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Abstrakt

Préce se vénuje oblasti detekce pohyblivych objekti ve video sekvenci. V praci jsou detailné
popsany detekéni metody zalozené na principu odeé¢itani pozadi (Background subtraction).
Jsou zde predstaveny strategie modelovani pozadi a aktualizace modelu pozadi. Prace se
také Casteéné zabyva problematikou sledovani objektt ve videu, kde je predstaven jeden
z moznych pfistupti. Soucasti prace je aplikace pro demonstrovani ¢innosti detekénich metod
a sledovaci metody. Na vysledcich jsou ukézany hlavni pfednosti a zapory naimplemento-
vanych metod.

Abstract

This thesis is devoted to detection of moving object in video sequence. In this thesis are
described in detail detection methods based on principle of Background subtraction. There
are indtroduced strategies of background modeling and background model updating. This
thesis deal also with problems of tracking objects in video, there is introduced one of
possible approaches. Part of this thesis is application for function demonstration of detection
methods and tracking method. On results are showed main advantages and disadvantages
of implemented methods.
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Kapitola 1

Uvod

Prvni snahy o detekci pohybu v obraze se objevuji v pribéhu 70. let, k jeho prudkému
rozvoji vSak dochéazi v poslednich dvou desetileti a stava se jednim z typickych tkoli védni
discipliny — poéitacové vidéni (computer vision). Detekce pohyblivého télesa ve video sek-
venci byva prvnim dulezitym krokem k extrakci informace v mnoha studii zabyvajicich se
pocitacovym vidénim, jako je napfiklad monitorovani dopravniho provozu, sledovani lidi,
analyza pohybu na vymezené ploSe a tvorba statistik, bezpecnostni videa sledujici krimi-
nalitu, vandalismus ¢i pohyb na vymezeném prostoru. Kvalita vysledki ziskanych v tomto
kroku se promitne v podobé pfesnéjsiho tvaru a pozice detekovaného objektu.

Zékladnim tkolem detekce pohybu je oddéleni popredi, tj. pohybujiciho se télesa, od
pozadi a ziskdni jeho presnych hranic. Proces detekce je ¢asto komplikovan pritomnosti
fadou nezadoucich vlivli, obzvlasté pokud pracujeme s redlnou scénou. Mezi tyto vlivy
patii Sum, ktery je obsaZen v kazdém snimku video sekvence v ndhodnych rozpolozenich,
zména modelu pozadi (pfeparkovéani vozidla), nestaciondrni objekty pozadi (kyméacejici se
stromy, vlnici se vodni hladina) ¢i zména obrazu zptusobena chvénim kamery, ktera je bézna
v aplikacich pracujicich s venkovni scénou zatizenou vétrem nebo vibracemi pidy. Pro
detekéni systém jsou také velmi obtizné detekovatelné objekty popfedi majici podobnou
barvu jako pozadi ¢i objekty popfedi, které znehybnély a neni je mozné odlisit od objekti
pozadi.

Cilem této bakalarské prace je snaha prostudovat strategie detekce pohyblivych objekti
ve video sekvenci snimané stacionarni kamerou. Pficemz dtraz bude kladen na moznost
nasazeni detektoru na redlnou scénu, coz predpoklada urcitou schopnost adaptace pro rizné
nezadouci vlivy. P¥i posuzovéani Gcéinnosti detekéniho algoritmu se pfedevsim zaméiime
4 hlavni hodnotici faktory: pfesnost v detekci hranic objektu (pfesnost), stabilita detekce
v Case (Casova stabilita), schopnost detekovat zmény malych amplitud (citlivost) a schopnost
poskytnuti vysoké presnosti pod ménicimi se podminkami (robustnost).

Piistupt k problematice detekce pohybu existuje mnoho. Mezi nejznaméjsi metody se
fadi: metoda Porovndani hran, Porovnani histogramai, Optical flow, Local Binary Patterns
¢i jejich kombinace. A vSak jednim z nejvice frekventovanych pristupu se statickou kamerou
je zalozen na metodé Odecitani pozadi (Background subtraction) a jejich variantach. Které
stoji v cele pozornosti této bakalarské prace.

Prace je rozcélenéna do sedmi kapitol. V 2. kapitole jsou popsany zakladni obrazové trans-
formace vyuzivané v riznych fazich detekéniho procesu. Je zde také vénovéana pozornost
problematice ziskani digitadlniho obrazu a jeho vhodné reprezentace.

Kapitola 3 se zabyva popisem jednotlivych technik detekce pohyblivych objekti na
zakladé odecitani pozadi. Jsou zde rozebrany jednotlivé faze, kterymi detekéni metody



pri svém vypoctu prochéazeji. P¥itom nejvétsi pozornost byla vénovana na fazi modelovani
pozadi a detekce popredi.

Kapitola 4 popisuje jeden z mozZnych pfistupt sledovani objektt ve video sekvenci,
u néhoz byl kladen diraz na moznost sledovani vice objektt v jeden okamzik.

Kapitola 5 se zabyva navrhem testovaci aplikace, ktera slouzi k demonstrovani ¢innosti
nékterych zde popsanych metod detekce pohybu a jedné sledovaci metody. Je zde také
popséan konkrétni zptuisob implementace a pouzité technologie.

V 6. kapitole je pfedvedena uc¢innost detekce jednotlivych metod na sadé testovacich
video sekvenci. Velka Cast testovani byla zaméfena na vliv zmény klicovych parametru
detekénich algoritmt na tispésnost detekce.

r"" [ R S e ——

Obrazek 1.1: Priklad detekce pohyblivych objekta



Kapitola 2

Zaklady zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu je rozsahla oblast stojici na rozhrani pfinejmensim dvou védnich disci-
plin. Pfiblizuje se k pocitacové grafice, ktera se zabyva tvorbou, tipravou a analyzou obra-
zovych dat. Druhou oblasti je teorie signala, ze které vyuziva oblast zabyvajici se popisem
prechodu od spojitého obrazu k diskrétnimu.

Obrazova data jsou nejcastéji reprezentovana pomoci rastru. Rastr je pravidelnd sit
obrazovych bodu (pixell), organizovana jako dvourozmérna matice bodt. Kazdy bod nese
specifickou informaci o své barvé popr. dalsi dopliujici informace. Druhym zptsobem re-
prezentace dat je pomoci vektoru, kde jsou data popsana matematickou funkci.

V nasem pripadé se dale budeme zabyvat jen rastrovou grafikou, jelikoZ na tomto zpu-
sobu reprezentace obrazovych dat pracuje vétsina snimacich pfistroju. Kvalita zdznamu je
urcena predevs§im parametrem rozliSeni a barevna hloubka. Rozliseni udava celkovy pocet
bodu obrazu nejéastéji ve formeé pocet_sloupcu X pocet_radku. Barevna hloubka udéava pocet
biti pouzitych k popisu barvy obrazového bodu. Informace o digitalizaci obrazu a jeho re-
prezentace popsané v této kapitole jsou ¢erpany z knihy od J. Zary a spol. [14].

2.1 Obraz a jeho reprezentace

Nasim cilem je ziskat obraz realného svéta do digitalni podoby, ktera je vhodné pro ulozeni
v paméti pocitace. Tento proces se nazyva digitalizace. Je to pfechod od spojitého obrazu
popsaného spojitou funkei f(z,y) k diskrétnimu obrazu popsaného diskrétni funkei /; ;, kde
x, y jsou soutfadnice v prostoru, x,y € (—00,0), obecné se vSak budeme vénovat obrazové
funkci mapujici jen urcitou oblast prostoru, z € (X, nin, Xmaz), ¥ € (Yimin, Ymaz), Oborem
hodnot H obrazové funkce je libovolné realné cislo vyjadiujici velikost jasové intenzity

svétla, H = (—o00, 00), 1, j jsou soufadnice bodu v matici o rozmérech I x J,i € {0,1,...,1—
1},5€{0,1,...,J—1}, a oborem hodnot K diskrétni funkce jsou hodnoty jasovych trovni,
K ={0,1,..., K4} Pii digitalizaci pfevadime nekoneéné mnozstvi bodii a nekoneény

pocet barev na obraz o kone¢ném mnozstvi bodi a o kone¢ném mnozstvi barev dle zvolené
vzorkovaci funkce. Digitalizace probihé ve dvou nezavislych krocich, jimiZ jsou kvantovani
a vzorkovani.

Principem kvantovani je diskretizace oboru hodnot obrazové funkce f(z,y). Obor hod-
not je rozdélen na intervaly, jimz je pfidélena jedind, zastupnd hodnota. Jeji hodnotou
nejCastéji byva prumér ze zvoleného intervalu. P¥i kvantovani dochazi ke ztraté informace
z divodu nahrazeni mnoziny hodnot jedinou hodnotou. Ztratu informace muZeme spatfo-
vat v podobé skokovych zmén u ptuvodné hladkych prechodd. Proto pfi kvantovani musi



byt pocet kvantovacich trovni dostatecné velky, aby byly pfesné vyjadreny jemné detaily
obrazu, nevznikaly falesné obrysy a aby se citlivost zarizeni blizila citlivosti lidského oka.

Vzorkovanim spojité funkce f(x,y) se rozumi zaznamenavani hodnot - vzorki, v predem
danych intervalech, do matice I x J. Cim jemn&jsi je vzorkovani (¢im vétsi matice I x J)
a kvantovani, tim lépe je aproximovan puvodni spojity obrazovy signal. Vzorkovani tedy
urcuje vysledné rozliseni obrazu, jez ndm pifimo tmeérné udava, kolik informaci bude obraz
obsahovat.

2.2 Barevny model

Barevny model popisuje zakladni barvy a zptisob michani téchto zdkladnich barev do vy-
sledné barvy. Barva je v prirodé dana smési svétla riznych vinovych délek, které se ba-
revné modely snazi co nejvérnéji napodobit. V praxi se pouzivaji modely, u kterych je
zvolen vhodny kompromis mezi pfesnosti podani barevného dojmu a slozitosti konkrétniho
modelu. Mezi nejéastéjsi pouzivané modely patii RGB, CMY, HSV, YUV. Zdroj [1].

V praxi je nejpouzivanéjsim barevnym model RGB. Model RGB se sklada ze tii za-
kladnich barev ¢ervend (R, red), zelena (G, green) a modra (B, blue). Pro dosazeni dalsich
barev se pouziva aditivni michani intenzit téchto tii barev. Pocet barevnych odstini za-
visi na poctu kédovacich bit. V soucasné dobé se nejbéznéji vyuziva vyjadieni barevnych
slozek pomoci 3 bytt, kde pro kazdou slozku R, G, B je vyhrazeno 8biti. Toto kédovani
dovoluje vyjadiit 28 - 28 . 28 = 16 777 216 rtizngch barevnjch odstinii.

2.3 Obrazové transformace

Vystup kazdého detekéniho algoritmu je obecné zatiZen Sumem, obzvlasté pokud pracujeme
s redlnymi scénami. P¥i¢inami Sumu je priméarné vnitini Sum samotného snimaciho p¥istroje,
nezédouci odrazy, objekty, jejichz barva se ¢astecné ¢i plné shoduje s pozadim, ndhodné
stiny a zmény v osvétleni, af jiz pfirodni ¢i umélé. K potlaceni sumu vyuzivdme rizné slozité
obrazové transformace. Dalsi neméné dilezitou oblasti je transformace vstupniho snimku
do vhodnéjsi formy pro dalsi zpracovani, kterd muze znamenat vyznamny posun ke zlepseni
vykonu detek¢niho algoritmu.

