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Abstrakt

Tato bakalarskd prace se zabyva implementaci a testovanim rtznych algoritmd na sle-
dovani objektu ve videu, zaloZengch na principu Césticového filtru. Jejich vlastnosti jsou
porovnavany a diskutovany pomoci vytvoreného néastroje, objektivné hodnoticiho piesnost
sledovani. Dalsimi tématy prace jsou dynamické prizptisobovani se aktualnimu charakteru
scény a zotaveni se z doCasného prekryti sledovaného objektu jinym objektem.

Abstract

This bachelor’s thesis is dealing with implementation and testing of algorithms used for
object tracking in video, based on the principle of Particle filter. Their features are compared
and discused using a tool, that objectively evaluates the accuracy of tracking. Other topics
are dynamic adaptation on actual scene characteristics and recovery from object overlay.
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Kapitola 1

Uvod

Vzrastajici vykon podéitacov, zvySujica sa dostupnost kamier s vysokym rozliSenim spolu
s potrebou automatickej analyzy videa dali podnet na rozvoj systémov sledovania objektu.
Tie su vo vysoke] miere vyuZivané ako stucast vysokotroviiovych aplikicii, v ktorych je
vyzadované detekcia polohy objektu v kazdej snimke videa. Prikladom mézu byt dohladové
systémy na letiskach, systémy na monitorovanie dopravnej situacie ¢i aplikacie na ovladanie
pocitaca pomocou gest.

Napriek intenzivne prebiehajicemu vyskumu v tejto oblasti ma sledovanie objektu este
mnoho slabych miest. Problémy moze sposobovat pohyb kamery, prekryvanie sledovaného
objektu inym objektom ¢i zmena osvetlenia scény. Cielom tejto prace je porovnat vlastnosti
a zhodnotit vyhody réznych pristupov k sledovaniu objektu. Doraz je kladeny na algo-
ritmy zaloZené na matematickom principe Casticového filtra (z anglickej literatiry znamy
pod pojmom Particle filter). K ich objektivnemu porovnaniu sluzi vytvoreny prostriedok
na ohodnocovanie presnosti sledovania. Praca tiez popisuje navrh, implementaciu a testo-
vanie nastroja na automatické prispésobovanie sa charakteru scény a nastroja na detekciu
a vysporiadanie sa s docasnym prekrytim sledovaného objektu inym objektom.

Jadro prace je strukturované do piatich kapitol. Prva z nich sa zaobera popisom prob-
lematiky sledovania objektu vo videu, na ¢o nadvizuje kapitola s teoretickymi poznatkami
o Casticovom filtri. Dalsie dve ¢asti sti venované navrhu a implementécii nastrojov potreb-
nych pre ucely prace. Posledna kapitola, na ktort je kladeny najvicsi doraz, sa zaoberd
experimentami. Ich vysledky st dokreslené ukazkovymi videami, ktoré si prilohou prace.



Kapitola 2

Sledovanie objektu vo videu

Sledovanie objektu, inymi slovami odhad trajektorie telesa pocas jeho pohybu v scéne, je
délezitou a rychlo sa rozvijajicou problematikou z oblasti spracovania obrazu. Tato kapi-
tola si ddva za ciel stru¢ne vysvetlit jej zdklady. Najskor podéva informécie o moZnostiach
reprezenticie a detekcie objektov, dalej sa zameriava na kategorizaciu jednotlivych algorit-
mov na ich sledovanie. Vybrané algoritmy su blizsie popisané. Informécie k tejto kapitole
boli ¢erpané z [14].

2.1 Reprezentacia objektu

Sledovany objekt moZe byt reprezentovany viacerymi sposobmi, pri¢om vhodnost ich pouzi-
tia zavisi od typu sledovanej scény a planovaného nasadenia vysledného programu. Mozné
sposoby reprezenticie objektu na zaklade tvaru zobrazuje obrazok 2.1. Bod (a) alebo
skupina bodov (b) sa pouziva v pripade, Ze sledovany objekt zabera velmi malu ¢ast videa.
Geometrické tvary (c) a (d) ndjdu vyuzitie najmi v scénach s objektami nemeniacimi svoj
tvar, daju sa vsak pouzit aj v opaénych pripadoch. Pre tie je vSak najoptimélnejsie pouzit
reprezentaciu pomocou kostry (f), kontiry (g) a (h) alebo siluety objektu (i).

