrojovy kod 3: Jedna iterace posunuti stfedu na zdklad¢ vah a uniformniho profilu.

Postup prace mean shift algoritmu popsany v Cislovaném seznamu v kapitole 6.2.2 muze byt
urychlen nasledujicim zptisobem. Krok 5) je ve vypoctu obsaZzen proto, Zze nalezeni pozice pomoci
mean shift procedury (21) nutn¢ nezvysi hodnotu podobnosti modelu p(y)zp[p(y),q]. Avsak
z praktického hlediska, zjisténé¢ho ve ¢lanku [7], se podobnost zvysi v 99,9% pripadu. Tudiz 1ze cely
iteracni postup redukovat na nasledujici posloupnost krok:

1) Vypocet cilového modelu ¢ ={g, }

u=1..m

v bodé y, apfechod na nasledujici snimek.

2) Vypocet kandidatniho modelu p(yo) = {pu (y0 )}

u=1..m *

3) Zisk vah {w,}_, = pomoci rovnice (20).

1

4) Nalezeni pozice kandidatniho modelu y, pomoci mean shift procedury (21).

5) Pokud plati || v, - y0|| <&, bylo dosazeno pozadované presnosti a vypocet se pro aktualni sni-
mek videa ukon¢i. Jinak se provede aktualizace pozice y, <— y, a pokracuje se krokem 2.

Hodnota prahu & je nastavena tak, aby se vypocet ukoncil, kdyZ pozice y, a y, jsou totozné
(v pixelech). Dale je jesté dobré pro zrychleni vypoétu nastavit podminku ukonéeni cyklu, pokud
pozice y, a y, zacnou oscilovat.

7.3 Implementace nastroje pro vyhodnocovani
vlastnosti sledovaciho algoritmu

Aby bylo mozné Ciseln¢ posoudit tspésnost sledovani, bylo potfeba vytvorit nastroj, ktery porovna
referencni trajektorii objektu s trajektorii vytvofenou sledovacim algoritmem. Pro jednodussi praci je
algoritmus pfimo implementovan v hlavni aplikaci, coZ znamena, Ze se uzivatel po vytvoreni vysled-
n¢ trajektoric muze bez problému prepnout do vyhodnocovaciho modu.

Jak jiz bylo zminéno vySe, algoritmus porovnava vypoctenou trajektorii s referenénimi snimky
(e-snimky), zadanymi uzivatelem. Vystupem algoritmu nékolik hodnot vypsanych na standardni vy-
stup. Prvni hodnotou je presnost trajektorie vypoctena pomoci metriky F-measure [23] (viz nize
v sekci 7.3.1), druhou je vzddlenost stPedii v procentech (viz sekce 7.3.2). Dale se pocita uplnost
a presnost sledovani objektu (sekce 7.3.3). Techniky se pouziji na porovnani kazdého referen¢niho
snimku se vzorkem finalni trajektorie nebo kandidaty na objekt a vypoctené hodnoty se zpraméruji.
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Aby uzivatele pri zadavani e-snimku nelakalo si referenéni trajektorii prikraslovat k lepsimu, ne-
ni pfi jejich zadavani vysledek sledovani zobrazen. Po vypoctu se zobrazi jak vysledna trajektorie, tak
e-snimky, a trajektorii 1ze porovnat i pouhym pohledem (viz obrazek 22). Trajektorie je opét zobraze-
na pomoci ¢ervené Cary a referenéni snimky pomoci stfedi. V aktualnim snimku jsou oba vzorky
vykresleny také pomoci obdélnika.

Prepnuti mezi vyhodnocovacim a normalnim médem aplikace se provadi pomoci jednoho tlagit-
ka a uzivatel zménu pozna tak, Ze se zaviou vSechna nastavovaci okna pro dynamické programovani
a také druh¢ okno s videem. Ovladani vyhodnocovaciho algoritmu je popsano v priloze A.

3 \

Obrazek 22: Zobrazena vysledna trajektorie (Cervend Cara a bily obdélnik) spolu s e-snimky (zluté tecky
a obd¢lnik).

7.3.1 F-measure metrika

Metrika F-measure (také F-mira) je definovana jako harmonicky pramér presnosti (precision)
a uplnosti (recall) a ma vzorec

Fe 2PR ’
P+R

(23)

kde P znaci presnost a R Gplnost, pro jejichz vypocet se musi prvné urcit obsah / pruniku dvou porov-
navanych obdélniku/vzorku. Poté plati, ze P=1/S; a R=1/S, , kde S, je obsah vzorku T ve spog-
tené trajektorii a Sy je obsah daného referenéniho vzorku R.

Harmonicky pramér se k méfeni presnosti hodi daleko vic nez aritmeticky, jenz je definovan ja-
ko A=1/2-(P+R). Mame-li dva obdélniky, kde S, =1,0, S, =0,2 ajejich prinik 7=0,2 (neboli T
je uvnitf S), pak intuitivné by méla byt presnost velmi mala. Po potfebnych vypocétech se A=0,6 a

5. 02 02

02 1,0 04 1
0,2 N 02 12 3
02 10

F =

coz je daleko rozumngjsi vysledek. Obecnou definici aritmetického a harmonického praméru je moz-
no nalézt ve ¢lanku [23].

7.3.2  Vzdalenost stiredu

Do vyhodnoceni jsem pfidal jest¢ miru vzdalenosti stfedu hlavné proto, Ze implementovany algorit-
mus nikterak nezahrnuje sledovani objektu za pomoci zmény méfitka vyhledavaciho okna (tudiz je
odkazan pouze na velikosti zadané uzivatelem), a 1 kdyz je objekt detekovan docela presn€, rozméry
obdélniki si nemusi vzdy odpovidat (viz obrazek 22). Procentualni vzdalenost stfedu se od klasické
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euklidovské vzdalenosti li§i v tom, Ze do svého vypocétu zahrnuje velikosti obdélniku a to podle arit-
metického praméru

2\ u,

kde hodnoty d, u, a u, odpovidaji hodnotam na nasledujicim obrazku 23. Musi se ovSem oSetfit
situace, kdy zlomky v rovnici budou mit vysledek vétsi nez 1. Pricteni vice jak stoprocentniho rozdilu
je nesmyslné a znacné zkresluje vysledky, tudiz kdykoli hodnota zlomku piekroéi 1, je vzdy zapodi-
tana jako 1. Timto zpusobem je zaruceno, ze vysledek stejné jako u metriky F-measure nezavisi na
velikosti obd¢€lnik, jen s tim rozdilem, Ze nyni je nejlepsi vysledek 0%, u F-measure metriky to bylo
100%.

v

hy

S

u

Wi

Obrazek 23: Pomocny obrazek pro urceni vzdalenosti sttedit dvou obdélniku.

7.3.3  Uplnost a pFesnost sledovani

Ve clanku [30] jsou pouzita dvé rizna méfeni uspéSnosti sledovani objektu. Jmenuji se stejné jako
vlastnosti pouzivané k vypoctu metriky F-measure a to proto, Ze maji podobn¢ vlastnosti. K jejich
vypoctu je potieba urcit, kdy je kandidatni vzorek sledovan spravné a kdy ne. Spravné sledovany
vzorek je kazdy vzorek, ktery ma hodnotu metriky F-measure od referenéniho vzorku vétsi nez 50%.
Presnost sledovani je pot¢ pomér spravné sledovanych vzorkd oproti vSem kandidatnim vzorkam
a uplnost znaci procentualni pocet snimku, ve kterych je alespon jeden vzorek sledovan spravné. Dale
se k vyhodnoceni prace detektoru ve zminéném ¢lanku vyuziva jesté jedno méteni, které uréuje pro-
centualni miru negativné klasifikovanych vzorki v i-snimcich, neboli udava procento usetfen¢ho casu
oproti nakladnému prohledavani celého snimku.
Vsechna tato méfeni jsou ve vyhodnocovacim nastroji také implementovana.