2.3.1 Prevod do stupné sedi

Pr1i této transformaci dochazi k prevodu barevné informace na jemu odpovidajici hodnotu
ve stupni Sedi. Odstin Sedi je vyjadfen pomoci 8bitového ¢isla, tudiz v Sedoténovém obrazu
mize kazdy obrazovy bod nabyvat 256 rtznych trovni intenzity. Intenzita je postupné
vypoctena pro kazdy bod barevného obrazu podle vztahu:

I =0,299R + 0,587G + 0, 144B (2.1)

kde R je hodnota ¢ervené slozky, G je hodnota zelené slozky a B je hodnota modré slozky.
Tento vztah vznikl empiricky s pfihlédnutim na specifické vlastnosti lidského oka, které
vnimé riznym zpusobem intenzitu jednotlivych barevnych sloZzek, pricemZ nejcitlivéjsi je
na zelenou barvu, coZ je patrné ze vzorce, kde se na vysledné hodnoté podili nejvétsi vahou.
Pievod do stupné Sedi se v problematice detekce pohyblivého télesa v obraze tispésné
vyuziva k urychleni detekéniho algoritmu, jelikoz nemusime prochéazet tii barevné slozky
kazdého obrazového bodu, ale postaci ndm pouze jeden priichod.



2.3.2 Prahovani

Operace prahovani spo¢iva v prevedeni obrazu o vice jasovych urovni na obraz, ve kterém
se vyskytuji pouze dvé jasové trovné, A a B. Vysledny obraz méa vétsinou bindrni charakter,
A=0,B =1, ajedan vztahem:

fz) =

{ A Jjelixz<rT (2.2)

B jeliz>T1

kde z vstupni jasova hodnota, 7 je zvoleny prah, A a B jsou vystupni hodnoty. Je-li vstupni
hodnota x mensi nez zvoleny prah 7, je nahrazena novou hodnotou A. Je-li vstupni hodnota
x obrazového bodu vétsi nebo rovna hodnoté prahu 7, je nahrazen hodnotou B. Vhodna
volba prahu mé zasadni vliv na vyslednou kvalitu obrazu.

V problematice detekce pohybujiciho se télesa ve videu je metoda prahovani nejcastéji
aplikovana na vysledek odecitani pozadi od aktualniho snimku video sekvence, kdy chceme
procistit mista s minimalnimi hodnotami rozdilu.

2.3.3 Eroze

Eroze pracuje nad monochromatickym obrazem, tak Ze prochazi kazdy bod obrazu a v jeho
okoli vyhleddva nejmensi hodnotu a tou je nahrazena hodnota aktualniho bodu. Za okoli
byva nejcastéji volena matice o rozmérech 3 x 3.

Eroze se vyuziva pro odstranéni osamocenych bodi, které byvaji zapficeny Sumem.
Pouziti eroze méa i svou negativni stranku a tou je naruseni tvaru samotného objektu po
jeho obvodu. To vsak lze ¢astecné navratit aplikovanim dilatace.

2.3.4 Dilatace

Dilatace pracuje na stejném principu jako eroze, jen s tim rozdilem, ze pii prochazeni kaz-
dého bodu nevyhledava v jeho okoli nejmensi, nybrz nejvétsi hodnotu, kterou je nahrazena
hodnota aktualniho bodu. Za okoli byva nejcastéji volena matice o rozmérech 3 x 3.

Aplikovani dilatace se projevi rustem objekt a zaplnénim dér a tzkych zalivi uvnitf
objektu. Dilataci byva zvykem aplikovat po erozi.

2.3.5 Median

Median je stfedni cestou mezi pouzitim eroze a dilatace. Zde se v okoli kazdého bodu
vyhledava stfedni hodnota, kterou je nahrazena aktualni hodnota bodu.

Pii aplikovani medidanu dochazi k nartstu ¢i abytku objektu v zavislosti na hustoté jeho
bodl v dané oblasti.



Kapitola 3

Metoda Odecitani pozadi
(Background subtraction)

Metoda Odecitani pozadi je jednou z nejznaméjsich a nejvyuzivanéjSich metod v oblasti
detekce pohybu v obraze. Mezi jeji hlavni pfednosti patii rychlost a snadnost implemen-
tace. Diky témto prednostem se metoda tési trvalé popularité a snah stalého vylepsovani.
V soucasné dobé existuje jiz nékolik set variant o rtizné slozitosti.

Princip metody ¢ni v oddéleni popredi od pozadi na zékladé odecitani, bod po bodu,
aktualniho snimku od pozadi, které je vzato jako referenc¢ni snimek. Na podobném principu
pracuje i lidsky mozek, kdy hleddme rozdily mezi obrazky na zakladé jejich porovnavani.

Trebaze existuje velké mnozstvi algoritmt zaloZenych na odecitani pozadi, u vétsiny
z nich mizeme pozorovat stejné faze, kterymi pfi svém vypocétu prochézeji. V préci [0]
jsou popsany jednoduchym diagram datovych tokt, ktery se sklada ze ¢tyr hlavnich kroki:
predzpracovdni (pre-processing) - Uprava vstupniho obrazu do vhodnéjsi formy pro dalsi
zpracovani, modelovdni pozadi (background modeling téZ background maintanace), detekce
popredi (foreground detection), ovéreni dat (post-processing téz data validation) - slouzici
k eliminaci téch bodi, které nekoresponduji s pohyblivym objektem.

Pri analyze metod zaloZenych na principu odecitani pozadi se hloubéji zaméfime na
atributy: detekce popiedi a modelovani pozadi. Nez se vSak pustime do samotného popisu,
je potieba si definovat sadu entit a vztahi, se kterymi se budeme potykat po zbytek kapitol.
V préci [5] jsou popsany nasledovné:

e Blob — sada spojenych bodu tvorici souvislou oblast.

e Popredi (foreground) — bindrni obraz ziskany ode¢tenim aktuélniho snimku od modelu
pozadi pii aplikovani prahové hodnoty. V tomto obrazku jsou teoreticky obsazeny
pouze body spojené s redlnym pohybujici se objektem.

e Pozadi (background) — obraz, ktery zachycuje statickou scénu. To znamend bez pfi-
tomnosti pohybujicich se objektii.

e Viditelny pohybujici se objekt (moving visual object, MVO) — sada spojenych bodi
popredi, které souvisi s redlnym pohybujicim se objektem.

o Sum popredi (foreground noise, FN) — sada bodi, které se chybné objevili v popiedi,
ale nesouvisi s redlnym pohybujicim se objektem.



o Sum pozadi (background noise, BN) — sada bodi, které se chybné neobjevi v popiedi,
ale souvisi s redlnym pohybujicim se objektu. Tento typ Sumu se objevi vzdy, pokud
se barva pohybujiciho se objektu shoduje s barvou pozadi a prah neni dostatecné
citlivy, aby je spravné oddélil. VSechny body, b(z,y), pattici do tohoto regionu, rpy,
maji vlastnost: |I;(x,y) — Be(z,y)| < 7,Vz,y,b(z,y) € rgy a T zvoleny prah.

e Stin (shadow, Sh) — typ Sumu popredi, ¢asto doprovazi redlné pohybujici se objekty.
Vsechny body, b(z,y), tohoto regionu, rg;, maji vlastnost: (Iy(x,y) — Bi(z,y)) < 0
\V/$, Y, b($7 y) € TSh-

e Odraz (reflection, Rf) — typ Sumu popiedi, obecné se vyskytuje v mensim méritku
nez stin. VSechny body tohoto regionu, rrys, maji vlastnost: (Iy(x,y) — Bi(x,y)) >0
\V/$, Y, b($7 y) € TRf-

e Duch (ghost) — typ Sumu popiedi. Objevuje se v misté, kde se nachdzi pohybujici
se objekt, ktery je znehybnén, nebo pokud je pohybujici se objekt soucasti pozadi
a v dany okamzik se uvede v pohyb. VSechny body tohoto typu maji vlastnost:
|I:(x,y) — Be(z,y)| je dotatecné velky, aby byl bod klasifikovan jako popiedi.

e Kolisani (fluctuation, F1) — typ Sumu popredi. Fluktuaci neboli také kolisdnim hod-
not se rozumi malé zmény v osvétleni, které jsou zachyceny mezi dvéma nasledujicimi
snimky. Tyto zmény jsou déany fyzikalnimi vlastnostmi optickych senzort u snima-
ciho zafizeni. Pro vSechny pixely tohoto regionu, rp;, plati: (It(z,y) — Bi(x,y)) =~
0,Vx,y,b(x,y) € rpy.

3.1 Predzpracovani

Cilem detekéniho algoritmu je detekovat vyznamné zmény v pribéhu video sekvence se za-
nedbanim béznych bezvyznamnych zmén. Abychom bezvyznamné zmény dokazaly potlacit,
k tomuto tcelu se vyuzivaji rizné druhy filtr pro vyhlazeni vstupniho snimku. Touto tech-
nikou se da redukovat velka ¢ast Sumu obsazeného v obrazu. Filtry pro vyhlazeni lze také
spésné vyuzit pro redukci Sumu produkovaného vnéjsim okolim, jako je snézeni ¢i dést.
U systémil bézicich v redlném case se pro zlepsSeni vykonu sahé ke zméné velikosti snimkii,
snimkovaci frekvence videa nebo jesté Castéji k prevodu barevného spektra videa do stupné
Sedi. V soucasné dobé je vSak, ¢im dal tim popularnéjsi zpracovavat snimky reprezentované
v RGB nebo HSV barevném prostoru, které vykazuji lepsi vysledky u identifikace objektt
v méné kontrastnich lokaci.

3.2 Detekce popredi

V této etapé se snazime porovnat vstupni snimek video sekvence s modelem pozadi a iden-
tifikovat kandidaty na popfredi ze vstupniho snimku. V této praci pro popis kazdého pixelu
o pozici (z,y) daného snimku v ¢ase ¢ a s hodnotou pixelu napft. skalarni ve stupni Sedi,
It(m’y) , nebo RGB vektoru (r,g,b), It(m’y) (r,g,b), bude dale pouzita zjednoduSend notace
M;(z,y). Potom muzeme Fici, ze kazdy pixel je oznacen jako poptedi, kdyz:

[1i(z,y) = Bi(x,y)| > 7 (3.1)

kde It(z,y) je obraz aktualniho snimku, Bi(z,y) je model pozadi a 7 je prah s preddefi-
novanou hodnotou. Vysledek detekce poptedi zévisi na zvolené hodnoté prahu. Pokud je



hodnota prahu velmi nizka, tak detekované poptedi obsahuje i ¢asti pozadi. V opac¢ném pii-
padé, nastaveni prili§ vysokého prahu, dochézi pouze k ¢astecné detekci poptredi. Optiméalné
zvolena hodnota prahu zavisi na typu scény a celkové kvalité video sekvence.

V novéjsich studiich se setkavame s tendencemi opoustét princip globdiniho prahovdni
(Global Thresholding), tj. pouziti pfedem definované prahové hodnoty, ktera je aplikovana
na kazdy pixel. Vyhodnéjsi je pouziti principu lokdlniho prahovdni (Local Thresholding), tj.
pouziti prahu, ktery je urcen pro kazdy pixel zvlast. Tato strategie je velmi vyhodnd, kdyz
ruzné regiony maji ruzné osvétleni, protoze objekty, které se vyskytuji v tmavych regionech
se obecné nevystavuji tak velkému Sumu jako objekty ve svétlejsich regionech [11]. Globalni
prahova hodnota mé Casto za néasledek zmizeni objektu, ktery vstoupil do tmavého regi-
onu. Nutno vsak podotknout, Ze strategie lokalniho prahovani by byla téméf bezvyznamna,
pokud by nebyla rozsifena o schopnost aktualizace prahové hodnoty v pribéhu detekce. Lo-
kélni (adaptivni) prahovani vyuzivaji sofistikovanéjsi metody jako Klouzavy gaussiv primér
¢i Smeésice Gaussovych krivek.