Reprezentaciu na zéklade tvaru je moZzné kombinovat so vzhladovou reprezenticiou.
Okrem inych sa pontka vyuzitie histogramu alebo vzorky (v anglickej literatare template).
Casticovy filter, implementovany v tejto praci, kombinuje tieto dva pristupy s vyznacenim
polohy objektu pomocou obdiznika. V dokumente [14] je uvedené, Ze takéto rieSenie je
nachylné na zmenu osvetlenia v scéne, pristup s vyuzitim vzorky je naviac problematicky
pri zmene tvaru alebo natocenia sledovaného objektu.

2.2 Detekcia objektu

Znédmym algoritmom je od¢itanie pozadia (v anglickej literattre Background Subtraction).
Metéda je zaloZzend na vytvoreni modelu pozadia a nasledného hladania odchylok pre pri-
chadzajuce snimky. Kazda vyznamné zmena oproti pozadiu indikuje pohybujtci sa ob-
jekt. Okrem porovnévania presne korespondujicich bodov sa naskytd moZnost porovnéavat
bod s okolim jeho ,,dvoji¢ky*“, alebo pracovat s blokmi o rozmeroch napriklad 5x5 pixelov.
Dosledkom tychto postupov je mensia nachylnost na chvenie kamery, zanedbatelny pohyb
na pozadi alebo jemné zmeny osvetlenia scény. Fungovanie algoritmu pribliZzuje obrazok 2.2,
ktorého lava Cast reprezentuje zachytent snimku videa, pravé vysledok po odéitani pozadia.



Obr. 2.1: Reprezentécia objektu, prebrané z [14]. (a) fazisko objektu, (b) viac bodov, (c)
obdlznikova vzorka, (d) elipsovit4 vzorka, (e) &iastkové vzorky, (f) kostra objektu, (g) kon-
trolné body na konttre objektu, (h) kontura objektu, (i) silueta objektu

Iné moznost detekcie objektu je zaloZend na vyznamnych bodoch v obraze. Tieto body sa
svojou farebnou intenzitou vyrazne odlisuji od svojho okolia. Vyhodou metddy je jej odol-
nost vodi zmendm osvetlenia. Zndmym spdsobom detekcie vyznamnych bodov je pouzitie
Moravcovho operdtora [8], ktoré moze fungovat nasledovne. Z okolia 4x4 body sa vypocitaju
zmeny intenzity v horizontalnom, vertikdlnom a diagonalnom smere. Pokial je najmensia
z tychto hodnét lokdlnym maximom v okoli 12x12 bodov, bod je prehlaseny za vyznamny.
Dal$imi metédami st napr. Harrisov a SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) detektor.
Porovnanie pristupov mozno najst v [7].

Obr. 2.2: Detekovanie objektu odéitanim pozadia, prebraté z [4]



2.3

Rozdelenie algoritmov na sledovanie objektu

PodTla [14] moZno algoritmy na sledovanie objektu kategorizovat do troch skupin, tak ako to
zobrazuje tabulka 2.1. Ku kazdej kategérii je uvedenych niekolko konkrétnych prikladov al-

.....

slovensky ekvivalent.

Point Tracking

MGE tracker
GOA tracker
Kalman filter

Deterministic methods

Statistical methods Particle filter
JPDAF
Kernel Tracking
Mean-shift
Template and density based apperarance models | KLT
Layering
Eigentracking

Multi-vi L
ulti-view appearance models SVM tracker

Silhouette Tracking

State space models
Contour evolution Variational methods
Heuristic methods
Hausdorff

Hough transform

Matching shapes

Tabulka 2.1: Rozdelenie algoritmov na sledovanie objektu, ¢iastoéne prebraté z [14]

Prvé skupina, volne prelozitelné ako sledovanie bodov, pracuje na zdklade reprezentéicie
sledovanych objektov pomocou bodov. Tie mozu byt vo vSeobecnosti nahradené aj inymi
geometrickymi Gtvarmi. Problémom je sprévne priradit body z ¢asu ¢t k bodom z ¢asu t — 1
a tak zachytit dynamiku objektu. Deterministické, v niektorych pripadoch aj Statistické
metddy, to rieSia kombinaciou pravidiel zobrazenych na obrazku 2.3:

blizkost — nova poloha objektu sa oproti predchddzajicej vyrazne nezmeni

mazimdlna rychlost — definuje horntt hranicu rychlosti objektu, ¢im limituje kruhové
okolie, v ktorom sa mdze nachédzat bod z novej snimky

mald zmena rychlosti — rychlost a smer pohybu sa nemeni vo velkej miere
spolocny pohyb — okolité body sa pohybuji podobnou rjchlostou a smerom

tuhost objektu — predpokladd, ze sledované objekty nemenia svoj tvar, preto sa vzdia-
lenost jednotlivych bodov zdsadne nemeni