7.4  Rozsireni dynamického programovani

Pri testovani algoritmu pro vytvofeni finalni trajektorie vSe pracovalo bez problému, ale v nékterych
pripadech algoritmus preferoval cestu, kde byly v nékolika po sob¢ jdoucich snimcich vzorky na stej-
né pozici a poté skocil na néktery vzdalenéjsi snimek, nez aby postupné Sel po snimcich ve sméru
pohybu objektu. Situace by se dala popsat nasledujici tabulkou.
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¢islo snimku: | 1 2 3 4 5 6 7 8

vzorek 1: | 00 nan |00 1 /00 1 |00 1 00 1 08 1 |12 1 |16 ?
vzorek2: |nan nan |02 1 |04 2 |06 2 |08 2 1,0 2 1,2 2 |nan | nan

Tabulka 2: Ilustrativni ptipad, kdy skokova cesta mize mit prednost pied plynulou.

Vezmeme-li v uvahu, ze vzorky 1 a 2 ve snimku 7 maji stejnou Euklidovskou vzdalenost od
vzorku 1 ve snimku 8, pak podle algoritmu dynamického programovani nastava situace, kdy nevime,
kterou cestu vybrat (cestu o posloupnost vzorku {1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1} budeme dale v textu nazyvat
prvni cestou a cestu o posloupnosti {1, 2,2, 2,2, 2, 2, 1} druhou). Vzdalenosti jsou sice pocitany na
desetinna mista, tudiz pfesna shoda nastane malokdy, ale i kdyby byla cena druhé cesty horsi jen
o pouhych n¢kolik setin, stejn¢ bychom ji radéji chtéli preferovat pred prvni cestou.

Hlavné pro tento pripad, jsem do své aplikace pfidal mnou vymysleny interaktivni algoritmus,
roz§ifujici algoritmus DP, ktery se snazi danou situaci vyfesit tim, ze stagnujici cesté pfi¢ita uzivate-
lem modifikovatelnou penalizaci a pohybujici se cesté ji naopak od ceny odecita. Nejvétsim problé-
mem bylo uréit, co je to stagnujici a co pohybujici se cesta. Danou situaci jsem se pokusil vyfesit tak,
ze jsem spocital primérnou pozici stfedovych bodu vSech kandidatnich vzorkt v n-tém nasledujicim
snimku videa, ¢imz jsem ziskal pfiblizny smér pohybu objektu a pozici kazdého vzorku v predchozim
snimku, k némuz se aktualn¢ pocita vzdalenost s(-), jsem trochu posunul smérem ke spoctenému
pruméru. Nastaveni neslo nechat na néjakych konstantnich hodnotach, protoze se jedna o pomérmné
velky zasah do vypocCtené trajektorie, ktery se na kazdém videu projevi trochu jinak, a nékdy i nega-
tivn€. Tudiz uzivatel ve vysledku musi urcit, zda chce danou metodu pouzit, a s jakym nastavenim.

Nastavuji se dva parametry, o kolik snimkii dale se ma pocitat praimémy stfedovy bod a jaka mi-
ra spoctené¢ vzdalenosti se ma ke vzorkum pficist (0—100% ). Pocet snimkl je omezen na rozsah
0-30, kde 0 znadi situaci, kdy se metoda pouzit nema. VEtsi rozsah jak 15—20 jiz mnohdy neni
pouzitelny, ale ponechal jsem uzivateli jistou rezervu. Pripad popsany v tabulce 2 je pomoci daného
rozs§ifeni upraven napfiklad nasledovné:

¢islo snimku: | 1 2 3 4 5 6 7 8

vzorek 1: 1 0,00 man |0,05 1 /0,10 1 (0,05 1 /020 1 /095 1 |1,30 1 1,25 2
vzorek 2: | nan nan (0,05 1 /030 2 045 2 (0,60 2 (0,75 2 |090 2 | nan | nan

Tabulka 3: Iustrativni piipad, cesty upravené rozsifujicim algoritmem.

Ke kazdému stagnujicimu kroku cesty se pricetla cena 0,05 a od kazdého pohybujiciho se kroku se
stejna cena odecetla (u druh¢ cesty se ve vSech snimcich hodnota odecetla a u prvni se ve snimcich 2
az 5 pricetla a ve snimcich 6 a 7 se odecetla). Ve vysledku je vybranou cestou nami preferovana cesta
druha. Rozsifeni nema na ¢asovou narocnost algoritmu dynamického programovani takika zadny
vliv. Dalo by se fict, ze rozsiteni uSetfi uzivateli praci tim, Ze nemusi nastavovat tolik pevnych kon-
stant.

Dalsim problémem, ktery pii testovani DP nastal, bylo to, Ze sousedni vzorky se stejnymi pozi-
cemi mély od sebe vzdalenost s(-) nulovou, a tudiz bylo nemozné prerusit cestu mezi nimi pomoci
zadani nizkych hodnot penalizaci. Nejmensi vzdalenost s(-), ktera muze nastat kromé nuly, je 1,0,
a proto, aby nebyla pferusena priorita vzorkd se stejnymi pozicemi nad vzorky s jinymi, ale i tak
mohla byt cesta pferuSena pomoci DP, jsem vzorkim se vzdalenosti nula zvétsil hodnotu cesty na
0,94 (0,9 jsem zvolil proto, ze ve vétSing videi se sleduje pohyblivy objekt, a proto stagnujici trajek-
torie neni prili§ zadana). Timto zpusobem ziskava uzivatel v nastaveni hodnot dynamického progra-
movani daleko vétsi volnost.
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8 Doporuceny postup prace uzivatele

Jakmile se uzivatel blize seznami s aplikaci, zjisti, Ze postup prace, jenz vede k vytvofeni finalni tra-
jektorie, je vzdy velmi podobny. Zakladem je vzdy vybrat kliCové snimky nejlépe tak, aby kazdy
obsahoval trochu jiné pozadi, které se ve videu vyskytuje. Pokud objekt méni razantné svoji velikost
nebo pozici vici kamete v nékterém useku videa, je také dobré do nich pridat k-snimky, aby interpo-
lovana velikost vyhledavaciho okna pro rist trajektorie pfiblizné¢ odpovidala tvaru sledovaného objek-
tu v daném tuseku (jak je tomu na nasledujicim obrazku 24). Kdyz se sleduje napriklad ¢lovek, ktery
casto méni pozici svych koncetin, je uziteéné nastavit klicové snimky tak, aby zahrnovaly zejména
trup clovéka, ¢imz se zarudi, Ze trénovani detektoru bude mén¢ ovlivnéno prvky na pozadi.

as

Obrazek 24: Ilustrace principu zaddvani k-snimkii. Postupng zleva: Pivodni k-snimek, v némz zacina sledova-

ni. K-snimek pfidany kviili velké zméné barev na pozadi. K-snimek ur€ujici zménu natoceni objektu viici kame-
fe. K-snimek urcujici vzdaleni se objektu od kamery a opétovnou zménu pozadi.

V dalsim kroku, predtim nez se za¢nou jakkoli nastavovat parametry dynamického programova-
ni, by si m¢l uzivatel prohlédnout cely tsek videa a pridat, pokud je to mozné, k-snimky tam, kde
neni objekt spravné sledovan (na jeho pozici nejsou zobrazeny zadné kandidatni vzorky), a opét spus-
tit vypocet moznych trajektorii.