3.3 Modelovani pozadi

Modelovani pozadni je druhou dilezitou etapou kazdého algoritmu zaloZzeného na odecitani
pozadi. Mnoho vyzkumi je vénovano rozvoji modelu pozadi, ktery je odolny vici zménam
prostiedi v pozadi, ale zaroven citlivy k identifikaci vSech pohybujicich se objektti. Modelo-
vani pozadi miiZzeme rozdélit podle dvou riznych kritérii. Bud podle faze, ve které dochéazi
k vypoctu modelu pozadi, to je pak oznacovano jako statické a dynamické, nebo podle
techniky vypoctu modelu pozadi, to je oznacovano jako nerekurzivni a rekurzivni [10, 6].

Statické modelovani je modelovani, pii kterém je model pozadi predpocitan v udici
fazi, nejbéznéji zpriumérovanim nékolika po sobé jdoucich snimku, aby bylo docileno co
nejkvalitnéjsi podoby. V pribéhu samotné detekce se model pozadi jiz nikterak neméni, ne-
prepocitava se, coz je vyhodou v uSetfeni vypocetniho vykonu. Tato technika vSak vyzaduje
existenci sekvence snimkl bez pohybujicich se objekt. Dalsi nevyhody jsou, Ze nedokaze
reagovat na dlouho trvajici zmény scény a $patné reaguje na zmény osvétleni at jiz nahlych
nebo pozvolnych v ramci denniho 24hodinového cyklu.

Pfi dynamickém (adaptivnim) modelovani je model pozadi po dobu béhu vypoctu ak-
tualizovan, coz umoznuje lepsi reakci na zmény osvétleni a na dlouho trvajici zmény. To
se vSak promitne ve slozitosti, kdy musime feSit otdzku vhodného nastaveni parametri
rychlosti uc¢eni. Pfi tomto druhu modelovani pozadi se objevuje novy nezadouci jev a tim
je vznik duchi. Tento jev vznika v misté obrazu, kde se nachazi nehybny objekt, ktery je
soucasti pozadi, a v uréity moment se uvede v pohyb.

3.3.1 Nerekurzivni techniky

Nerekurzivni techniky modeluji pozadi s vyuzitim bufferu, v némz je ulozeno N predcho-
zich snimkt a vyslednad podoba pozadi je vypocitana podle aktualni variace snimkt uvnitt
bufferu. Nerekurzivni metody jsou vysoce adaptivni, jelikoz nejsou zévislé na historii mimo
snimky v bufferu. Nevyhody ve vyuziti bufferu mohou tkvit ve zvySenych narocich na veli-
kost paméti. Nejznaméjsi techniky jsou popsané nize.
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Rozdil dvou snimku (Frame differencing)

Pravdépodobné nejjednodussi technika, pti které je snimek ¢ vzat jako model pozadi pro
snimek v Case t + 1.
Biyi(x,y) = Framey(z,y) (3.2)

Tato technika je vyuZzivana v nendro¢nych aplikacich at jiz ve smyslu narok na kvalitu
vysledkl ¢i vypocetnich naroktu. Technika je spise vyuzivana jako zaklad, prvotni stupern,
pro dalsi experimentovani. Technika je citlivd na Sum a zmény v osvétleni. Pokud pro
porovnani aktualniho snimku je pouzit jen jeden pfedchozi snimek, mé to za nésledek ne-
detekovani vnitinich ¢asti pohybujiciho se objektu. Tento jev je patrnéjsi pro velké pomalu
se pohybujici objekty. D& se Tici, ze toto jeden z hlavnich neduhi této metody.

Prumér poslednich N snimku

Pii této technice je obraz modelu pozadi spocéten jako primér vSech N snimkt uvnitt
bufferu:

¢
Biyi(z,y) = % Z Frame;(z,y)* (3.3)
i=t—N+1

Smyslem této metody je vypocteni pozadi, které se blizi statické scéné aktualniho
snimku. Tato metoda je odolnd vi¢i Sumu a malym pozvolnym zménam v osvétleni. Vhodné
nasazeni této metody by bylo na vnitini (indoorové) scény. Zde si je nutné uvédomit, ze
velikost bufferu, N, bude hrat zésadni roli ve schopnostech detektoru. Cim bude velikost
bufferu vétsi, tim ziskdme vyssi odolnost modelu pozadi via¢i vnéjsSim jevum, jako jsou
Sum a pomalu se pohybujici objekty. Naopak ¢im bude velikost bufferu mensi, tim ziskdme
vyssi adaptivitu systému, tj. schopnost rychle se pfizptisobit svételnym zménam ve scéné.
Za prijatelny kompromis mezi ¢asovou stabilitou a adaptivitou je uvadéna velikost bufferu
obvykle okolo 5 snimki. Zfejmy problém s touto technikou je, Ze na vypoctu modelu pozadi
se mimo pozadi podili i popfedi. Pokud se ve scéné vyskytuji pomalu se pohybujici objekty,

metoda v tomto misté selhava.

Median poslednich N snimki

Pii této technice je obraz modelu pozadi spocten jako medidan vSech N snimkt uvniti bu-
fferu. To predpoklada, ze hodnota pixelu zlUstane v pozadi, pokud se vyskytuje ve vice
nez poloviné snimku v bufferu. Tato metoda je odolna vi¢i Sumu, jelikoz neni ovliviiovana
extrémnimi hodnotami. Oproti primérovani median do modelu pozadi pfidava ,,prvek urci-
tosti®, jelikoz pixel pozadi je zde oznacen, bud jako jeden ¢ druhy objekt, nikoliv jejich
prumér. Prikladem muzZe byti scéna, ve které se nachézi ket v case t, t + 1, v Case t + 2
do scény vstoupi pes a zdrzuje se zde po dobu ¢t + 3 + n. Buffer, pro jeden konkrétni pixel,
vykreslujici nasi situaci mize vypadat néasledovné {13, 11,203,202,205}?, kde prvni dvé
hodnoty se vztahuji k prvnimu objektu (kef) a posledni t¥i hodnoty se vztahuji k druhému
objektu (pes). V tomto pfipadé jako hodnota pozadi bude vybréno éislo 202, které jasné

'uvedeny vzorec lze zapsat i v rekurzivni podobé: Biy1(,y) = Bi(z,y)+ = (Frame,—Frame:—n41), kde
N je velikost bufferu, Frame; aktudlni snimek a Framei—n4+1 je nejstarsi snimek v bufferu. A¢ metoda ma
i vzorec v rekurzivni podobé, tak stalé spada do kategorie Nerekurzivni techniky, jelikoz pfi svém vypoctu
stale potfebuje buffer o N snimcich. Vzorec v rekurzivni podobé byl uvedena pro potieby efektivnéjsi
implementace.

2hodnoty v bufferu jsou zvoleny zamérné mirné odlisné, coz simuluje piitomnost sumu. V idealnim piipadé
by buffer vypadal ndzorné {13, 13,203, 203,203}
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deklaruje pfitomnost psa. V piipadé primérovani by hodnota pixelu pozadi byla 126,8, coz
1ze s tézi interpretovat.

V zésadé zde nejde o nic jiného, nez ze se snazime odhadnout hodnotu pozadi pro nasledujici
snimek. K tomu se pouzivaji pravé vyse zminéné techniky, nékdy taky oznacované jako filtry.
Jejichz ukolem je odhadnuti hodnoty pozadi a odfiltrovani vnéjsich jevii (Sum, zmény osvét-
leni, pohybujici se objekty), které ovliviiuji naméfené hodnoty pozadi. Kazdy novy snimek
nam dava novou informaci o hodnoté pozadi, coz lze vyuzit pro presnéjsi odhad hodnoty
pozadi a ziskdni informace o kvalité tohoto odhadu. Nejjednodussi situace nastava, kdyz
vime, Ze hodnota pozadi mé konstantni hodnotu (tj. s ¢asem se neméni). V tomto ptipadé
se da s uspéchem pouzit Primeér ¢i Median. Bohuzel v realné scéné s timto predpokladem
nemuzeme pocitat. Proto byly zavedeny modifikované verze metody Priméru a Medianu,
které odhaduji hodnotu pozadi vzdy jen pies n-poslednich snimkt. Tento piistup je tspésné
aplikovan pro odhad pozadi, jehoz hodnota se v case zpozvolna méni. Pokud vsak pozadi
ma tendenci k rychle se ménicim hodnotam, byvaji nasazeny i propracovanéjsi filtry jako je
Wieneruv filtr navrzen Norbertem Wienerem publikovany v roce 1949 nebo ¢asto vyuzivany
Kalmanuw filtr, ktery se vSak fadi jiz do druhé kategorie.

3.3.2 Rekurzivni techniky

Rekurzivni techniky pfi vypoc¢tu modelu pozadi nevyuzivaji buffer. Misto toho rekurzivné
aktualizuji model pozadi pro kazdy snimek. Evidentni vyhody téchto technik jsou v nizsich
pamétovych narocich.

Klouzavy prumér (Running average)
Model pozadi je pri této technice rekurzivné aktualizovan dle vztahu:
Bt+1($7 y) = aIt($7 y) + (1 - a)Bt($7 y) (34)

kde o € (0,0;1,0) je uéici konstanta®, ktera je velmi mald, typicky a € (0,005;0,1). Uréuje,
jakou mérou se na vysledné podobé modelu pozadi, Bi+1(x,y), bude podilet vstupni snimek,
I;(x,y). Cim je ucici konstanta vétsi, tim se bude aktualni snimek vice podilet na podobé
modelu pozadi. Tim lze dosahnout rychlejsi adaptivity systému. Na druhou stranu, ¢im je
ucici konstanta mensi, tim bude model pozadi stabilnéjsi a méné nachylnéjsi na zmény ve
scéné (Sum, pohybujici se objekty). Tento jednoduchy filtr je pouzit, bud jako hlavni hnaci
motor pro modelovani pozadi, nebo byva ¢asto vyuzivan pro aktualizaci jen urcité slozky
komplexnéjsiho modelu pozadi, jako je napf. SG, MoG.