Statistické metédy zanasaju do sledovania objektu neuréitosti modelujice Sum a iné
negativne vplyvy vo videu. Zakladom fungovania st dva modely. Prvy popisuje vztah
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Obr. 2.3: Pravidla pre hladanie odpovedajucich si bodov, prebraté z [14]
(a) blizkost, (b) maximalna rychlost, (¢) mald zmena rychlosti, (d) spoloény pohyb, (e)
tuhost objektu

nového stavu objektu na zaklade toho predchadzajuceho a Sumu, druhy pojednava o me-
rani zavislom na aktudlnom stave a Sume merania. KonkrétnejSie fungovanie je vysvetlené
v dalsej kapitole, na Casticovom filtri.

Druh4 skupina algoritmov, anglicky oznacovana ako Kernel tracking, realizuje sledovanie
transformaciou, ako napriklad posunutim ¢i rotaciou. Zastupcom tejto skupiny algoritmov
je tzv. Template matching, ktory sa pomocou koreldcie pixelov snazi najst vhodného kan-
didata pre sledovany objekt, reprezentovany referenénou vzrokou. Vypocétova naroc¢nost
tejto metddy je pomerne vysokd, dé sa vSak znizit hladanim objektu v okoli jeho pred-
chédzajucej pozicie. Okrem klasickej korelacie pixelov je mozné pouzit pristup vyuzivajuci
histogramy, kombinaciu tychto pristupov alebo pocitanie priemernej hodnoty pixelov v re-
feren¢nej a kandidatnych vzorkach.

Dalsim zastupcom je algoritmus Mean-shift. Zékladnou myslienkou je iterativne maxi-
malizovat podobnost histogramov sledovaného objektu a jeho hypotetickej polohy. V kazdej
iteracii sa okolo aktualnej polohy vygeneruju kandidatne, ktorych histogramy sa porovna-
vaju s referenénym. Na zaklade najvic¢sej podobnosti sa vypocita tzv. mean-shift vector,
podla ktorého sa upravi hypotetickd poloha. Algoritmus zvycajne konverguje po piatich
az Siestich krokoch, po ktorych je najdend pozicia s histogramom najviac podobnym refe-
ren¢nému histogramu.

Dalsie algoritmy v tejto kategorii sti schopné pracovat s referenénymi snimkami objektu
z viacerych uhlov, a tym sa vysporiadaf s natd¢anim objektu pocas jeho sledovania.

Posledné kategdria sa zaobera sledovanim siluet. Tieto metédy poskytuja presny popis
tvaru pre objekty, ktoré sa nedaju popisat jednoduchym geometrickym tutvarom. Prvéa
podkategdria, volne prelozitelnd ako porovnévanie tvaru, moze pracovat podobne ako uz
spominany Template matching. Model siluety objektu (hrany, konttara objektu pripadne
histogram) st porovnavané s modelom z predchadzajucej snimky. Referenény model je reini-
cializovany, aby sa predislo problémom spdsobenym zmenami osvetlenia scény, natocenia
a tvaru objektu.

Druhé podkategéria by sa dala nazvaf evolicia konttr. Funguje iterativnym vyvijanim
kontury z predchadzajicej snimky. Tato evolicia vyzaduje, aby sa ¢ast objektu v aktuélnej
snimke prekryvala s objektom v tej predchadzajucej.



Kapitola 3

Casticovy filter

Kapitola popisuje teoretické zaklady algoritmu implementovaného v tejto praci. Zacina
definovanim zakladného principu, pokracuje popisom dvoch zékladnych modelov a faz,
na ktorych je Casticovy filter postaveny. Tie st vysvetlené na rovniciach prebratych z [1].
Ku koncu zhftia fungovanie algoritmu pomocou prehladného obréazka.