Az je vSe v poradku, je dobré zkusit najit snimky, kde dochazi ke vstupu a vystupu objektu ze
zakrytu, a oznacit jeho pozici pevnou konstantou, i kdyZ je v daném tseku pozice objektu detekovana
spravné (napfiklad v mistech zelené a modré tecky v obrazku 20). Diky tomu je poté jednodussi na-
stavit parametry DP. U parametri dynamického programovani by se mé¢la prvné ménit hodnota pena-
lizace A, tak, aby vysledna trajektorie davala pii vstupech a vystupech objektu ze zakrytu schopné
vysledky, a vSe by se poté mélo jemn¢ji doladit pomoci nastaveni hodnoty penalizace A .

Nyni nachazi okamzik vyuziti roz§ifeni DP, u kterého se celkem okamZzité da zjistit, jestli je pou-
zitelné nebo ne. RozSifeni je dobré pouzivat jen v pripad€, pokud po zadani malé miry pficitané vzda-
lenosti a pouziti vypoctu stfedu o nékolik snimkt dopredu dava dobré vysledky (mnohdy jsou lepsi
vysledky pfi divani se dale dopfedu nez blize - vice nez 7-8 snimki). Poté by se méla trochu upravit
nastavena miru pficitani spolu s hodnotami penalizaci.

Kdyz se danym zptuisobem nepodari vytvorit trajektorii spravné, mély by se pridat nové pevné
konstanty v potfebnych usecich a opét pozménit hodnoty penalizaci a rozSifeni. Pripadné pfidat nové
klicové snimky. U pridavani pevnych konstant je dobré pln¢ vypnout zobrazeni vysledné trajektorie
a vykresleni obdélniku kandidatnich vzorku (aby zastaly vykresleny pouze jejich stfedy). Scéna je
poté prehledng;jsi.

Vsechny tyto kroky by se poté mély opakovat, dokud neni uzivatel spokojen s vysledkem. Dle
meého testovani, zkuseny uzivatel dokaze ziskat optimalni trajektorii objektu jiz v nékolika malo itera-
cich.
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9 Finalni vysledky a vyhodnoceni

V této kapitole jsou popsany nékteré zavéry a vysledky vytvorené aplikace spolu s jejich vyhodnoce-
nim pomoci prislusného implementovaného nastroje. Prvni sekce se zabyva popsanim vykonnosti
implementovaného systému. Druha charakterizuje robustnost detekéniho algoritmu a ve tieti je disku-
tovana uspésnost detekce objektu v jednoduchém videu. Poté nasleduje prezentace finalnich vysledku
spolu s jejich vyhodnocenim na né¢kolika testovacich videich. Video jsou stazena ze serveru
youtube.com, pokud tomu neni uvedeno jinak.

Jelikoz se jedna o interaktivni algoritmus, ve kterém vSechna dilezita nastaveni provadi uzivatel,
nebylo mozné vytvorit skript, ktery urCitym zptisobem vyhodnoti uspésnost sledovani na zakladé¢
ruznych variaci hodnot parametrii. Proto jsem automaticky, prostfednictvim docasn¢ho upraveni ko-
du, ur€il pouze Casovou naro¢nost algoritmu v zavislosti na velikosti objektu a rozliSeni videa. Vy-
hodnoceni uspésnosti sledovani je poté provadéno vzdy ruéné za pomoci implementovaného nastroje.

9.1 Vykon aplikace

Pro vyhodnoceni vykonnosti vytvorené aplikace jsem vytvoril nékolik grafii, které se snazi vystihnout
klicové zavislosti doby béhu programu na jednotlivych fazich vypoctu. Veskeré testy jsou provadéné
na notebooku s 2,00GHz procesorem a se 4,00GB paméti. V prvnich dvou pfipadech jsou méfeni
opakovana stokrat pfi stejném nastaveni a poté prumerovana. Ve tietim pripadé bylo nutno algoritmus
spoustét ruéné, proto jsou vysledky ziskany zprimérovanim pouze péti méreni na n¢kolika testova-
cich videich (vysledné hodnoty byly vzdy velmi podobné, tedy lze predpokladat vysokou presnost
mérfeni).

Na grafu 1 je ukazana zavislost doby vypoctu integralniho histogramu na rozliseni snimku videa.
Jak je vidét, vypocetni doba roste linearn¢ s velikosti, kde pro snimek s rozlisenim 800x600=480k
pixelt je doba vypoctu okolo 250ms a pro rozliSeni 480x360=1728k , které je v nasledujicich tes-
tech a vyhodnocenich ¢asto pouzivang, je to priblizné 90ms.
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200 =

150

100

Doba trvani (ms)

50

0 100 200 300 400 500

Obsah snimku v tisicich pixelu ($ifka x vySka)
Graf 1: Doba trvani vypoctu integrdlniho histogramu v zavislosti na velikosti snimku.

Graf 2 ukazuje dobu vypoctu jednoho kroku iterace mean shift algoritmu v zavislosti na velikosti
vyhledavaciho okna. Opét je vidét, Ze doba linearné roste s velikosti, jak je ocekavano. Pro okno
o velikosti 320x240=76,8k vychazi doba vypoctu pfiblizn¢ na 17,5ms, avSak v dalSich testech
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a vyhodnocenich, popsanych nize, se objekty vétsi jak 150x100=15k, u kterych je doba vypoctu
pod 3,5ms, nesleduji. Je vS§ak malo pravdépodobné, Zze algoritmus nalezne lokalni maximum pouze
v jedné iteraci, proto se doba jeho prace lisi od vzorku ke vzorku.
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Doba trvani iterace (ms)
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Obsah vyhledivaciho okna v tisicich pixelu (8ifka x vyska)
Graf 2: Doba trvani vypoctu jedné iterace mean shift algoritmu v zavislosti na velikosti vyhleddvaciho okna.

Nasledujici vyhodnoceni jsou provadéna na ¢trnacti testovacich videich o rozliseni 480x360
pixela, ktera lze nalézt na prilozeném DVD (viz priloha C). Implementovany sledovaci systém doka-
ze bézet rychlosti 15-70 snimki za vtefinu v zavislosti na velikosti sledovaného objektu (viz dale).
Trénovani detektoru trva prumérné 70ms na jeden klicovy snimek a vybira se v rozmezi 2-11 slabych
klasifikatora (pramémeé 4,1). Extrakce vzorku ze struktury integralniho histogramu zabira pramérné
40ms a samotna klasifikace vzorku je poté jiz velmi rychla (0,5ms na i-snimek). Primérny pocet ite-
raci mean shift algoritmu, po kterém se nalezne lokalni maximum, je 3,75 a rychlost prace dynamic-
kého programovani je pouhych 0,1ms na snimek.

3 100%
Doba mean shift iterace

Procentualni doba zabrana ristem
24 80%

1.8 \ 60%
1,2 \/—/\ 40%
0,6 A in \/\ 20%
0 \/ 0%
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Doba trvani iterace (ms)
Pocet procent

Pocet snimku za vtéFinu

Graf 3: Doba trvani kalkulace jedné iterace mean shift algoritmu (zelena Cara, leva svisla osa) a procentudlni
Cast trvani vypoctu trajektorie zabrana ¢asove zavislym ristem trajektorie (modra ¢ara, prava svisla osa) v za-
vislosti na dob¢ prace aplikace vyjadiené v mnozstvi spoctenych snimki za vtetinu.