Klouzavy Gaussuv prumér (Running Gaussian average)

Tato technika je zalozena na jedné Gaussové kfivce zobrazujici norméalni (Gaussovo) roz-
lozeni pravdépodobnosti 7(u,0?) hodnoty pozadi, kde slozky p a o2 jsou aktualizovany
pomoci klouzavého primeéru:

pevr(@,y) = aldi(z,y) + (1 = a)p(, y) (3-5)
0t (2,y) = all(@,y) — p(@,y))* + (1 - a)of (z, y) (3.6)

3¢asto se také miizeme setkat s ekvivalentni podobou: Bii1(z,y) = Bi(x,y) + a(li(z,y) — Bi(z,y))
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kde p (mi) je stfedni hodnota modelu pozadi, 02 (sigma) je rozptyl stfedni hodnoty. Roz-
ptyl (téz stfedni kvadratickd odchylka, variance nebo také disperze) vyjadiuje, jak moc
kolis& hodnota pozadi kolem stfedni hodnoty. Potom pro detekci popiedi mtizeme vyuzit
vzorec (3.1) v modifikované podobé:

[Li(2,y) — me(2,y)| > ko (3.7)

kde k je konstanta, obvykle k = 2,5. Hodnota 2,5 ndm z charakteristiky Gaussovy kfivky
fiké, Ze hodnoty korespondujici s pozadim o stfedni hodnoté i a rozptylu o z 99% lezi v in-
tervalu (u—2,50; p+2,50) a tim bude spravné detekovano. Pouze 1% z namétfenych hodnot
korespondujicich s pozadim nebude spravné detekovano, jelikoz se vyskytuje mimo uvedeny
interval. Diky pouziti pruzného prahu, ko, 1ze znatelné minimalizovat pocet falesnych de-
tekei (pozadi chybné oznacdeno jako poptedi) vyplyvajicich z nevhodné zvoleného globalniho
prahu ¢i ze zvySené fluktuace v urcitych mistech scény. Tato technika je také schopna ¢as-
te¢né reagovat na pravidelné se opakujici dé&je (o zvySené frekvenci opakovani), jako je
napiiklad Selest listi stromu, blikacka. Na druhou stranu u vysoce frekventovanych mist,
u kterych dochézi k velkym skokovym rozdiltim intenzity (napf. mista s velkym poc¢tem po-
hybujicich se objekt1) mize dojit k navyseni hodnoty rozptylu nad inosnou tiroven, coz ma
za nasledek zadnou ¢i jen ¢astecnou detekci pohybujicich se objekti. Proto je vhodné si zvo-
lit strop, max. hodnotu, které rozptyl muze nabyvat. Zde bych chtél podotknout, v pfipadé,
kdy se ve scéné objevi misto o zvysené kolisavosti intenzity, bude citlivost detektoru snizena
zvétSenim rozptylu, ¢imz zamezime faleSnym detekcim. ZvySenim rozptylu (rozuméjme téz
prahu) je vSak ¢astecné snizena i citlivost k detekci pohybujicich se objekttim majici po-
dobnou barvu jako pozadi. Proto musime FeSit otazku, zda je pro nas vyhodnéjsi eliminace
falesnych detekci za cenu nizsi citlivosti nebo ponechani falesnych detekci za cenu lepsi
detekce pohybujicich se objektii, popiipadé nalezeni rozumného kompromisu mezi nimi.

Smésice Gaussovych kiivek (Mixture of Gaussians, MoG)

Metoda Smésice Gaussovych kfivek (téz gaussovek nebo také gaussidnii) byla poprvé pred-
stavena pany Ch. Staufferem a W. E. L. Grimsonem v préci [1 1], jejichz cilem bylo vytvofit
robustni, adaptivni metodu, ktera je schopna dostatecné se prizptisobit zménam v osvétleni,
pohybujicim se objektiim, opakujicim se pohybim nestacionarnich objektt pozorovanych
ve scéné, jako jsou vétve stromd, jejichZz pohyb je zavisly na vétru ve scéné, nebo svétla
semaforu. Tyto zmény pozadi zpusobuji, Zze hodnota intenzity pixelu se v prubéhu casu
vyrazné lisi. Kdybychom chtéli pokryt pouze pozvolné svételné zmény ve scéné, vystacili
bychom s jednou gaussovkou. Nasazeni jedné gaussovky na komplexnéjsi scénu je vSak
nedostacujici. Proto ve své praci navrhuji pouziti smésice gaussovek pro modelovani zmén.

Pro model pozadi je pouzit multimodalni ptistup, kde model pozadi je slozen z vice
modult pozadi. Model je zde navrzen jako smés K gaussovych distribuci, kterd adaptivné
modeluje kazdy pixel X. Potom pravdépodobnost pozorované hodnoty aktuélniho pixelu
muze byt formulované vztahem:

K

P(Xy) = Zwi,tn(XtaMi,ta Yit) (3.8)
i=0

kde X; je proménné, ktera reprezentuje aktualni pixel ve snimku I;, K je pocet distribuci,
obvykle je rovno 3, 4 nebo 5, t pfedstavuje ¢as (napt. index snimku), w;; € [0,0;1,0] je vaha
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1-té gaussovky ve smési gaussovek v ¢ase t, ji; + a X; ; je stfedni hodnota a kovaria¢ni matice
i-té gaussovky ve smési v Case t. 1 je gaussova hustota rozdéleni pravdépodobnosti:

1 1 Ty—1
Xy, 1, 5) = —m——e 2 (Kemp) BT (Xempte) 3.9
(X, pt, St) T (3.9)

kde || je determinant kovaria¢ni matice, (X, 41— )T je zapis transponovaného vektoru.
(X, pkt, Xk,e) vyjadiuje s jakou pravdépodobnosti bod X; nalezi dané gaussovce (resp. k
pozadi). Z divodi nizsich vypocetnich naroki je pany Ch. Staufferem a W. E. L. Grimsonem
kovaria¢ni matice navrzena jako diagonéalni:

Skt = opd (3.10)

kde I je jednotkova matice o p¥islusné dimenzi*. Tato definice predpoklada, Ze slozky RGB
vektoru jsou navzajem nezavislé.

Zakladem tedy je, ze kazdy pixel je modelovany smésici K gaussovek. Poprvé pri iniciali-
zaci modelu smésice gaussovek jsou parametry jednotlivych gaussovek manualné nastaveny.
Poté jsou jiz automaticky aktualizovany. Nejprve jsou gaussovky sestupné sefazeny podle
hodnoty w/o. Toto sefazeni vychézi z faktu, Ze pixel nélezici pozadi ma vysokou véhu (nej-
vyse vSak 1) a malou hodnotu rozptylu kviili tomu, Ze se pozadi ve scéné nachazi delsi dobu
(tim vyssi vaha) a vyznacuje se konstantnéjsimi hodnotami v prubéhu ¢asu (tim mensi
rozptyl).

Potom prvnich B distribucich je vybrano jako model pozadi, kde:

b
B = argminy (Zwk > T) (3.11)

k=1

kde T je prah, ktery urcuje miru minimalni ¢asti dat, které jsou zahrnuty do pozadi. Kdyz je
hodnota T velmi mala, je model pozadi vzdy unimodalni. Pro model pozadi je vzdy vybrana
ta nejlepsi (nejpravdépodobnéjsi) distribuce. Kdyz je hodnota T vysoké, pro model pozadi
je vybrano vice distribuci, které zachycuji i opakujici se pohyby ve scéné, jako jsou pohyby
vétvi, svétla semaforu. Vyssi hodnotu je vhodné nastavit na video sekvenci zachycujici
venkovni scénu. V literatute se obvykle doporucuje hodnotu T nastavit na 0,75.

Potom kdyz novy snimek prichazi v ¢ase t+ 1, je hodnota kazdého pixelu tohoto snimku
porovnavana s existujicimi gaussovymi distribucemi, dokud neni nalezena shoda. Pixel se
shoduje s distribuci, pokud plati:

\/(Xt+1 — i) T (X1 — pig) < koiy (3.12)

kde (X¢y1 — ,uM)T je zapis transponovaného vektoru, o;; a p;+ je standardni (smérodatna)
odchylka a stfedni hodnota i-té gaussovky v ¢ase t, k je konstanta, obvykle k € (2,0;3,0).
Na zakladé vysledku porovnani dochéazi k aktualizaci pfislusnych hodnot dle scénéfte:

4N4zornéji pro p¥ipady, kdy hodnota pixelu je definovana jako:
05 <va1—2m2

Zone _ 1
skalar: n(Xival, u, X) = \/We
(R—pp)? (G—ne)? (B—np)?®
RGB vektor: n(X¢(r,g,b), u, %) = L =057 0,5 =8 —0,5 755

I —
\ (2m)3020202
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Kdyz X: se shoduje s i-tou distribuci, parametry této distribuce jsou aktualizovany
nasledovné:

witr1 = (1 — @)wit + (3.13)
pig+1 = (1= puit + pXet1 (3.14)
071 = (L= p)ojs + p(Xesr — pie) " (Xes1 — pie) (3.15)
kde
p=an(Xei, pi, i) (3.16)

a je preddefinovany uéici parametr, obvykle o € (0,001;0,1). Tento postup aktualizace je
aplikovan pouze na prvni nalezenou shodu, pokud jsou po prvni shodé nalezeny jesté dalsi
shody, pfislusné distribuce jsou aktualizovany jiz dle (3.17), (3.18) a (3.19).

Kdyz X; se neshoduje s i-tou distribuci, vaha distribuce je sniZzena a parametry této
distribuce jsou aktualizovany nasledovné:

wit+1 = (1 — a)wie (3.17)
Hit+1 = it (3.18)
Ui2,t+1 = Uz'z,t (3.19)

Pokud se X; neshoduje s zadnou z K distribuci, potom je nejméné pravdépodobna
distribuce (napf. s nejmensi vdhou w ¢ pomérem w/o) nahrazena novou distribuci:

Wnew,t+1 = malad hodnota vahy (3.20)
Hnew,t+1 = Xt+1 (321)
Ufww’t 41 = velkd hodnota rozptylu (3.22)

Po vyslednych operacich jsou vahy vSech K distribuci normalizovany:

W= — 3.23

SYE (3.23)

jelikoz musi platit, Ze soucet vah vSsech K distribuci je roven jedné. Podle Ch. Staufferovi

a W. E. L. Grimsonovi prace [ 1] je nutné pro béh systému nastavit pouze dva parametry
aaTl.

U tohoto systému mizeme pozorovat dva hlavni nedostatky. Za prvé, Ch. Stauffer a
W. E. L. Grimson inicializuji vahu, stfedni hodnotu a rozptyl kazdé gaussovky pomoci
K-means algoritmu, coz v inicializa¢ni fazi vyZaduje trénovaci sekvenci bez popredi. P. Ka-
ewTraKulPong a spol. ve své préci [3] navrhli metodu pro inicializa¢ni fazi, kterd zlepsuje
rychlost ucéeni a dovoluje rychlejsi prechod k stabilnimu modelu pozadi. B€hem inicializa¢ni
faze (prvnich L snimku), uéici parametr « je proménny a #idi se vztahem: o = 1/t, kde ¢ je
aktualni pocet snimkti. Po uplynuti L snimkt, o < aunin téZ t > L, je ucici parametr nasta-
ven jako konstanta: o = i, = 1/L. Napfiklad pro o = 0.005 je L rovno 200 snimkum. Za
druhé, systém se vyznacuje velmi pomalou adaptivitou. Problémem je, Ze uéici parametr p
je velmi maly kvili sloZce hustoty pravdépodobnosti. CoZz vede k pomalé aproximaci stiedni
hodnoty a rozptylu. P. Kaew'TraKulPong a spol. navrhuje slozku hustoty pravdépodobnosti
zcela vypustit z definice p. Z. Zivkovice [13] tuto myslenku rozsitil a navrhuje p definovat
jako p = a/w.

Podrobnéjsi informace o metodé Smésice Gaussovych kiivek je mozné nalézt v rozsahlé
praci [4] od T. Bouwmanse a spol., kterd mapuje techniky MoG zaloZené na modelu od
Ch. Stauffera a W. E. L. Grimsona [11]. Kompletni analyzu ohledné nastaveni parametri
u modelu MoG lze nalézt v préci [12].
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3.3.3 Citlivost vybéru (Selectivity)

Pri modelovani pozadi mnoho autort navrhuje pristup aktualizace pozadi podle klasifikace
jednotlivych bodt. Vychazi z logické uvahy, Ze body klasifikované jako popredi by se na
podobé pozadi mély podilet odliSnou vahou neZ body klasifikované jako pozadi.