Casticovy filter prvykrat predstavili pani M. Isard a A. Blake v roku 1998 [5]. Je odvo-
deny od znameho algoritmu Kalman filter [10], ktorého zdkladnym problémom je fakt, ze
vSetky rozloZenia pravdepodobnosti st Gaussovské a v ¢ase t moze byt vybrany maximadlne
jeden kandidéat sledovaného objektu [9]. Tato nevyhodu odstranuje Casticovy filter. Jeho
hlavnou myslienkou a odli$nostou od spominaného predchodcu je aproximovanie funkcie
hustoty pravdepodobnosti vyskytu sledovaného objektu (dalej len pdf — Probability Density
Function) metédou Monte Carlo, ¢o prebieha pomocou suboru ¢astic (anglicky particle).
Meranim st jednotlivym ¢asticiam priradené vahy, ktoré oznacuju podobnost so sledovanym
objektom. Na zaklade vah dochadza k prevzorkovaniu c¢astic, kedy tie lepSie ohodnotené su
znésobené na tkor ostatnych. Do dalsej iteracie algoritmu ,,preziva“ viac kandidatov na sle-

dovany objekt, ktori mozu byt pozorovani siubezne [9]. Medzi dalsie vyhody Casticového
filtra patri nenachylnost na pohyb kamery.
Na popis dynamiky sledovaného objektu sa pouzivaju dva modely [!]. Prvym je sys-

témovy model (v anglickej literatire zndmy ako system model), popisujici vyvoj stavov
sledovaného objektu v ¢ase. Popisuje ho rovnica (3.1):

xp = fr(Trp—1, Vk—1) (3.1)

7 tej vyplyva, ze aktualny stav objektu zj je funkéne zavisly na predchadzajucom stave
Zg_1 a Sume vy_1. Model sa da v pravdepodobnostnej forme oznacit takto: p(zy|rg_1).

Druhym modelom je meraci model (measurement model). Popisuje sposob priradovania
véah jednotlivym casticiam. Meranie z;, v Case k zavisi na stave systému a meracom Sume
takisto v ¢ase k. Model je popisany vztahom (3.2):

2k = hg(wg, n) (3.2)

Alternativne sa da oznadit ako p(zx|xk).

Na spominané modely nadvizuju dve zdkladné fazy, ktorymi st predpovedanie a aktu-
alizécia (v anglickej literatture prediction a update) [1].

V prvej spominanej faze sa predpoveda tvar apriérnej funkcie pdf pre aktudlnu snimku
videa. Inymi slovami, ide o odhad polohy objektu, tak ako to zobrazuje rovnica (3.3).



p(Tk|z1:6-1) = /p($k|$k—1)p($k—1|z1:k—1)d$k—1 (3.3)

Apriérny stav zavisi na aposteriérnom stave z predchadzajicej iteracie p(zr_1|21.6—1),
opisaného rovnicou (3.4) z aktualizacnej fazy. p(xg|zi_1) je systémovy model, definujici
zévislost nového stavu na predchadzajicom.

Vo faze aktualizicie sa aposteriérne, na zdklade merania z; z Casu k, upravuje fun-
kcia pdf, predpovedand v predchadzajicej faze. Tohto je dosiahnuté pomocou Bayesovho
pravidla, ktoré predstavuje mechanizmus obnovenia informécii o stave objektu pouzitim
informécii z nového merania. Fazu blizsie popisuje rovnica (3.4), prebrana z [1].

p(zklzr)p(Tr|21:6—1)
P(2k|21:6—1)

p(zk|z1:6) = (3.4)

Aposteriérny stav pdf sa ziska pomocou aktudlnych merani p(z|zx), popisanych me-
racim modelom a aktudlnou apriérnou funkciou p(xp|z1.x_1), popisanou rovnicou (3.3).
Menovatel vzorca (3.4) slazi ako normaliza¢nd konstanta.