Zda se, ze Casy vypoctu jednoho rastu mean shift algoritmu jsou velmi malé, ale ve vysledku
kalkulace ¢asové zavislého rustu trajektorii nejvice ovlivituje kolisani vypocetni doby celého sledo-

vani. Na grafu 3 je znazomnéna celkova doba vypoctu finalni trajektorie ve snimcich za vtefinu, ktera
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je vykreslena v zavislosti na dob& vypoctu jedné iterace mean shift algoritmu a na dobé zabrané rus-
tem trajektorie v procentech celkového ¢asu vypoctu. Data znazoména v grafu jsou vytvofena pomoci
onéch Ctrnacti testovacich videi. U kazdého videa je pokazdé pouzita jina velikost vyhledavaciho
okna a podminky vypoctu jsou vzdy lehce zménény riiznym datovym obsahem videi. Vypocetni doba
integralniho histogramu je konstantni, jelikoZ je pouzito vzdy stejné rozlieni videa a doba trénovani
detektoru nema na vysledny pocet snimku za vtefinu moc velky vliv. Je zfetelné, Ze ¢im je doba trva-
ni jedné iterace mean shift algoritmu mensi (tim padem i velikost vyhledavaciho okna objektu), tim
roste celkova rychlost vypoctu. Mohlo by se zdat, Zze rychlost vypoctu v grafu roste takika exponenci-
alné, ale graf 2 potvrzuje lineamni rust, tudiz je kfivka ovlivnéna pouze riznymi vlastnostmi videi.
Procentualni doba znazornéna na grafu 3, jez je zabrana ristem, také odpovida velikosti vyhledavaci-
ho okna, coz dokazuje, ze ¢asové zavisly rust trajektorie nejvice ovliviiuje kolisani rychlosti vypoétu
celého programu.

Pamétova narocnost aplikace zavisi hlavné na rozliseni videa a poctu klicovych snimku, které
zabiraji majoritni mnozstvi paméti hlavné proto, ze se pro kazdy z nich uchovava vypocteny integral-
ni histogram, jehoz struktura zabira 416 bajti na jeden pixel snimku®. Neboli pro jeden snimek s roz-
liSenim 480x320 pixelu je potfebna pamét’ pro uchovani IH 60MB. U i-snimku se po navzorkovani
pamét’ zabrana strukturou vzdy uvolni.

Hlavni rozdil mezi implementovanym systémem a systémem popsanym ve ¢lanku [30] (refe-
ren¢nim) spociva v tom, ze momentaln¢ velkou procentualni dobu kalkulace trajektorie zabira vypo-
Cet struktury integralniho histogramu (optimalizace je diskutovana v kapitole 10.1). V referenénim
systému rust trajektorie zabira pfiblizné 84% celkového Casu, pfitom v implementovaném to je pru-
mémé 33,7%. Vypocet integralnich histogramu zabira pramérné 44% vypocetniho ¢asu, vzorkovani
a klasifikace cca 11% a zbytek dalsi nezbytna rezie. Referencéni systém dokaze na videich o rozliseni
320%240 pixela pracovat rychlosti 60-100 snimku za vtefinu [30]. Implementovany systém pfi tom-
to rozliSeni pracuje rychlosti pfiblizn¢ 40-100 fps.

9.2  Robustnost boosted color bin priznaku

Pri sledovani objektu, jenz se svou barvou velmi lisi od ostatnich ve scéné, ma AdaBoost na vybér
mnoho barevnych sloupct, které samy o sob¢ s dostatecnou uspésnosti klasifikuji objekt. Obrazek 26
znazoruje histogram Zluté kulecnikové koule zobrazené na obrazku 25 vlevo, kde kazdy z patnacti
¢erven¢ a modre zvyraznénych barevnych sloupcu (slabych klasifikatoru) rozliSuje kouli od pozadi se
100% tuspésnosti. Pokud se trénovaci data ziskaji pouze z tohoto kli¢ového snimku, AdaBoost vybere
jako silny klasifikator jakykoliv jeden z nich’.

Kdyz se podivame na ¢ervenou kouli na obrazku 25 vpravo (bily obdélnik), hodnoty modfe zvy-
raznénych sloupcii jejiho histogramu znazoméného na obrazku 27 se vyrazné li§i od korespondujicich
sloupct histogramu zluté koule. Vse by probéhlo bez problému az na pripad, kdyz by AdaBoost algo-
ritmus pro detekci Zluté koule vybral jeden z péti Cervené oznacenych sloupct. Vybér téchto sloupcu
sice v daném pfipad¢ nijak neovlivni detekei zluté koule, protoZe normalizované hodnoty Cervené
oznacenych barevnych sloupct ziskanych z histogramu ¢ervené koule nejsou pro pozitivni klasifikaci
dostate¢né vysoké. Pokud se ale cervena koule priblizi vice ke kamere, neboli zvétsi se jeji méritko

® Kazda hodnota sloupce histogramu je uloZena v proménné typu unsigned int, ktera ve 32 bitovém operaé-
nim systému zabira 4 bajty. Pro kazdy jeden pixel se uchovava 104 sloupci histogramu, coz ve vysledku dava
zminénych 416 bajtu.

7 Presnéji, AdaBoost algoritmus vybere jakoukoli kombinaci dvou oznagenych sloupcti, kviili minimu popsa-
nému v kapitole 7.2.7, ale pro zisk silného klasifikatoru s vice jak 98% uspésnosti na trénovacich datech oprav-
du staci vybrat pouze jeden z nich.
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(coz odpovida také normalizovanému histogramu vypocteného z azurového obdélniku na obrazku 25
vpravo), hodnoty téchto sloupct se zvétsi na piiblizné stejnou hodnotu, jakou maji sloupce histogra-
mu zluté koule, a dochazi k falesné detekci.

Obrazek 25: Snimek kule¢nikového stolu s vybranou Zlutou kouli vlevo a ¢ervenou vpravo.
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Obrizek 26: Histogram zluté kule¢nikové koule (obrazek 25 vlevo) se zvyraznénymi nejvice rozliSujicimi
sloupci (¢ervené i modie).
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Obrizek 27: Histogram ¢ervené kule¢nikové koule (obrdzek 25 vpravo, bily obdélnik) se zvyraznénymi pro-
blematickymi sloupci pro detekci zluté koule.
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Pokud potom nastane naptiklad problém, Ze sledovani pfeskoci na cervenou kouli a situace ne-
pujde napravit pomoci dynamického programovani (coz je velmi nepravdépodobné), uzivatel muze
do problematického snimku vlozit novy kli¢ovy snimek, coZ zpiisobi, Zze s pfidanim novych vzorku
do trénovaciho procesu poklesne u téchto péti problematickych barevnych sloupct uspésnost
a AdaBoost nov¢ vybere jiny sloupec, ktery klasifikuje Zlutou kouli nejlépe (modie oznaceny).

Popsany problém nenastava, pokud uzivatel bude chtit sledovat ¢ervenou kouli (azurovy obd¢l-
nik), protoze AdaBoost ¢ervené zvyraznéné sloupce nevybere kvili negativnim vzorkiim ziskanym
z pozice zluté koule (jako je napfiklad znazornén modre carkovany obdélnik na obrazku 25 vpravo).

9.3 Analyza prace detektoru

Na obrazku 28 je znazoména detekce Ceského Cervenobilého hokejisty ve videu. Bil¢ tecky na obraz-
ku znazomiuji stfedy pozitivné klasifikovanych vzorki. Klicovymi snimky jsou snimky #000 a #099
a silny klasifikator je sestaven ze dvou sloupcu zvyraznénych na obrazku 29, které davaji presné
99,0% uspésnost na trénovacich datech.