Nulova selektivita - tato varianta je zde uvedena jen pro tplnost. Pfi této varianté je
model pozadi aktualizovan vSemi body bez ohledu na klasifikaci bodu. Pro Klouzavy
prumér (3.4) by vzorec vypadal nésledovné:

Bt+1($7 y) = OéIt($, y) + (1 - OZ)Bt($, y) pro vSechny ($7 y) (324)

Uplna selektivita - pfi této varianté je model pozadi aktualizovan jen body, které nejsou
klasifikovany jako popredi, v opa¢ném pfipadé model pozadi zistava nezménén. Mezi
charakteristické rysy tohoto pristupu patfi: model pozadi neni po celou dobu béhu
ovlivnén novymi objekty ve scéné, nemoznost reakce na dlouho trvajici zmény ve scéné
(svételné zmeény, znehybnéni pohybujicich se objekti), chybné vyhodnocovani, pokud
model pozadi byl inicializovan snimky obsahujici pohybujici se objekty. Posledni uve-
dend vlastnost mé ve vétsiné pripad za disledek vznik duchti, coz ma negativni vliv
na celkovou kvalitu detekce. Pro Klouzavy primér (3.4) by vzorec vypadal nasledovné:

OZIt($,y) + (1 - Oé)Bt($,y) kdy ($7 y) ¢ Ft($, y)
Bii(z,y) = 3.25
e = G Ky (z,9) € Fay) %)
Casteéna selektivita - pii této varianté je model pozadi aktualizovan obéma typy bodi,
pfi ¢emz typ bodu urcuje vahu, jakou se bude podilet na modelu pozadi. Pi aplikovani
podilové selektivity na Klouzavy pramér (3.4) by vzorec vypadal nasledovné:

| adi(z,y) + (1 —a)Bi(z,y) kdy (z,y) ¢ Fi(z,y)
Braley) = { BlLiz.y) +(1— B)Bi(ry) kdy (v.y) € Fla,y) 20

kde «, 8 € [0,0;1,0]. Tento pfistup umoziiuje dostatecné reagovat na dlouho trvajici
zmény ve scéné, jimiz mohou byt svételné zmeény o velké intenzité ¢i znehybnéni pohy-
bujicich se objektt. Z pohledu eliminace duchii si metoda taktéz nestoji spatné. Cim
je hodnota o mensi, tim se pozadi rychleji aktualizuje. A proto jsou duchové rychleji
eliminovany. Na druhou stranu, pokud je hodnota 3 prilis velka, tak se mizZe objevit
efekt v préci [5] oznacovan jako wake-effect. Efekt se objevuje v popfedi v opaéném
sméru pohybujiciho se objektu. Tento efekt je znatelnéjsi u vétsich pohybujicich se
objekti, pomalejsiho pohybu a vétsi hodnoty 5. Pokud ma byt systém vysoce ucinny
v eliminaci duchi, tak tato strategie (3.26) v [5] neni doporuc¢ovéna. Misto toho autofi
navrhuji pfistup zalozeny na konceptu Pernamence memory.

Pernamence memory - pristup zaloZeny na konceptu Pernamence memory, PM, vyza-
duje existenci nové matice dat PM(z,y) o stejné velikosti jako je matice poptedi,
kazda hodnota PM;(z,y) je asociovana s pFislusnym bodem matice popfedi. Potom
v kazdé instanci PMy(z,y) v ¢ase t je definovand matice dat, kde hodnota PM(z,y)
je ziskdna z hodnoty pfedchozi instance ¢ — 1 a z bindrniho vstupu Fi(x,y) podle
predpisu:

PMt_1($,y) + Co (ai do Cmam) kdy Ft(xay) =1
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kde inicializovand matice PMy(z,y) = 0, Cp je konstanta, zde Cy = 1 , kterou je
matice PM inkrementovana, Cj,q, je maximéalni hodnota, kterd muze byt uloZena
v PM. Kdyz hodnota bodu matice PM v ¢ase t, PMy(z,y), dosahuje maximalni
hodnoty Ciqz, potom bod pozadi umistény ve stejné pozici, B(z,y), je aktualizovan
hodnotou z aktuédlniho snimku, I;(z,y). Celkovy systém aktualizace modelu pozadi je
popsan rovnici (3.28).

aly(z,y) + (1 — a)By(z,y) kdy (z,y) ¢ Fi(z,y)

Ii(z,y) kdy (z,y) € Fi(z,y) a

Bt+1($,y) = PMt($ay) = Chnaz
By(x,y) kdy (z,y) € Fi(z,y) a

PM(z,y) < Crax

(3.28)
Zvolena hodnota C,,, udava pocet snimku, které musi uplynout k eliminaci duchi,
ktefi se objevili v popiedi. Cim mensi C,,4z, tim je eliminace duchfi rychlejsi. Nic
méné hodnota konstanty bude zaviset pfevazné na typické rychlosti pohybujicich se
objektti ve scéné. Naptiklad pokud se objekt pohybuje pomalu, je nutné hodnotu
Cinaz nastavit vétsi. Jinak pri uplynuti éasu C,,, by hrozilo, Ze model pozadi by

vvvvvvv

3.4 Ovéfeni dat

V této fazi dochazi k ovéreni platnosti vystupnich dat, které jsou reprezentovany binarni
maskou popredi. BéZnym pristupem je odstranéni izolovanych boda aplikovanim jednim
z trojice morfologickych filtri eroze, dilatace, median ¢i jejich vhodnou kombinaci. V praxi
je vSak tento proces nedostacujici, proto ¢asto byvéa jesté doplnén metodou vytvareni blobt
(sady propojenych bodt), které slouzi k identifikaci s redlnym objektem a k eliminaci téch
blob1, které jsou prilis malé, aby korespondovaly s realnym objektem.
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(a) Aktualni snimek, t = 874 (b) Model pozadi
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(c) Maska poptedi (d) Vy¢isténa maska popredi

(e) Extrakce popfedi (f) Vysledek detekce doplnény o sledovani objektt

Obréazek 3.1: Ukazka jednotlivich fazi detekce
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Kapitola 4

Sledovani objektu
(Object tracking)

Sledovani objektu pres né€kolik snimki video sekvence je jednim z dalsich dulezitych tkold
v oblasti pocitacového vidéni, které ¢asto navazuje a pracuje s vystupnimi daty ziskanymi
pri procesu detekce pohyblivého télesa. Tato disciplina se zabyva ziskanim ucelené infor-
mace o pohybu objektu ve video sekvenci. Cilem je nalezeni podobnosti ve vlastnostech
objekti v jednotlivych po sobé jdoucich snimcich. To lze také popsat jako snahu o prifazeni
sledované trajektorie objektu k objektu nalezeného v néasledujicim snimku video sekvence.
Trajektorie vyjadiuje polohu objektu béhem jeho pohybu v kazdém momentu case t.

Abychom mohli sledovaci systém pouzit na komplexni scénu, zaméfime na oblast sledo-
véani vicero objektii ve scéné (multi-object tracking), ktery o proti sledovani jednoho objetu
prinasi fadu novych problémi. Systém musi byt schopen fidit zanik, rozdéleni, slouceni a da-
181 slozité pripady souvisejici s vicenasobnym vyskytem objektt. Informace k problematice
sledovéani objet byly ¢erpény z praci [7, 9], .

4.1 Formulace problému

Zakladnim problémem je piifazeni sady objekttt R~ = {r’i_l, r’g_l, ...,r% —1} pfedcho-
zitho snimku k blobtim B' = {b}, b}, ... b} vyskytujicich se v aktudlnim snimku. Blob

(nékdy nazyvén cil) je zdkladni entitou, kterd predstavuje detekovany objekt. Nutné je po-
dotknout, Ze jeden blob muze byt tvofen i vice objekty, takovym blobem je napf. slupina
lidi. Kazdy blob je mozné popsat sadou vlastnosti, jako je pozice, velikost, barva, textura,
rychlost a tvar.

4.2 Porovnani blobu

Nejbéznéjsim ptistupem je vyuziti tabulky porovnani, pfesnéji matice porovnani (Match
matrix). Pokud budeme predpokladat, ze v aktudlnim snimku se vyskytuje N blobu a
v predchozim snimku M blobt, tak bude pozadovana matice o velikosti M x N. Kde radky
budou predstavovat objekty a sloupce pfedstavuji bloby detekované v aktudlnim snimku.
Matice porovnani ndm vyjadfuje miru shody mezi jednotlivymi bloby a objekty. Mira shody
je nejcastéji vyjadiena jako euklidovska vzdalenost mezi objektem a blobem, resp. jejich
sadou vlastnosti. V této praci je blob definovany jako trojice: B = {P,C,S}, kde P je
pozice blobu, C' je barva blobu a S je velikost blobu. Potom matice porovnani MM; ; je
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vypoctena dle predpisu:

MMy = O = X2+ (% — %) + /(B — B2 + (G — G + (B, — By)* +
+ (S, — S)2 (4.1)

kde pozice blobu je popsana soufadnicemi svého centroidu, X a Y, barva je vyjadfena
jako primérné hodnoty jednotlivych slozek RGB vektoru, R, G, B , spo¢tenych pies oblast
blobu a velikost zde predstavuje celkovy pocet pixelu tvorici blob, S.

Tato technika vsak trpi vaznymi nedostatky. JelikoZ jednotlivé vlastnosti mohou nabyvat
rizné velikych hodnot, jedna vlastnost se mize na vysledku podilet vétsi vahou nez jina.
Proto v praci [2] navrhuji jednotlivé vlastnosti normalizovat do intervalu [0,0; 1,0]. Naptiklad
velikost blobu podélit celkovou velikosti snimku. Podobné hodnoty jednotlivych slozek RGB
vektoru podélit hodnotou 255 a soutadnice centroidu blobu podélit rozméry snimku. Matice
porovnani je potom vypoctena jako normalizovana euklidovska vzdalenost dle predpisu:

MM;; = 1- \/%(AX/Xdim)z + (AY/Ydim)2 4+ (AR/255)% + (AG/255)2 +

+ (AB/255)2 + (AS/vel Snimku)? (4.2)

kde AX, AY vyjadfuje vzdalenost mezi blobem a objektem na ptislusné z-ové a y-ové
soufadnici, AR, AG a AB vyjadifuje rozdil primérngch hodnot jednotlivich barevnych
RGB slozek, AS je rozdil velikosti .

Pii vyjadfeni vzdalenosti dvou porovnavanych blobi jsem upfednostnil metriku zaloze-
nou na obdélniku vymezujiciho hranice blobu pfed metrikou pocitajici s centroidy z divodu
ziskani relevantnéj$ich informaci. Ohrani¢ujici obdélnik (Bounding box) je definovan jako
nejmensi obdélnik, ktery obsahuje celou oblast blobu. V pripadé, Ze se obdélniky v sou-
sednich snimcich ¢astecné prekryvaji, pak je jejich vzdalenost rovna nule. Prekryv zde
predstavuje jednu z kliovych indicii pro nalezeni identity objektu mezi sousednimi snimky.

U prifazeni objekt-oblob, u nichz je rozdil vzdalenosti abnorméalné veliky, AX > X4,V
AY > Yiae, je mira shody automaticky nastavena na nulu. Jelikoz tato pfifazeni lze
z fyzikalniho hlediska oznacit jako nerealna.