Po tejto faze dochadza k prevzorkovaniu ¢astic (v anglickej literattre sa stretneme s poj-
mom resampling). Castice s priradenou vysokou vahou st znasobené, naopak tie s nizkou
véhou zanikaju. Pouzivanymi metédami sa SIS (Sequential Importance Sampling) a SIR
(Sampling Importance Resampling). Presny popis ich fungovania je mozné najst v [1].

c o O 0 o o000 © o

meranie a

E aktualizicia

<——prevzorkovanie

'+
|
8
A\ I\ Z <«——predikcia
000

XTi

o

o -

Obr. 3.1: Shéma fungovania Casticového filtra, ¢iasto¢ne prebraté z [0]



Praktické fungovanie algoritmu zobrazuje obrazok 3.1. Pre prehladnost je zobrazenie
jednorozmerné. Zltymi kruhmi je reprezentovanych 10 castic s rozliénymi polohami. Tie
st nasledne ohodnotené pomocou meracieho modelu, poloha c¢astice s najviacsou vahou
reprezentuje novi polohu sledovaného objektu. Prevzorkovanim castic dochadza k zna-
sobeniu tych lepSie ohodnotenych, naopak tie s nizkymi vdhami zanikaja. Po prevzorkovani
dochédza k predikcii, kedy sa pripoé¢itanim Sumu upravi poloha astic a cyklus moze zacat
odznovu pre dal$iu snimku videa.



Kapitola 4

Navrh programu

Cielom tejto kapitoly je detailne popisat navrh programu. Vychadza z teoretickych poz-
natkov popisanych v ¢asti 3 a praktickych postrehov ziskanych pri implementécii a testo-
vani, ktoré samotny navrh spdtne ovplyvnili. Kapitola za¢ina popisom zdkladnej myslienky
realizicie Casticového filtra, nasledne blizsie popisuje jeho najddlezitejsie sucasti. Ku koncu
vysvetluje mechanizmy navrhnuté nad ramec zékladnej funkcionality algoritmu.

4.1 Kostra programu

Program bude pracovat ako konzolova aplikacia ovladané z prikazového riadku. S grafickym
uzivatelskym prostredim sa pre jednoduchost a zameranie prace na experimentovanie ne-
pocdita.

V pociatocnej faze programu déjde k spracovaniu parametrov zadanych pomocou prika-
zového riadku. Tie budi zaznamenané tak, aby k nim bol mozny jednoduchy pristup z viace-
rych miest programu. Nasledne déjde k nacitaniu videa Specifikovaného pri spusteni. Zobrazi
sa prva snimka a uZivatel interaktivne, pomocou mysi, vyberie sledovany objekt. Ten sa ulozi
ako referen¢ny obrézok, ktorého velkost bude zmenend podla hodnoty zadanej uzivatelom.
To bude mat za nasledok zniZenie narocnosti vypoctu pri velkych rozmeroch sledovaného
objektu. S referené¢nym obrazkom budit porovnavané vsetky Castice vytvorené pocas behu
programu. V pripade, ze bol zvoleny spdsob ohodnotenia ¢astic pracujuci s vyuzitim his-
togramu (blizsie popisané v Casti 4.2), déjde k jeho vytvoreniu. Je to z dévodu optimaliza-
cie programu, pretoze je zbytoc¢né aby sa histogram z referenéného obrazka znovu vytvaral
pri porovnavani s kazdou casticou.

Po vsetkych potrebnych inicializidciach déjde k samotnému sledovaniu vybraného ob-
jektu. Program iterativne, pre vSetky snimky zdrojového videa, prevedie nasledujtice kroky.
Najskor dojde k predikcii novej polohy sledovaného objektu. Kazdej ¢astici sa upravi poloha
pri¢itanim ndhodne vygenerovaného Sumu v rozmedzi zadanom vstupnymi parametrami
programu. Analogicky sa mozu zmenit aj rozmery castice a uhol jej natocenia. Takto
upraveny subor Castic bude nasledne ohodnoteny jednym z ohodnocovacich mechaniz-
mov. Castica s najviéSou véhou, predstavujica novi polohu sledovaného objektu, bude
zobrazené. Poslednou opericiou bude prevzorkovanie cCastic. Na zdklade ich ohodnote-
nia bud@i vygenerované nové, uréené pre dalsiu iterdciu. Jednotlivé snimky s vyznade-
nou polohou sledovaného objektu budi postupne zapisované do videostuboru, ktory bude
pred ukoncéenim programu uloZeny na pevny disk pocitaca.
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4.2 Ohodnocovanie ¢astic

Ohodnocovanie Castic spociva v ich porovnavani s referenénym obrazkom sledovaného ob-
jektu. Vysledkom porovnania bude vaha Castice reprezentovanad desatinnym ¢islom, pricom
je dolezita aj ¢asova narocnost porovnania, kedZe tato operédcia bude vykonana pre kazda
Casticu v kazdej snimke videa.