#010 #030 #070 #090

Obrazek 28: ,,Hokejista*: Detekce pohybu hokejisty s pukem. Prvni fadek obsahuje pouhou klasifikaci vzorkii.
Na druhém fadku jsou odstranény vzorky s nejveétsi vzdalenosti histogramii a na tietim fadku jsou vzorky posu-
nuty do svych lokalnich maxim pomoci mean shift algoritmu.
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Obrazek 29: Histogram hokejisty v obrazku 28 zprimérovany z klicovych snimkii #000 a #099.
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Na prvnim fadku v obrazku 28 je na vzorcich provedena pouha klasifikace, a jak je vidét, docha-
zi k mnoha faleSnym detekcim protihract v ¢erveném, protoze v k-snimcich byli protihraéi vétSinou
vicemén¢ rozmazani. Situace se razantn¢ zlepsi na druhém fadku, kde jsou vyfazeny vzorky, které
maji nejvétsi Bhattacharyho vzdalenost histogramu. Jak je vidét, vzorky jsou primarné odstranény
z chybn¢ klasifikovanych pozic. Na tetim fadku jsou zbylé vzorky posunuty do svych lokalnich ma-
xim. Obzvlast na snimku #030 je zfetelné vidét, Ze posunem se presnost detekce zvySila. U zbylych
Spatné klasifikovanych vzorkd je sice pocitan rust trajektorie, ale ten je ve vysledku zastaven pomé&mé
brzo, protoze se po par rustech zvysi vzdalenost jeho histogramu za povolenou mez. Detekce je ve
vysledku tspésna ve vSech snimcich videa a algoritmus dynamického programovani do své prace
falesné detekce nezahrne.

9.4  Finalni vysledky sledovani

Tato kapitola obsahuje nékteré finalni vysledky sledovani vytvorené za pomoci implementovaného
systému. VSechna videa lze nalézt na prilozeném DVD spolu s nékolika dal§imi, které zde nejsou
prezentovany. Videa jsou zobrazena pomoci posloupnosti osmi nebo ¢tyt snimku, kde prvnim a po-
slednim byvaji klicové snimky ur€ujici rozsah sledovani. Dalsi kli¢ové snimky zobrazeny nebyvaji,
ale v textu k obrazkiim jsou vzdy jejich pozice uvedeny. Snimky jsou o€islovany podle jejich relativni
pozice k prvnimu k-snimku. Mnohdy na obrazcich jsou zobrazeny okraje snimku obsahujici pozadi,
aby nebylo zabrano mnoho prostoru a objekt byl 1épe vidét. Obdélnikem azurové barvy jsou zobraze-
ny klicové snimky a ¢arkovanym modrym obdélnikem kandidati na objekt. Kandidat vybrany pomoci
dynamického programovani je zvyraznén bilym obdélnikem, a pokud se musela pozice objektu dopo-
¢itat, je vykreslena bilym ¢arkovanym obdélnikem.

Na obrazku 30 je zobrazeno pomérné jednoduché video, ve kterém se lyzar dvakrat dostane do
zakrytu (ve snimku #052 do castecného a ve snimku #081 do plné¢ho). Sledovani je provedeno uspés-
n¢ za pomoci tii klicovych snimki (#000, #116, #174), kde prostiedni snimek je pfidan proto, ze
v daném useku videa se vyskytuje pozadi, které ma podobné barvy jako samotny lyzaf. Jak je vidét,
oba zakryty jsou zpracovany spravng, stejn¢ jako i sledovani v problematickém tseku (#105).

5

Obrazek 30: ,,Lyzar“: Sledovani jizdy lyzafe, ktery se dostane do zakrytu vici kamete.

Oba zakryty na obrazku 30 trvaly pouze dva az tfi snimky. Obrazek 31 ukazuje korektni zvlad-
nuti patnacti snimkového zakrytu (od snimku #042 az po #057), kde sledovany hoch neni po celou
dobu viibec vidét. Ke sledovani bylo potieba pouzit pouze dva k-snimky a nastavit parametry DP.

Na nasledujicim obrazku 32 jsou ukazany snimky ze dvou nezavislych sledovani lyzaiu ve stej-
ném useku videa. K trénovani detektoru jsou v obou pfipadech pouzity ¢tyfi kliové snimky, které
jsou v obou videich také umistény ve stejnych mistech kromé posledniho, protoze v daném tuseku
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dochazi k mnohym prekryvanim a oba lyZafi nebyli vidét najednou. Sledovani je obtizné, protoze se
vSichni Ctyfi lyzafi na videu navzajem prekryvaji, méni se osvétleni scény a pozadi obsahuje vzorky,
které jsou objektu podobné. Zbylé dva lyzare nelze prili§ dobie sledovat, protoze v tiseku okolo snim-
ku #100 se oba dostanou mimo zabér kamery. Ve vysledku je sledovani aspésné v obou pripadech
v celém useku videa.

#000 #020 #042 #047

Obrizek 31: ,,Chlapec*: Sledovani pohybu chlapce, ktery se v prub&¢hu své chiize dostane do plného zakrytu
vuci kamefe.

#000 o #023 #065 #097

Obrazek 32: ,,Lyzafi 1 a 2%: Nezavislé sledovani dvou lyzafi ve stejném tiseku videa. V prvnich dvou fadcich
jsou snimky ze sledovani zluté¢ho lyZare (k-snimky: #000, #102, #135, #233). Ve spodnich dvou fadcich jsou
snimky ze sledovani modrého lyzate (k-snimky: #000, #102, #135, #213).
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Obrazek 33: ,, Tenista 1%: Sledovani tenisty, ktery se na chvili dostane mimo zabér kamery.
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Obrazek 34: ,, Tenista 2*: Sledovani tenisty pfi prudkych pohybech kamery.

Obrazek 33 a 34 zobrazuji opét dveé nezavisla sledovani objektu v jednom stejném videu. Hraci
se nijak nepfekryvaji, ovSem video obsahuje dva zajimavé okamziky. Tenista se v obrazku 33 dostane
na 58 snimkid upln¢ mimo zabér kamery (pfiblizné mezi snimky #570 a #650). Algoritmus dynamic-
kého programovani tedy v daném uscku pracuje s objektem, jako by byl v zakrytu, a diky pfidani
pevnych konstant na pozice #584 a #642 nebylo nutné nastavovat penalizaci A, na velmi nizké hod-
notu, a zbyla trajektorie nebyla DP negativn€ ovlivnéna. Celé sledovani je provedeno za pomoci Ctyt
k-snimkua (#000, #101, #660, #794), protoZe pozadi scény obsahuje mnoho vzorku, které jsou barevné
velmi podobné s objektem. Bylo tedy nutné natrénovat detektor i pomoci dvou dalSich kli¢ovych
snimki, v nichZ je tenista aktualné v pohybu (trochu rozmazany). I tak je presnost detekce pouhych
17,9%, coz nasvédcuje velkeé slozitosti sledovani daného objektu v tomto videu.