Jednim z castych jevi, které komplikuji sledovani objekti, je rozpadnuti objektu na
vice blobii. Tento jev je zpiisoben Spatnou extrakci objektu pfi procesu detekce pohyblivého
télesy ve scéné, kterd prekryvaji ¢ast objektu napr. pouli¢ni lampa, kmen stromu. Problém
rozpadnuti objektu lze ¢aste¢né fesit spojenim blizkych blobi do jednoho, podminka pro
spojeni je formulovana: AY < 7y A AX < 7x, kde AX, AY je vzdalenost mezi dvéma
bloby na pfislusné x-ové a y-ové souradnici, 7y a Tx jsou prahy maximalni vzdalenosti.
V mém pripadé se osvéddila hodnota 7y = 7x = 4.

Reseni pomoci spojeni blizkjch blobti bohuzel neni dostate¢né, jelikoz prah maximalni
vzdélenosti nemusi zahrnout vSechny bloby. Potom z rozpadenych blobt pouze jeden pre-
vezme identitu objektu z predchoziho snimku, zbylé bloby jsou identifikovany jako nové
objekty. U téchto objektt vsak kvili jejich podobnym vlastnostem casto dochézi k vzajem-
nému prehazovani identity mezi jednotlivymi snimky, jak je ilustrovano na obrazku 4.1. Pro
tuto situaci je charakteristické, Ze casti rozpadlého objektu maji kratkou zZivotnost, pouze
nékolik méalo snimki, poté je objekt opét tvoren pouze jednim blobem. Tento problém je

Loperace odéitani od jednicky je ve vzorci definovana spise z didaktickych ditvodi, aby hodnoty v matici
bylo mozno interpretovat jako miru shody mezi porovnavanymi objekty a ne jako miru odlisnosti.
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Obrazek 4.1: Priklad preruseni identity objektu na zékladé rozpadnuti objektu

feSen zvyhodnénim stabilnich objektl, respektive znevyhodnénim novych objektt, u nichz
je mira shody s porovnavanymi bloby jiz pfedem automaticky sniZena o urcitou hodnotu,
v mém pripadé se jednd o hodnotu 0,05.

4.3 Prirazeni objektu k blobu

Piifazeni objektu k blobu na zakladé vypoctené matice porovnani neni trivialni zalezitosti.
Tato oblast je v literatufe znama jako Prifazovaci problém (Assign problem), kde se snazime
o prifazeni blobu k objektim, tak aby kazdy blob byl pfifazen jednomu objektu a naopak.

Nejjednodussi strategii je, ze se prochazi matice po Tfadcich, v kazdém fadku je nale-
zena ,nejlepsi shoda“, na jejimz zadkladé dochazi k prifazeni objekt-blob. Tato technika
v8ak trpi mnohymi nedostatky. Vysledek pfirovnani neni stabilni, zavisi na potradi procha-
zenych Tadki, coz Casto degraduje optiméalni vysledek. Pt¥iklad ptifazeni je ilustrovan na
obrazku 4.2b.

Castéjsi strategii nalezeni optimalniho pfifazeni je zaloZena na maximalizaci souctu
matice, nalezeni nejvétsiho souc¢tu prifazeni objekt-blob. Tato tloha je definovana na pro-
storu n!, kde poéet moznych feseni (kombinaci) je ddn permutaci. Napfiklad pokud budeme
mit matici o velikosti 3 x 3, potom pocet kombinaci pfifazeni objekt-blob, které je nutné
projit, je roven faktoridlu 3! = 3-2-1 = 6, jmenovité rl-r2-r3, r1-r3-r2, r2-rl-r3, r2-r3-rl,
r3-r1-r2, r3-r2-rl. V pripadé tabulky na obrazku 4.2c je nejlepsi pfirovnani nalezeno u kom-
binace rl-r3-r2, jejiz soucet je roven 0,9 4+ 0,5 + 0,7 = 2,1. Nevyhodou této techniky je, Ze
s rostouci velikosti matice se rapidné zvysuje vypocetni naro¢nost. Napiiklad pro matici
5 x 5 to znamena projit 120 kombinaci, pro matici 12 x 12 jiz 479 001 600 kombinaci. Pokud

B1 | B2 | B3 B1 | B2 | B3 B1 | B2 | B3
R1/09]|02]0,3 R1109]02]0,3 R1109]02]0,3
R2|01]08]|0,7 R2 01108 0,7 R2 01|08 ]0,7
R3|01]05]0,2 R3|01]|05]0,2 R3|01]05 0,2
(a) (b) Suma = 1,9 (¢) Suma = 2,1

Obréazek 4.2: a) je priklad matice porovnani. b) je pfiklad pfifazeni objekt-blob metodou
»nejlepsi shoda“. ¢) je pfiklad pfifazeni objekt-blob metodou maximalizace souctu.
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se bude ve video sekvenci v jeden moment nachazet vétsi pocet zajmovych objektd, mize
to pro sledovaci systém znamenat vyrazné zpomaleni. Proto jsem zavedl omezeni velikosti
matice na maximalni velikost 7 X 7, v niz jsou upfednostnény objekty s vétsi velikosti.

Zlepseni vykonnosti sledovaciho systému lze docilit nasazenim specializovanych algo-
ritm® na prohledavani matice, které vyuzivaji heuristické pristupy a aproximacéni metody
feSeni. Mezi né napiiklad pat¥i iterativni algoritmus Softassign nebo zndmé&jsi Madarsky al-
goritmus (téz znam jako Kuhn-Munkresiv algoritmus), ktery byl poprvé publikovan v roce
1955 Haroldem Kuhnem. Tento algoritmus pracuje s ¢asovou slozitosti O(N?) oproti pi-
vodni faktoridlové ¢asové slozitosti O(n!).
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Kapitola 5

Navrh a implementace testovaci
aplikace

Tato kapitola se zabyva navrhem a implementaci aplikace, jejiz snahou je demonstrovani
¢innosti nékterych detekénich algoritmu spolu se sledovacim algoritmem popsanych v ptred-
chozich kapitolach. P¥i navrhu aplikace byl hlavné kladen diraz na funkénost a efektivitu
detekénich algoritmt pred uZivatelskym rozhranim samotné aplikace.

Mimo demonstrovani ¢innosti naimplementovanych detekénich algoritmi, je také cilem
poskytnout informace, co se déje v prubéhu jednotlivych fazi detekéniho procesu. Tyto infor-
mace jsou poskytovany v podobé vizualnich dat, kterd nam dovoluji ziskat lepsi predstavu
o principech detekce pohyblivého télesa.

Navrhnuta aplikace byla implementovana pomoci programovacich jazyku C a C++
s pouzitim volné dostupné knihovny OpenCV, coZ z ni ¢ini multiplatformni aplikaci. Kni-
hovna OpenCYV zde zajistuje jednoduchy pristup k obrazovym dattim video sekvence. Jako
vstupni datovy proud je pouzit videosoubor uloZeny ve formatu .avi. Vzhledem k poZadavku
na schopnost aplikace pracovat v realném case je také mozné pouzit primy datovy proud
z pripojené kamery.

5.1 Navrh aplikace

Aplikace byla navrZena tak, aby byla schopna uspokojit nase poZzadavky ohledné sbéru,
zpracovani a vizualizace vystupnich dat. Pfi navrhu aplikace bylo nutné feSit problémy
jako je zajisténi pristupu k obrazovym datim, efektivni manipulace s daty a moznost jejich
vizualizace, zptsob komunikace mezi detekénim a sledovacim modulem a v neposledni fadé
také volba vhodné formy prezentace vystupnich dat.

Na zékladé vztaht mezi jednotlivymi komponenty byla navrZzena struktura aplikace,
kterd je popsand diagramem datovych tokt na obrazku 5.1.

Vstupem aplikace je nac¢tend video sekvence. Zdrojem této video sekvence muze byt
jednak pripojenda kamera nebo videosoubor ulozeny ve formatu .avi. Diky moznosti pripojeni
riznych zdroju lze lépe analyzovat vlastnosti detekéniho algoritmu. Pokud se zabyvame
analyzou algoritmu pracujiciho v redlném case, pak lze jako zdroj vyuzit pfipojenou kameru.
Pro hlubsi analyzu algoritmti je pfinosnéjsi pracovat s uloZenym videosouborem, nad kterym
1ze provadét opétovnad vyhodnocovani na zékladé riizného nastaveni detekéniho algoritmu.

Cinnost detekéniho algoritmu je zde rozdélena do tfech krokt: modelovani pozadi, de-
tekce popredi a ovéreni findlnich dat. Jelikoz vsechny zde implementované detekéni algo-
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ritmy jsou zaloZeny na metodé odecitani pozadi, tak popisovany scénar je pro vSechny tyto
algoritmy shodny.

Vybér vhodné strategie modelovani pozadi je jeden z klicovych faktoriu tispésnosti celého
detekéniho procesu. U modelovani pozadi je snaha omezeni nachylnosti ke zménam v po-
zadi, ale zaroven udrzeni citlivosti k identifikaci pohybujicich se objektti. Mezi techniky
modelovani pozadi jsem zafadil Prumér poslednich N snimkit, Klouzavy primér, Klouzavy
Gausstuv prumeér, Smésice Gaussovych kiivek, které jsou diskutovany v sekci 3.3. Jedné se
o rizné uspésné techniky, jak odhadovat pozadi, jehoz hodnota se v ¢ase pozvolna méni.

Na zékladé dostupného modelu pozadi dochazi k detekci popfedi, jiz snahou je nalezeni
pohybujicich se objekt v aktualnim snimku. Princip detekce spociva v odecitani aktualniho
snimku od modelu pozadi pixel po pixelu. Vysledkem je binarni maska o stejném rozméru
jako aktualni snimek. V tspésnosti detekce poptedi hraje velkou roli zvolend hodnota prahu.
U ni je casto potfeba ménit hodnotu v zavislosti na typu zvolené video sekvence. Proto je
nutné, aby pri chodu aplikace byla dostupné moznost si zvolit svou hodnotu prahu. Naproti
tomu metoda Klouzavy gaussiv prameér je jiz navrzena tak, ze si dokaze obsluhovat hodnotu
prahu zcela automaticky.

Vysledkem detekce popredi je binarni maska, kterda nam popisuje mozné kandidaty
na popredi. Tato maska je vSak silné degradovand pritomnym Sumem, coZ mé za néasle-
dek velké mnozstvi falesnych detekci. BéZnym pristupem je odstranéni izolovanych bodu
v masce aplikovanim ruznych filtri. Pro tento ucel je nejvyhodnéjsi aplikovat jeden z trojice
morfologickych filtrt - dilatace, eroze a median ¢i jejich vhodna kombinace.

Po ovéteni platnosti dat v masce poptedi je pro dalsi chod aplikace nezbytné nutné
vydolovand data pfevést na jinou reprezentaci. Takovou vhodnou reprezentaci jsou pro nas
bloby, jedna se o spojenou sadu pixeld tvofici souvislou oblast. V nasem ptipadé se na bloby
jiz mtzeme divat jako na jednotlivé pohyblivé objekty ve scéné.

Ze sady bodu, z kterych je blob tvoren, lze vyextrahovat dalsi dilezité informace
o vlastnostech blobu. Mezi tyto vlastnosti miuzeme zafadit polohu centroidu blobu (ge-
ometricky stfedu blobu), hranice blobu vyjadfena pomoci obdélniku, pocet bodu tvofici
blob, primérné hodnoty jednotlivych slozek RGB vektoru spoctenych pfes oblast blobu.

V tuto chvili jsme schopni nidzorné prezentovat vysledky detekéniho algoritmu na jednot-
livych snimcich video sekvence. Vysledky detekéniho algoritmu lze demonstrovat na prvotni
binarni masce popfedi, popfipadé binarni masce popiedi zbavené Sumu. DalSim néstrojem
pro prezentovani vysledkiu je vizualni oznaceni blobi, které lze provést jednak vykreslenim
hranic blobu pomoci obdélniku nebo obarvenim samotné oblasti blobu.