Prvym spdésobom ohodnocovania ¢astic bude od¢itavanie hodnét korespondujicich pi-
xelov Castice a referenéného obrazka. Konkrétne péjde o sumu druhych mocnin rozdielov,
tak ako to popisuje vzorec (4.1) prebraty z [3]:

|larrl — arr2|| = Z(arrlny — arr2yy)? (4.1)
‘r7y

Odpoditanie prebehne pre kazda farebnu zlozku RGB modelu zvl4st. Suma bude nako-
niec vynasobena hodnotou —1, aby sa dodrzalo pravidlo, Ze vysSie hodnoty znadcia lepsie
ohodnotenie. Vo zvysku prace bude tento spésob oznacovany ako zakladny algoritmus ohod-
nocovania castic.

Dalsim sposobom bude porovnévanie na zaklade histogramu vytvoreného zo $edoténo-
vého, resp. farebného obrézku (dalej len Sedoténovy, resp. farebny histogram). Pre kazdu
Casticu sa vypocita histogram, ktory bude nasledne porovnany s histogramom referenéného
obrazka, vytvorenym v pociato¢nej faze programu. Na porovnanie bude pouzitd jedna
z metdd, znamych z anglickej literatary ako Chi-square alebo Intersection, ktoré popisuja
vzorce (4.2) a (4.3) prebraté z [3].

(H1(i) — Ha(i))?
Hy (i) + Ha(1)

dchi—square(Hla HQ) = Z (42)

dintersection(Hla HQ) = Z mm(Hl(z), HQ(Z)) (43)

Posledny spésob bude kombinaciou predchadzajacich, vo zvysku prace oznacovany ako
hybridny pristup. Referenény obrazok a Castica sa rozdelia na obecne MxN Casti a z kazdej
z nich bude nésledne vytvoreny farebny histogram. Odpovedajuce si histogramy sa porov-
naju, pricom celkové ohodnotenie Castice bude rovné zapornej hodnote sic¢tu tychto porov-
hodnoty M a N budt nastavené na 1, pdjde o analdgiu pouzitia farebného histogramu.
Opaénym extrémom bude nastavenie tychto hodnét na rozmery referenéného obrazka, ¢o
bude podobné zakladnému algoritmu ohodnocovania Castic.

4.3 Ohodnocovanie presnosti programu

Kvoli zameru prace porovnat presnost jednotlivych spésobov ohodnocovania ¢astic a vplyv
ostatnych parametrov, bude potrebné vytvorit nastroj na ohodnocovanie presnosti fungo-
vania programu ako celku. Ten bude fungovat na zéklade porovnévania optiméalnej trajek-
térie s hypotetickou, vypoc¢itanou programom. Tato metédu popisuje ¢lanok [2], v ktorom
je vyuzita na sledovanie viacerych objektov.
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Uzivatelovi bude umoznené spustit program v Specidlnom vyznacovacom mode. Vy-
berie objekt, ktory chce sledovat a nésledne, po uplynuti stanoveného po¢tu snimok, znovu
vyznad¢i polohu sledovaného objektu. Takto bude pokracovat aZ do skoncenia videa. Vyz-
nacdovanie bude prebiehat interaktivne, pomocou mysi. Ndsledne program zapise do stitboru
rozmery sledovaného objektu, jeho pociatoéni polohu a takisto vSetky jeho polohy, ktoré
uzivatel vyznadil. K samotnému sledovaniu objektu neddjde.

Po spusteni programu v testovacom moéde dojde k nacitaniu iidajov zo siiboru. Na za-
klade zistenej pociatocnej polohy a rozmerov objektu sa bez zasahu uZivatela spusti sle-
dovanie objektu. Ohodnotenie presnosti bude zalozené na rozdiele korespondujicich poloh
objektu, vyznacenych uzivatelom v prvom mdéde a vypocitanych programom v druhom
mdéde. Po jednorazovom vyznaceni poldh objektu pre dané video bude moZné spustif sériu
testov zameranych na vplyv réznych nastaveni na presnost programu.

V ¢lanku [2] je spomenutd moznost pocitat odchylku absolitne v pixeloch. T4 bude
vyuzita v pripade, ze budu zadané nenulové hodnoty rozptylu Sumu pre rozmery castice, ¢o
spOsobi zmeny ich velkosti pocas behu programu. KedZze absolitna odchylka nezohladiiuje
velkost sledovaného objektu, nebude mozné objektivne porovnivat presnost v roznych scé-
nach.