Na obrazku 34 zase nastava situace, kde dochazi k rychlému pohybu kamery (tenista na pred-
chozim obrazku je v dany moment mimo zab¢r), coz zplsobi nejen to, Ze se cela scéna ponckud roz-
maze (viz snimky #597 a #615), ale mean shift algoritmus dany objekt ani nenajde, protoze je jeho
pozice mimo vyhledavaci okno. Situace je vyfeSena pfidanim nového klicového snimku na pozici
#597, diky ¢emuz se detektor nauci detekovat i ,rozmazan¢ho® tenistu. Sledovani je ve vysledku
provedeno pomoci tif k-snimkdi.
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9.4.1 Porovnani implementované aplikace s online mean shift
algoritmem

Na nasledujicim obrazku 35 jsou v n¢kolika snimcich ukazany dvé rizna sledovani snowboardisty na
u-ramp¢. Ve vrchnich snimcich je vyobrazeno sledovani pomoci samotné¢ho online mean shift algo-
ritmu pracujiciho stylem trial-and-error, kde uzivatel zastavi jeho béh, kdyz je velka nepresnost pfi
sledovani, vrati se tedy o n¢kolik snimku zpét, uréi pozici objektu, a opét spusti sledovani od dané¢ho
bodu. V zavorkach u kazd¢ho vyobrazeného snimku je napsana pozice jeho startovniho snimku. Na-
priklad ve snimku #153 je zobrazen vysledek po opétovném spusténi sledovani ze snimku #120. K
uspésnému vytvoreni trajektorie trvajici celych 365 snimka videa bylo potfeba sedmkrat béh algorit-
mu prerusit, 1 presto je vysledek porad neprilis pfesny (hlavné kvuli tomu, Ze nelze zajistit plynuly
prechod mezi posledni detekovanou a aktualni upravenou pozici objektu).

#016 (#000 => #041 (#030 => #0906 (#030 => #119 (#100 =>)

Obrazek 35: ,,Snowboard“: V prvnich dvou fadcich je zobrazeno sledovani snowboardisty na u-ramp¢ pomoci
online mean shift algoritmu. Ve spodnich dvou je totéz sledovani pomoci implementovaného offline systému.

NiZe na stejném obrazku jsou ty samé snimky videa, kde je nyni objekt sledovan prostfednictvim
implementovaného offline systému. K vypoctu bylo pouzito pét klicovych snimkt na pozicich #000,
#058, #120, #185 a #365. S pouzitim n¢kolik pevnych konstant a par iteraci nastaveni parametrta dy-
namického programovani je vysledek daleko presnéjsi (viz tabulka 4). Prace se systémem je prchled-
n¢jsi, pohodIngjsi a da se fict, Ze k vypoctu bylo potreba také méné lidského usili a soustfedéni.
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9.4.2 Vyhodnoceni vysledkii sledovani

Nasledujici tabulka ukazuje nékteré vysledky sledovani objekta ve videich pouZitych v této diplomo-
vé praci. Radky uréuji jednotliva sledovani, kde se nazev odviji od nazvi napsanych v popiscich pii-
slusnych obrazki. Sloupce ukazuji postupné pocet snimkua sledovaného useku, kde , k™ znaci pocet
klicovych snimki. Velikost vyhledavaciho okna v pixelech, Cas spotfebovany na rust trajektorie, cel-
kovy Cas vypoctu trajektorie. Dale nasleduji hodnoty popsané v kapitole 7.3, které jsou ziskané po-
moci vyhodnocovaciho nastroje.

snimkt/k | okno (px) | rust(s) | ¢as(s) | F-measure | vzd. stfedu | detekce | uplnost | pfesnost

Hokejista: | 99/2 28 x 60 0,54 | 2,30 76,97% 13,31% | 98,64% | 100.0% | 47,27%
Lyzat: | 171/3 46x 95 4,36 | 8,46 79,61% 9,12% 92,00% | 89,47% | 50,00%
Chlapec: | 189/2 38x 70 2,13 | 495 78,40% 9,12% 99,07% | 100,0% | 62,61%
Lyzati1: | 233/4 26x 38 1,32 | 5,36 67,45% 18,96% | 96,54% | 76,92% | 18,18%
Lyzati2: | 213/4 30x 40 1,66 | 557 64,16% 2449% | 97,26% | 66,67% | 21,93%
Tenista 1: | 794 /4 27x 75 9,49 | 24,09 | 61,61% 1533% | 94,55% | 68,35% | 17,85%
Tenista2: | 794/3 24 %72 9,67 | 25,16 | 68,15% 10,99% | 98,19% | 95,35% | 28,57%
Snowboard: | 365/5 34x 46 2,71 | 9,87 66,05% 20,39% | 97,49% | 87,18% | 34,90%
Sle¢na: | 665/3 | 74x115 | 36,3 | 70,90 | 74,69% 13,49% | 91,90% | 100,0% | 78,67%
Motocykl: | 265/3 57 x 44 3,18 | 7,92 67,57% 20,24% | 98,74% | 100,0% | 46,59%
Pramér: 70,47% 15,54% | 96,44% | 78,39% | 40,65%

Tabulka 4: Vyhodnoceni sledovani ukdzkovych testovacich videi zobrazenych v textu.

Vysledky metriky F-measure se pohybuji stabiln¢ n¢kde v rozmezi 60 az 80%, coz znaci velmi
slusnou pfesnost implementovaného algoritmu, i1 presto Ze ve své praci nepouziva adaptivni zménu
méfitka vyhledavaciho okna, ¢imz by se urcité vysledky této metriky jesté vylepsily (viz kapitola
10.2). Na druhou stranu procentualni vzdalenost stiedu nezavisi na velikosti vypocteného okna a dava
vysledky nékde kolem 9 az 25%. Procento odmitnutych regionti obrazu detektorem se pohybuje ko-
lem 96,5%, coz presné odpovida vysledkim popsanym ve ¢lanku [30], na jehoz zaklad¢ je systém
implementovan. Hodnoty uplnosti a pfesnosti se také témér nelisi.

Musi se vzit také v uvahu, Ze vSechny vysledky porovnavajici vypoétenou trajektorii s referenéni
se odkazuji na data zadana ru¢né, ktera nemusi byt zcela spolehliva. Mnohdy by se dalo diskutovat,
zda dany objekt lezi pfesné na zvolené pozici.

#640

#060 _ #160 #330

Obrazek 36: ,,Slecna®: Sledovani sleCny v dlouhém useku videa pomoci tii k-snimku (#000, #129, #665) s
pouzitim pomérné velkého vyhleddvaciho okna.

Na obrazku 36 je ukazka 665 snimkového videa, kde je nejvétSim problémem pri sledovani nato-
¢eni hlavy. Jelikoz prvni i posledni klicovy snimek zabira sle¢nu zepredu, bylo tfeba pridat treti, kde
jsou vidét pouze vlasy (napt. #060). Jak je v tabulce 4 vidét, f-mira vytvofené trajektorie je takrka
75%, kdezto bez prostiedniho k-snimku klesne na pouhych 64%. JelikozZ je v tomto videu vysoka
presnost sledovani objektu, lze misto zadavani vice pevnych konstant vyuzit implementované rozsi-
feni dynamického programovani. Vysledek je pofizen s vyuzitim rozsifeni a se ¢tyfmi zadanymi pev-
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nymi konstantami (bez rozSifeni bylo potfeba zadat konstant okolo deseti, aby se dosahlo stejné
uspésnosti métenti).

Obrazek 37 ukazuje priklad dalsiho sledovani, kdy se objekt dostava do zakrytu, tentokrat se
jedna o motocyklistu, ktery jede ve skupiné s ostatnimi. Sledovani je Gspésné za pomoci tii klicovych
snimkd.