Dalsim krokem je navrzeni sledovaciho algoritmu, u néhoz jsou pozadavky na co nejme-
nsi ¢asovou naroc¢nost vypoctu a na schopnost sledovani vice objektii na jednou. U sledovani
objekt ve video sekvenci se snazime ziskat ucelenou informaci o pohybu objektu. Principem
sledovaciho algoritmu je parovani blobti mezi pfedchozim a aktualnim snimkem na zakladé
jejich podobnosti. Sledovaci proces se sklada z nasledujicich kroku: vypocet podobnosti
mezi bloby z predchoziho a aktualniho snimku, pfifazeni blobt a aktualizace sledovanych
objekti.

Podobnost mezi dvéma bloby je zde vypocitana jako euklidovska vzdalenost mezi vlast-
nostmi blobi. S dirazem na co nejmensi vypocetni naro¢nost byla sada vlastnosti zvolena
jako trojice: pozice, barva a velikost blobu. Pfed vypoctem euklidovské vzdalenosti jsou
v8ak nejprve hodnoty vSech vlastnosti normalizovany, aby se na vysledné hodnoté podi-
lela kazd4a vlastnost stejnou vahou. Finalni pfifazeni je provedeno na zakladé maximalizace
souctu jednotlivych pfifazeni. Vybér prifazeni je volen s dirazem na maximalizaci zisku
podobnosti z pohledu celkové scény, nikoliv pouze z pohledu jednotlivct.
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Data produkované ve sledovaci fazi jsou prezentovana v podobé vykresleni trajektorie
u kazdého sledovaného objektu. Trajektorie zde predstavuje sadu bodti, kterymi objekt
prosel v prubéhu pfedchozich snimku. Dalsim dilezitym nastrojem pro prezentaci vysledki
v této fazi je vykresleni identifikac¢niho ¢isla u kazdého sledovaného objektu.

5.2 Implementace

Aplikace je implementovana pomoci programovacich jazyki C a C++ ve svobodném vy-
knihovna OpenCV, kterd poskytuje nastroje pro pristup k video sekvenci, funkce pro ma-
nipulaci s obrazovymi daty a jednoduchy aparat pro tvorbu GUI

7 pohledu navrzené aplikace je pro nas vhodné casti aplikace implementovat jako sa-
mostatné komponenty, coz ndm prinese vetsi nezavislost a jednodussi udrzbu téchto celk.
K tomu tucelu je vyuzito vlastnosti objektového programovani, kterymi disponuje jazyk
C++.

5.2.1 Tridy BS_detector a Tracker

Tiida BS_detector, kde detector predstavuje nazev konkrétni detekéni metody, imple-
mentuje vlastnosti detekce pohybu zalozené na technice odecitani pozadi, které jsou ve
tridé popsany sadou atributii a operaci. Mezi dilezité atributy patfi model pozadi a sada
proménnych, které ovliviiuji kvalitu detekéni metody, mezi né patii ucici konstanty, prah
detekce a inicializa¢ni konstanty. Proces detekce je zde popsan pomoci operaci, které 1ze nad
t¥idou vykonavat. Pro spravny chod detekéni metody musi nejprve dojit k nastaveni pro-
ménnych, to zde zajistuje konstruktor t¥idy. Konstruktor zde mize byt volan bez parame-
tru, na jehoz zéakladé dojde k nastaveni proménnych defaultnimi hodnotami, nebo s jednim
parametrem, ktery zajisfuje nastaveni proménnych z konfiguraéniho souboru. Tato inicia-
lizace vsak neni kompletni, jelikoZ je potieba alokovat paméf pro model pozadi, k tomu
slouzi metoda initBackgroundModel(). Samotny proces detekce je zajistovan metodou
substract (), kterd provadi odecitani aktualniho snimku od modelu pozadi a néslednou
aktualizaci modelu pozadi. Vysledkem operace je surova binarni maska popredi, kterou
je mozno v dalsich krocich procistit od pfitomného sumu. V t¥idé BS_detector je imple-
mentovanid metoda renderBackground(), pomoci niz lze vykreslit aktualni stav modelu
pozadi.

Vlastnosti metody pro sledovani objektti jsou popsany tiidou Tracker. Mezi sadu je-
jich atributt patfi seznam aktuélnich trackil, ktery je implementovan pomoci indexového
kontejneru <vector> poskytovaného knihovnou STL, pocet track®, ktery zajistuje gene-
rovani identifika¢niho ¢isla pro novy track, a maximalni pocet blobu, kterym lze omezit
pocet sledovanych blobi v kazdém snimku. T¥ida Tracker disponuje pretizenym konstruk-
updateTracks (), ktera tvori jadro sledovaciho procesu. Operace provadi sparovani tracki
s aktualné detekovanymi bloby, na zakladé této operace dochazi k aktualizaci seznamu
tracki, jednotlivé tracky jsou bud smazany (v pfipadé nenalezeni vhodného kandidéta na
sparovani), aktualizovany (v pfipadé nalezeni vhodného kandidéta na sparovéni) nebo nové
vytvoreny (v pfipadé nalezeni nového objektu ve scéné). Pro vykresleni vysledku sledovaciho
procesu je dostupnd operace renderTracks (), kterd umoznuje kombinovat vykreslovani ID
¢isla nad sledovanymi bloby ¢ vykreslovani celkového pohybu ve scéné pomoci trajektorii.
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V praci je také pouzita tfida BlobExtractor, kterd zde tvoii objektovou nadstavbu
knihovny cvBlob.

5.2.2 Knihovny OpenCV, cvBlob a TinyXML

Pri implementaci aplikace bylo vyuzito nékterych jiz existujicich knihoven, pfi jejichz volbé
hréala roli predevsim moznost snadné modifikace a integrace do nasi aplikace.

e knihovna OpenCv 1.0.0
e knihovna cvBlob 0.9.5

e knihovna TinyXML 2.6.1

vvvvvv

Sifitelnou knihovnu uréenou pro manipulaci s obrazem ptivodné vyvijenou spolec¢nosti Itel.
Knihovna poskytuje nastroje pro pfistup k video sekvenci, pfi ¢emz jako zdroj miize slouzit
videosoubor uloZeny ve formatu .avi nebo pripojena kamera, fadu funkci pro efektivni
manipulaci s obrazovymi daty a jednoduchy aparat pro tvorbu GUIL

Knihovna cvBlob vznikla jako alternativa k robustnéjsi knihovné cvBlobsLib vyvijené
v rdmci OpenCV. Knihovna obsahuje zékladni funkce pro praci s bloby, jako je extrakce
blobu a jeho vlastnosti, filtrace blobu dle velikosti, vizualni lokalizace blobu. V tomto pro-
jektu byla nasazena pro extrakci blobti z bindrni masky popfedi. Knihovné se v nasem
projektu dostalo malych zmén, kdy funkce pro extrakci blobu byla rozsifena o moznost
spojeni blizkych blobt do jednoho blobu.

Posledni z uvedené trojice knihoven je malad knihovna TinyXML, ktera disponuje za-
kladnimi funkcemi pro zpracovani xml souboru. V tomto projektu byla vyuZita na Cteni
konfiguracniho souboru, ktery je soucasti nasi aplikace.

5.3 Ovladani aplikace

Aplikace je navrzena jako konzolova aplikace komunikujici pomoci pfikazového radku. Apli-
kace se spousti prikazem:

> BSdetektor.exe [nazev_videosouboru_avi]

kde nazev_videosouboru avi je nepovinny parametr. Pokud bude aplikace spusténa bez
parametru, pokusi se aplikace ziskat pfistup k video sekvenci z pfipojené kamery. V ptipadé
absence zdroje video sekvence bude aplikace ukoncena.

Po Gspésném spusténi se zobrazi ivodni text doplnény o informace o video sekvenci. Pro
spusténi detekéniho procesu je uzivatel vyzvan ke zvoleni konkrétni detekéni metody a volbé
zapnuti/vypnuti funkce pro sledovani objektii. Svou volbu je nutné vzdy potvrdit stisknutim
tlac¢itka Enter. Aplikaci je mozné v kazdém kroku ukoncit stisknutim tlacitka Q. Po volbé
detekéni metody a volbé sledovani objektu je zahajen proces detekce, ktery je signalizovan
sadou nové vytvorenych oken. Kde kazdé okno ilustruje jednu z fazi detekéniho procesu:

e Input — ukazuje aktudlni snimek video sekvence

e Output — ukazuje finalni vystup detekéniho procesu, popt. doplnény o stav sledovani
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e Background — ukazuje stav modelu pozadi (u multimodalni metody MoG jen ten
nejpravdépodobnéjsi modul)

e Foreground — ukazuje masku popredi
e Foreground filtering — ukazuje masku popfredi vycisténou od izolovanych bodu

Proces detekce lze pozastavit a opétovné spustit stisknutim tlacitka P. Ukonceni aplikace
pri probihajicim procesu detekce je mozno vyvolat stisknutim tlacitka Esc. Soucasti aplikace
je také konfigura¢ni soubor, ktery dovoluje vlastni nastaveni parametri u implementovanych
metod.
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Kapitola 6

Testovani

V této kapitole se budu snazit shrnout vysledky jednotlivych detekénich algoritmi a pou-
kézat na jejich hlavni prednosti, popripadé nedostatky. U testovani se zaméfim predevsim
na vliv zmeény klicovych parametri detekénich algoritmi na tspésnost detekce.

Testovaci data jsou tvorena sadou video sekvenci snimajici redlnou scénu v rozliSeni
384 x 288 a snimkovaci frekvenci 30 snimki za vtefinu.

Vysledky zpracovani jsou ovéfovany jednak na zakladé vizualniho porovnavani anebo
pomoci srovnavaciho skriptu. V oblasti pocita¢ového vidéni je snaha napodobit lidské vni-
mani, proto se da Tici, ze vyhodnoceni spravnosti na zakladé vizualniho porovnani méa nej-
vétsi relevanci. Bohuzel tato technika je velmi pomala. Proto na ovéfovani vétsiho kvantu
dat je nasazeno strojové porovnavani vysledk detekéniho algoritmu s referenénimi daty.
Jelikoz vsak shoda ziskanych dat s referenénimi daty neni ¢asto binarni problém, je nutné
vysledky ziskané pomoci strojového vyhodnoceni brat s urcitou rezervou. Vysledky udcin-
nosti detek¢nich metod budou prezentovany pomoci metriky:

e FN (false negative) vyjadiuje pocet nedetekovanych objekt,

e TP (true positive) vyjadiuje pocet spravné detekovanych objekti,
e FP (false positive) vyjadiuje pocet chybné detekovanych objekt,
e FAR (False Alarm Rate) = FP / (FP + TP),

e DR (Detection Rate) = TP / (TP + FN),

kde Detection Rate (DR) vyjadiuje miru poc¢tu spravnych detekei k celkovému poétu vSech
potencionalné moznych detekci, False Alarm Rate (FAR) vyjadfuje miru poc¢tu chybné
provedenych detekci k celkovému poctu vSech provedenym detekci. Objekt je spravné de-
tekovany, pokud se jeho obdélnikova hranice shoduje s referenénim objektem. Shoda je zde
informaci ohledné metrik a algoritmu pro vy¢isleni vykonu detecnich a sledovacich metod
lze nalézt v praci [3].