V pripade, Ze sa velkost castic menif nebude, odchylka nebude poditana absolutne,
ale bude normalizovand podla velkosti ¢astice. To znamen4, Ze presnost algoritmu bude
vyjadrend tym, o kolko percent velkosti sledovaného objektu sa program odchyli. Vdaka
tomu bude mozné porovnévat medzi sebou rozne scény s rozdielne velkymi objektami.
Vipocet sa bude riadit podla vzorca 4.4:

)3

kde d,, je normalizovana vzdialenost, Ax rozdiel x-ovych stradnic, w Sirka castice, Ay
rozdiel y-ovych stradnic a h vyska Castice. Normalizuja sa vzdialenosti v obidvoch osiach
a nésledne sa pomocou Pytagorovej vety vypocita normalizovand vzdialenost.

Vzorec dokresluje obrazok 4.1, zelenou farbou je zndzornend idedlna poloha objektu
so stredom 57, ¢ervenou odhadovana poloha so stredom Ss.

w

A
/

Obr. 4.1: Odchylka idealnej a odhadovanej polohy
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4.4 Dynamicka zmena parametrov

Podkapitoly 6.2 a 6.3 dokdzu, Ze optimalny pocet a rozptyl ¢astic je tizko spéty s rychlostou
sledovaného objektu. Rychlejsi pohyb vyzaduje vyssSie hodnoty tychto parametrov, na opti-
maélne sledovanie pomalsieho pohybu stacia hodnoty nizsie. Uzivatel je teda nteny spréavne
nastavit tieto parametre pre kazdé video podla povahy scény, ktort zobrazuje. Naviac, ak
sa v inak pomalej scéne nachddza prudky pohyb, je treba nastavif spominané parame-
tre na vysoké hodnoty. To je vSak neefektivne v ostatnych, pomalych c¢astiach videa.
Kvoli tymto dévodom bude program obsahovat ndstroj na dynamickl zmenu parametrov,
konkrétne poctu Castic a rozpylu Sumu pre x-ovil a y-ovu suradnicu polohy. Cielom tohto
nastroja bude dynamické prisposobovanie sa aktualnemu charakteru scény a zvySenie uzi-
vatelského komfortu.

Pocas behu aplikdcie sa bude zaznamenavaf niekolko poslednych poléh sledovaného
objektu, z ktorych sa nésledne vypodita rychlost zvlast pre x-ovii a y-ovi os. Na zdklade
tychto hodnét sa budt nastavovat hore uvedené parametre. K tomu bude sluzit spojita
funkcia, ktora zabrani prudkym skokovym zmenadm poctu ¢astic a ich rozptylu.

Nevyhodou rieSenia moZe byt nestaly pocet castic, ktory mé za nésledok premenlivi
naroc¢nost vypoctu jednej snimky.

4.5 Zotavenie sa z prekryvania

Program bude schopny vysporiadat sa s doasnym prekrytim sledovaného objektu inym ob-
jektom. Navrhnuté riesenie popisuje algoritmus 1. K detekcii prekryvania dojde na zaklade
poklesu vahy najlepsie ohodnotenej Castice wy_pest pod prahovit hodnotu winin (1. riadok).
Inicializa¢nd Cast algoritmu pozostéva z vypoc¢tu priemernej zmeny polohy Ap na zdklade
predchadzajiceho pohybu telesa a z nastavenia poctu Castic na maximalnu hodnotu 7y maz-
Samotny cyklus bude iterovat, kym sa nezvysi ohodnotenie najlepsej castice nad prahovi
hodnotu, ¢o bude indikovat lokalizaciu uz odkrytého objektu. V kazdej iteracii cyklu sa po-
sunie stred generovania Castic ¢, o hodnotu Ap a zvysi sa rozptyl Sumu v, (5. a 6. riadok).
Vdaka tomu bude algoritmus odolny vo¢i drobnym zmenam rychlosti a smeru prekrytého
objektu. Nésledne sa vygeneruju Castice p pre dalsiu snimku videa a ohodnotia sa.