#113

Obrizek 37: ,,Motocykl*: Sledovani motocyklisty ve videu pomoci tii k-snimki (#000, #215, #265).
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10 Mozné pokracovani prace

Pokracovani diplomové prace by mohlo byt zaméfeno na sniZeni potifebné vypocetni doby celého
systému, zahrnuti sledovani objektu za pomoci n¢kolika riznych zmén rozliseni vyhledavaciho okna,
na vylepseni uzivatelského rozhrani, které by umoziovalo vétsi volnost pii interaktivnim nastavovani
parametrd, nebo na zpusobu, jak prostfednictvim daného systému sledovat vice objekti najednou.

10.1 Zrychleni vypoctu algoritmu

Jak jiz bylo feceno, nejvice zpomalujicim faktorem celého systému je vypocet struktury integralniho
histogramu, ktery zabira na testovacich videich primémé 44% celkového Casu. Vypocet IH lze ve
vysledku pomémé pékné paralelizovat a to nasledujicim, mnou navrzenym zpusobem propagace®,
ktery obsahuje mnoho paralelnich zpracovani, a proto je vhodny napfiklad k vypoctu na procesoru
grafické karty. Ve své praci jsem s timto vypocCtem experimentoval a pokusil se jej implementovat
pomoci knihovny OpenCL, ale bohuZel ¢asova tisenl a nedostatek zkuSenosti hraly velkou roli a ve
vysledku nebylo rozsifeni implementovano.

Mame-li zadana vstupni data ve form¢ binarni matice (Cernobilého obrazu), ktera vypada napfi-
klad nasledovng,

o|l=|o|=|o
olo|lo|o|o
o|l=|lo|lo|~
olo|lo|=|o
—|l=lOo|=|O
olo|lo|o|~

je jeji propagace provedena pomoci tii kroku. V prvnim kroku se paralelné pro kazdou hodnotu
bodu matice urci jeji korespondujici sloupec histogramu (neboli vysledek vyrazu Q(-)). Binarni mati-
ci jsem zvolil jako ptiklad proto, Ze pokud hodnota 1 odpovida bilé barvé a hodnota 0 ¢emé, je kore-
spondujici navySeni sloupce bilé¢ barvy o jednicku stejné, jako jsou hodnoty ve vySe znazornéné
vstupni matici (pro ¢emny sloupec se pouze piehodi hodnoty 0 a 1).

Dalsi krok propagace se provadi paralelné pro kazdy sloupec histogramu u vSech fadku matice
a poté paralelné pro kazdy sloupec histogramu u vsech sloupcii matice. Pro prehlednost je znazornén
vypocet pouze pro sloupec histogramu odpovidajici bilé barve.

0]0]1|10]|0]1 Ojof1|1)1|2 o011 11112
110j0(1]1]0 1111|1233 1(112|13|14]5
0]0{0|10]|0]0 0j0(0]|0]0O]|O 111123415
110j1(0]1]0 1112|1233 212145178
0j0j0|0]|1]0 0j0f0|0|1]1 21214151819

¥ Tento zptisob byl nejspise jiz publikovan, protoZe je celkem jednoduchy. Nikde jsem jej bohuZel nenasel.
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Druhy krok tedy spociva v tom, ze se matice projde postupné po fadcich a s¢ita se hodnota aktu-
alniho sloupce histogramu s hodnotou korespondujiciho sloupce v buiice matice vlevo a vysledek se
ulozi jako nova hodnota aktualniho sloupce. Ve tfetim kroku se provede to samé, ale tentokrat se
postupuje po sloupcich matice.

Vysledek je, jak je vidét, spravny, protoze kazda buiika v matici se nyni rovna souctu vSech hod-
not bun¢k, které¢ puvodné lezely vlevo nahofe od ni, véetné hodnoty ji samotné. Vypocet histogramu
pro region matice/obrazu se vypocita upln¢ stejné jako pii klasické propagaci za pomoci vinoplochy.

Pro snimek o rozliSeni 480x360 pixeld, kde kazdy histogram ma 104 sloupct, by se vypocet
mohl v kazdém kroku postupn¢ zpracovat pomoci 480-360=172800, 360-104=37440
a 480-104=49920 paralelnich procesu, coz zcela vyhovuje principu prace GPU.

Zrychleni vypoctu integralniho histogramu by se dalo provést také zmensenim rozliSeni dan¢ho
snimku. Podle [30] robustnost detekce pri nizsich rozlienich prili§ razantné neklesne.

10.2 Zména velikosti vyhledavaciho okna

Implementovany systém sleduje objekt pomoci obdélniku, jehoz velikost je ziskana interpolaci veli-
kosti obdélniku ze dvou sousednich k-snimki. Jako rozSifeni prace by bylo dobré¢ implementovat
moznost, kdy by uzivatel zapnul vyhledavani za pomoci adaptivni zmény velikosti vyhledavaciho
okna.

Ve vysledku by to znamenalo, Ze se i-snimky navzorkuji pod nékolika riznymi zménami rozli-
datniho vzorku pomoci mean shift algoritmu, protoZe se pfi zahajeni jeho prace pfedem pocitaji
hodnoty profilu (viz kapitola 6.2.1), které jsou zavislé pravé na rozliSeni vyhledavaciho okna. Nejop-
timalnéjsi by asi bylo, globalné predem spocitat hodnoty jader pro vSechna mozna rozliSeni (napfi-
klad pro puvodni rozliSeni +10% ) a mean shift algoritmu predavat ukazatel na né. V kazdém kroku
rustu by se musel také provést mean shift posun za pomoci kazdého jednoho nového rozliseni, kde by
se jako nova pozice a velikost vybrala ta kombinace, ktera ma nejmensi Bhattacharyho vzdalenost.

10.3 ZvySeni robustnosti detektoru

Detektor je zaloZen pouze na barevnych pfiznacich, coz jej Cini vice nachylnym na variace osvétleni
scény a Sum v obraze. Proto by bylo dobré zkusit zkombinovat jeho trénovani s dal§imi pfiznaky,
jako jsou naprtiklad Haarovy vinky apod.

10.4 VylepSeni uzivatelského rozhrani

VylepsSenim uzivatelského rozhrani neni myslena jeho graficka stranka (i kdyz ta by také potfebovala
vylepsit), ale spiSe jeho funkénost. Po testovani nastaveni parametrid dynamického programovani
jsem zjistil, ze by bylo mnohdy dobré jedny hodnoty penalizaci nastavit pro jeden usek videa a jiné
pro dal§i. Proto bych jako uzivatel jisté uvital moznost nastavit ve videu pozici ruznych separatort,
které by rozdélovaly video na vice isekt, v nichz by se mohly penalizace individualné ménit.

Tato zména ov§em vyzaduje vyuZiti jiné knihovny pro vytvareni GUI, ktera nabizi vice moznos-
ti.
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10.5 Sledovani vice objektu

Sledovani vice objektu by bylo asi nejvice oSemetné v principu implementace GUI které by mélo byt
hlavn¢ prehledné a nazomé by mélo zobrazovat kazdou trajektorii, aby §la lehce upravit. Z hlediska
vypoctu trajektorii by se musel pro kazdy objekt vytvofit novy boosted color bin priznak a z kazdého
kli¢ového a i-snimku by se individualn¢ provedl rist jejich kandidatnich vzorku, ¢imz by byla razant-
n¢ ovlivnéna vypocetni doba celé¢ho systému (doba vypoctu IH by se nezménila).