6.1 Hodnota detek¢niho prahu

Jeden z klicovych atributi u detekénich metod popsanych v této praci je hodnota prahu.
Hodnota prahu uréuje miru citlivosti detektoru ke zménam ve scéné. Cim je hodnota prahu
vétsi, tim se detektor stava vice imunni vici zménam ve scéné. PTi tomto testu se zamérime
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na vliv zmény prahu na tuc¢innost detektoru a pokusime se uréit optimalni hodnotu. Jako
testovaci data byly vzaty hodnoty z intervalu [25; 80], ziskané hodnoty budou prezentovény
dvéma grafy.

Zavislost prahu na Gspésnostdetekce Zavislost prahu na Gspésnostdetekce Il
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Obrazek 6.1: Grafy vyjadiujici zavislost prahu na tspésnost detekce

Pii testech vyslo najevo, ze volba prahu neni trivialni zalezitosti, jelikoz volba je podmi-
néna pritomnosti riznych jevi a jejich ¢etnosti ve video sekvenci (jako je Sum, odrazy, stiny,
tmava mista ve scéné, nestacionarni objekty pozadi, pfitomnost pohyblivych objekti s bar-
vou podobné pozadi). Pfi volbé prahu se ¢asto setkdme s nepfijemnou situaci, kdy uspésna
eliminace jednoho druhu jevii mé za nasledek zvyseni nachylnosti k jinym neZzédoucim je-
vim. Proto se pfi vybéru snazime najit ur¢itou rovnovahu mezi jednotlivymi eliminacemi
nezadoucich jevi. Pri testech se ukazalo, Ze detektor vykazuje nejlepsi vysledky pro hod-
noty prahu v intervalu [40;50]. Nutné je podotknout, Ze hodnota prahu je silné ovlivnéna
typem snimané scény. Napf. u scény, v niz se vyskytuji mista se zvysenou kolisavosti jasové
intezity, je nutné hodnotu prahu zvysit, tak aby se minimalizoval pocet falesnych detekci.
Zvysenim prahu je vsak ¢asteéné sniZzena i citlivost k detekci pohybujicich se objektd majici
podobnou barvu jako pozadi. V téchto piipadech se osvéddila strategie vyuzivajici lokalni
(adaptivni) prahovéni, které umoziuje jednak v oblastech o zvySené kolisavosti jasové in-
tenzity snizit prah citlivosti a jednak zvySit prah citlivosti ve stabilnich oblastech, jak je
ilustrovano na obrazku 6.2.

(a) Aktualni snimek (b) Adaptivni prahovani (c) Globalni prahovani

Obrazek 6.2: Ukazka adaptivniho a globalniho prahovani
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6.2 Hodnota ucici konstanty

Dalsim dulezitym atributem, na kterém zavisi ispésnost detekce, je hodnota ucici konstanty.
U¢ici konstanta uréuje rychlost aktualizace modelu pozadi. Cim je ué¢ici konstanta vétsi, tim
se bude vstupni snimek vice podilet na podobé modelu pozadi. Pro testovani vlivu velikosti
ucici konstanty na tspésnost detekce byly zvoleny hodnoty z intervalu [0,0005; 0,5].
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Obrazek 6.3: Grafy vyjadfujici zavislost ucici konstanty na tspésnost detekce

Pii testovani se potvrdil pfinos ve vyuziti ucici konstanty pro modelovani pozadi. Ktera
umoznuje lepsi reakci na zmény osvétleni a na dlouho trvajici zmény ve scéné. Pii velké
mife adaptivity vSak casto dochazelo k rychlému pfesunu pohyblivych objektd do pozadi,
coz v urcitych chvilich zptsobilo zadnou ¢i jen ¢astecnou detekci. Tento jev byl patrnéjsi
u velkych a pomalu se pohybujicich objekti. Naopak ¢im byla ucici konstanta mensi, tim
byl model pozadi stabilnéjsi vic¢i zménam ve scéné. P¥i testu se jako prijatelny kompro-
mis mezi ¢asovou stabilitou a adaptivitou pro uéici konstantu ukazal interval [0,005; 0,05].
U aktualizace pozadi se osvédcila strategie selektivniho modelovani pozadi, pfi niz dochézi
k aktualizaci pozadi podle klasifikace bodt vstupniho snimku. Pokud je obrazovy bod kla-
sifikovan jako popfredi, podili se na modelu pozadi mensi mirou nez body klasifikované jako
pozadi.

6.3 Detekce pohyblivych objektu ve venkovni scéné

Detekce pohyblivych objektt ve venkovni scéné je pomérné komplikovany tikol kvili velkym
zménam v osvétleni a velké ¢etnosti vyskytu nestacionarnich objektti pozadi (vétve stromi,
traviny, kefe, svétla semaforu), jejichz pohyb by nemél byt detekovan. V tomto misté se jako
nejvhodnéjsi ukazalo nasazeni multimodalniho modelu pozadi — zde Smésice Gaussovych
ktivek, kterd vyuziva nékolik gaussovek pro popis pohybu nestacionarnich objekti pozadi.

Pfi pouziti unimodalniho modelu pozadi, jako je napt. Klouzavy Gaussiv pramér, je
nutné pro eliminaci faleSnych detekci zptisobené nestacionarnimi objekty pozadi zvysit prah
detekce, coz vSak vede k celkovému snizeni citlivosti detektoru.
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(e) Maska popfedi pro a = 0,0005 (f) Maska popfedi pro a = 0,005 (g) Maska popfedi pro a = 0,05

Obrazek 6.4: Ukazka vlivu ucici konstanty na model pozadi a naslednou tspésnost detekce

6.4 Detekce pohyblivych objektt ve vnitfni scéné

Detekce pohybu ve video sekvenci, jez zachycuje vnitini scénu, je o poznani jednodussi, je-
likoZ se vyznacuje stabilnéjsim prostfedim, avSak neni to vzdy podminkou. Hladky prubéh
detekce ve vnitinim prostfedi mohou narusit takové jevy, jako je pulsujici zarivka, lesklé ob-
lozeni chodeb ¢i vrzené stiny. Pro eliminaci téchto jevi se casto vyuzivaji stejné mechanismy
jako u venkovni scény.

6.5 Sledovani pohyblivych objektu

Jelikoz sledovaci algoritmus byl navrZzen s dirazem na co nejmensi vypocetni naro¢nost, je
uspésnost sledovaciho algoritmu silné zavisla na kvalité dat ziskanych v detekénim procesu.
Algoritmus zvlada sledovat vice objektti na jednou a implementacni omezeni na maximalni
pocet sledovanych objektt v jeden okamzik se na testovanych video sekevncich nejevi jako
prilis velké omezeni. Vliv tohoto omezeni je navic jesté snizen prednostnim vybérem vétsich
objektt pro sledovani.
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P1i sledovani dochéazi k velkému nartstu poctu registrovanych objektt v pribéhu celé
video sekvence, coz se projevuje na vysokém identifikacnim ¢isle ID. Na velikosti tohoto
¢isla se prevazné podileji falesné detekované objekty (jejich Zivotnost je jen par snimku),
prerusend identita objekti, ktera je zptisobend nekvalitni extrakei objekti v detekénim pro-
cesu a malou schopnosti sledovaciho algoritmu fesit vzajemné prekryvani objektt. DalSim
faktorem, ktery se podili na vysokém ID ¢islu je absence moznosti uchovéavat si ztracené
objekty po nékolik dalsich snimkii.

Ac¢ pri vyvoji sledovaciho algoritmu bylo provedeno nékolik tspésnych krokt pro snizeni
poctu sledovanych falesnych objekt, tak je to stale nedostacujici. V prubéhu dalsiho vyvoje
je proto prioritni pokracovat ve zdokonalovani sledovaci metody a to i pfipadé, ze by to
znamenalo pfehodnoceni vypocetnich narokd na sledovaci algoritmus.

6.6 Vypocetni naroc¢nost

Pro nasazeni detekéni metody v redlném c¢ase je nezbytné, aby detekéni algoritmus byl scho-
pen zpracovat alesponn 3 az 5 snimku za vtefinu. Vypocetni naro¢nost jednotlivych metod
je ukdzana v tabulce 6.1. Pokud detektor neni primarné uréen pro nasazeni v naro¢nych
venkovnich scénach, je z pohledu vypocetni naro¢nosti vhodné sdhnout po unimodéalnich
metodéach jako je napf. Klouzavy Gausstuv prameér, jejichz vypocetni naroky jsou znatelné
mensi nez u multimodalnich metod.

Detekéni metoda Pocet Cas Snimku
snimku | zpracovani | za vterinu
Primeér poslednich 8 snimkt 2688 3:47 12
Klouzavy prumér 2688 1:24 32
Klouzavy prumér PM 2688 1:24 32
Klouzavy Gaussuv prumeér 2688 1:24 32
Klouzavy Gaussuv prumér PM 2688 1:26 31
Smésice Gaussovych kiivek 2688 8:32 5

Tabulka 6.1: Vypocetni naro¢nost detekénich metod
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo popsat principy detekce pohyblivych objekti ve videu.
Oblast detekce pohyblivych objektt se ukazala jako rozsahla oblast, proto se tato prace blize
zameétila pouze na jednu ¢ast a tou jsou detekéni metody zalozené na principu odecitani
pozadi, pii ¢emz nejveétsi pozornost byla vénovana pristuptim k modelovani pozadi a jejich
aktualizace a technikdm detekce popiedi, které se ukazaly jako klicové z pohledu celkové
kvality detekce.

Vétsina popsanych metod byla naimplementovana a néasledné otestovana na fadé video
sekvenci. Vysledky ukézaly, ze techniky pracujici na principu odecitani pozadi se pravem
tési velké popularité v odborné komunité zabyvajici se pocitacovym vidénim. Z pohledu
vypocetni narocnost/kvalita se na prvnim misté z testovanych metod umistila metoda
Klouzavy Gausstiv prumér, kterd disponuje kvalitnim aparitem, ktery zajistuje dostateénou
adaptivitu k okoli a dostatecné vysokou citlivost v detekci.

V praci je také popsana jedna multimodalni detekéni metoda MoG, ktera ukazuje novy
pristup k modelovani pozadi, kterym lze pomérné tspésné fesit problém pohybujiciho se
pozadi, aniz by byla razantné snizena citlivost detekce. Nevyhodou této metody jsou zvysené
vypocetni naroky.

Budouci rozsiteni miize probihat vice sméry. Jeden z prioritnich je rozsifeni a zdokona-
leni sledovaciho systému pfedevs§im o predikci polohy sledovaného objektu pro nasledujici
snimek, napf. pomoci Kalmanova filtru, moznost uchovavat si ztracené objekty po néko-
lik dalsich snimkd pro navazani identity, vylepseni fizeni piekryvu sledovanych objekti.
Dalsim rozsifenim by mohla byt klasifikace detekovanych objekti, kterd by nam poskytla
komplexnéjsi informace o snimané scéné. V neposledni fadé by také nebylo od véci rozsirit
zabér této prace a pokracovat ve zkoumani dalSich metod zalozenych na odecitani pozadi,
popfipadé na jinych ptistupech, které by poskytovalo podrobné a ucelené informace o této
bezesporu velmi zajimavé oblasti.
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Dodatek A

Obsah prilozeného DVD

e Zdrojové soubory programu

e Knihovny potfebné k pielozeni aplikace
e Prelozend aplikace pro Windows

e Konfigura¢ni soubor

e Manual k ovladani aplikace

e Testovaci videa

e Videoukazky c¢innosti detektoru

e Text bakalaiské prace v .pdf a .tex
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