Celkové upravy by nemusely byt prili§ slozité, protoze je cela aplikace psana pomoci objektove
orientovaného programovani, kde je vétSina hlavnich casti programu od sebe logicky odd¢lena
a pracuje se s nimi pouze na zaklad¢ prislusnych objektu jejich tfid.
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11 Zaveér

Diplomova prace ve svém tvodu piehledné popisuje algoritmy, které se nejvice pouzivaji pro sledo-
vani objektt ve videu, spolu s jejich principy prace, priklady pouziti a odkazy na ¢lanky, v nichz jsou
aplikovany. Detailn¢ji jsou také diskutovany rizné zpusoby samotné reprezentace objektu ve videu,
spolu s nejpouzivanéj§imi pristupy k jejich detekei.

Prace se prevazn¢ zaméruje na teoreticky popis a implementaci vybraného sledovaciho algorit-
mu, kterym je interaktivni offline systém pro sledovani obecnych barevnych objekti ve videu. Systém
k detekci objektu vyuziva kombinaci barevnych priznakt a pomoci Casové koherence vytvari vice
jeho pravdépodobnych trajektorii, na jejichz zakladé se pomoci uzivatelem ménénych parametrii vy-
tvari optimalni vysledna trajektorie objektu. Pomoci téchto nastavitelnych parametri se dopocitaji
take situace, kde objekt neni zcela spravng sledovan nebo kde se dostal mimo zabér kamery.

Systém na videu o rozliSeni 480x320 pixeli dosahuje rychlosti okolo 15 az 70 snimki za vtefi-
nu v zavislosti na velikosti sledovaného objektu. Aplikace dosahuje na doposud testovanych videich
velmi dobrych vysledka, kde tspésnost sledovani objektu skrz cely tsek videa Cini takika 80% (bez
dopoditanych pozic) a piesnost urceni vysledné pozice objektu je v pruméru vice nez 70%. Tyto udaje
byly naméfeny za pomoci implementované¢ho nastroje na vyhodnoceni vysledki sledovani, ktery je
v praci také detailné popsan.

Pfinos prace spociva predevsim v analyze a ve vyhodnoceni piesnosti vybraného sledovaciho
systému a ve zpusobu jeho implementace, kde diky pridani riznych konstant a podruznych algoritmu
se zvySila robustnost a uzivatelska privétivost celé aplikace. Bezpochyby nejvEétsim pfinosem je navr-
zené rozSifeni, které usnadiuje nalezeni optimalni trajektorie objektu.

Dalsi vyvoj projektu by se mohl odebirat smérem zvyseni robustnosti detektoru ¢i zvySeni pres-
nosti napasovani vyhledavaciho okna na tvar objektu ve snimku. Rychlost prace aplikace lze zvysit
napiiklad paralelizovanim vypoctu integralniho histogramu. Upraveni aplikace pro sledovani vice
objektl najednou by také nemuselo obsahovat velké prekazky.
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Priloha A: Ovladani aplikace

Sledovaci aplikace:

Klavesnice:

Up, 8
Down, 2
Left, 4
Right, 6
Home, 7
End, 1
PgUp, 9
PgDbn, 3
+

o nw T Q O k-

= e L

Mys:

- posun obdélniku objektu o pixel nahoru.
- posun obdélniku objektu o pixel dolt.

- posun obd¢lniku objektu o pixel doleva.

- posun obdélniku objektu o pixel doprava.
- zvétSeni obdélniku objektu v ose x.

- zmen$eni obdélniku objektu v ose x.

- zvétSeni obdélniku objektu v ose y.

- zmen$eni obdélniku objektu v ose y.

- zvétSeni obdélniku objektu v ose z.

- zmenS$eni obdélniku objektu v ose z.

- vloZeni k-snimku.

- vymazani k-snimku.

- spusténi vypoctu trajektorie.

- uloZeni trajektorie do vystupniho video souboru.

- uloZeni pozic k-snimk, parametri dynamického pro-

gramovani a pozic pevnych konstant.
- spusténi samotného AdaBoost algoritmu.

- posunuti se o jeden snimek po sméru videa.
- posunuti se o jeden snimek v protisméru videa.
- posunuti se o deset snimki po sméru videa.
- posunuti se o deset snimki v protisméru videa.

- posunuti se na nasledujici k-snimek nebo pevnou kon-

stantu po sméru videa.

- posunuti se na nasledujici k-snimek nebo pevnou kon-

stantu v protisméru videa.

- pfepnuti zpiisobu zobrazeni finalni trajektorie.

- pfepnuti zptisobu zobrazeni kandidatnich vzorka.
- prepnuti se do vedlej§iho okna (jeho aktivace).

- zobrazeni okna s histogramy.

- prepnuti se do vyhodnocovaciho médu.

- ukonceni aplikace.

stisk levého tlacitka + posun + pusténi - oznaceni pozice obdélniku objektu

pravé tlacitko
pravé tlacitko ve stfedu vzorku

- oznaceni okna jako aktivniho
- oznaceni vzorku jako pevné konstanty
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Vyhodnocovaci aplikace:

Klavesnice:
Up, 8 - posun obdélniku referen¢niho vzorku o pixel nahoru.
Down, 2 - posun obdélniku referen¢niho vzorku o pixel doli.
Left, 4 - posun obdélniku referencniho vzorku o pixel doleva.
Right, 6 - posun obd¢lniku referenéniho vzorku o pixel doprava.
Home, 7 - zvétSeni referenéniho vzorku v ose x.
End, 1 - zmenSeni referenéniho vzorku v ose x.
PgUp, 9 - zvétSeni referenéniho vzorku v ose y.
PgDn, 3 - zmen$eni referencniho vzorku v ose y.
+ - zvétSeni referenéniho vzorku v ose z.
- - zmen$eni referenc¢niho vzorku v ose z.
i - vloZeni referenéniho vzorku.
e - vymazani referenéniho vzorku.
c - spusténi vyhodnoceni.
s - uloZeni pozic referenénich vzorki.
1 - posunuti se o jeden snimek po sméru videa.
k - posunuti se o jeden snimek v protisméru videa.
j - posunuti se o deset snimki po sméru videa.
h - posunuti se o deset snimki v protisméru videa.
m - posunuti se na nasledujici k-snimek nebo referenéni

vzorek po sméru videa.
n - posunuti se na nasledujici k-snimek nebo referenéni
vzorek v protisméru videa.

v - pfepnuti se do sledovaciho modu.
ESC, g - ukonceni aplikace.
Mys:

stisk levého tlacitka + posun + pusténi - oznaéeni pozice referencniho vzorku
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Priloha B: Format vstupnich souboru

Hodnoty se nacitaji ze souboru, kde jsou od sebe oddéleny bilymi znaky. Format souboru s klicovymi
snimky je nasledujici:

(¢islo snimku

X1 Y1

Xy Ya2)*

#dp

lambda penalizace
lambda o penalizace
vzdalenost

mira

#hc

(¢islo snimku

X1 Y1

Xy Y2)*

Kde hodnoty #dp a #hc jsou pouze identifikaéni a rozd€luji oblast pro ulozeni parametrii dynamicke-
ho programovani a pozic pevnych konstant. Hvézdicka znaci, Ze obsah zavorky muzZe byt opakovan
nula az n-krat. Hodnoty x, a y, oznacuji pozice, kde 1 je levy horni a 2 je pravy dolni roh ukladan¢ho
obd¢lniku.

Format vstupniho souboru s referen¢nimi snimky pro vyhodnoceni ispé$nosti sledovani je na-
sledujici:

(¢islo snimku

X1 Y1

Xy Y2)*
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Priloha C: Adresarova struktura DVD

e Aplikace
o Dokumentace
o Binarni soubory
o Zdrojové soubory
o instalace.txt

e Pisemna zprava

e Videa
o Vzorovavidea
o Ukazkova videa

e plakat.pdf
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