Algorithm 1 Zotavenie sa z prekryvania

1: if Wp_best < Wmin, then

comp(Ap)

Np < Np_max

while w;, < wp,;, do
cp < cp+ Ap
inc(vp)
gen(p)

eval(p)
9: end while

10: end if
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Kapitola 5

Implementacia programu

Tato kapitola za¢ina popisom vSeobecnych rysov programu, nastrojov a kniznic pouZitych
pri jeho vyvoji. Nasledne priblizuje implementéciu jeho jednotlivych stcasti, spomenutych
v kapitole 4. Priklady ich pouzitia spolu s ndvodom na ovladanie programu a prehladom
vstupnych parametrov si zhrnuté v prilohe A.

Program bol vytvoreny na platforme Microsoft Windows, vo vyvojovom prostredi Mi-
crosoft Visual Studio 2008. Implementovany bol v jazyku C++ bez pouzitia objektového
pristupu. Vyuzitd bola tiez kniznica OpenCV[12] (Open Source Computer Vision), zaobe-
rajuca sa pocitacovym videnim.

5.1 OpenCV

Informécie o OpenCV boli ¢erpané jednak zo stranok projektu [12], ale najmi z kniznej
publikacie venujicej sa komplexnému popisu vlastnosti a funkcionality kniznice, ktorou je
[3].

Zo sirokej plejady dostupnych funkcii boli vyuzité najméi tie, ktoré umoznuji naci-
tanie, zapis a zobrazenie videa v okne programu. Velmi uzitoéné boli Struktiry IplImage
a CvHistogram na spracovanie obrazku, resp. histogramu a funkcie k nim pridruZené.
Za zmienku stoji funkcia cvWaitKey zachytavajica stlacenie klavesy a cvSetMouseCallback
umoziujuca nadefinovanie vlastnej callback funkcie, reagujicej na udalosti mysi.

5.2 Kostra programu

Za zéklad programu bola pouzitd jednoduchd, volne dostupna implementacia Castico-
vého filtra zo stranok [11]. Vyuziva nadstavbu $tandardnej kniznice OpenCV s nazvom
OpenCVX [13]. T4 poskytuje mnozstvo novych funkcii, z ktorych niektoré su vyuzitelné
pri implementécii Casticového filtra.

Pouzita kostra programu obsahovala nacitanie a zobrazenie videa, funkcie na predikciu
a prevzorkovanie Castic a zakladny algoritmus ich ohodnocovania.

Hlavnymi zdrojovymi sibormi implementacie su:

e track.cpp — inicializdcia algoritmu, nacitanie a zobrazenie videa, rozsirujuce nastroje
e observetemplate.h — pozorovaci model, funkcie na ohodnocovanie Castic

e cvparticle.h — systémovy model, predikcia a prevzorkovanie

14



Po prelozeni vznikne jediny spustitelny sibor track.exe. Vstupom programu je videosubor
s priponou .avi pripadne video zachytené pomocou pripojenej kamery. Vystupom je sibor
output .avi, obsahujuici video s vysledkom sledovania objektu.

K predikcii novej polohy objektu dochédza na zaciatku cyklu, iterujiceho cez vsetky
snimky videa, volanim funkcie cvParticleTransition(...). Cyklus pokracuje ohodnoco-
vanim Castic popisanym nizsie a na jeho konci ddjde k ich prevzorkovaniu. To zabezpecuje
funkcia cvParticleResample(...).

5.3 Ohodnocovanie ¢astic

Funkcie na ohodnocovanie Castic sa volajui z cyklu prechadzajiceho cez jednotlivé snimky
videa, v zdrojovom stubore track.cpp. Podla parametra zadaného pri spusteni programu
sa zavola jedna zo Styroch funkcii.

particleEvalDefault(...) implementuje zakladny algoritmus ohodnocovania Castic.
Podobnost referen¢ného obrazka a castice sa vypodcita ako suma druhjych mocnin rozdielov
vSetkych pixelov, tak ako to popisuje vzorec 4.1. Na to sa vyuziva vstavana funkcia kniznice
OpenCV s nazvom CvNorm(). Takto vypocitand hodnota sa zapise do Struktary typu
CvParticle, ktora obsahuje informécie o vSetkych casticiach.

Funkcia na ohodnocovanie Castic particleEvalGrayHist(...) pracuje na béaze Se-
doténového histogramu. Pred jej prvym pouzitim dojde k inicializacii zavolanim funkcie
initializeGrayHist(...), ktord z optimaliza¢nych dévodov vytvori histogram z refe-
rencného obrazka. Ten sa predd ako parameter do funkcie particleEvalGrayHist(...),
ktora ho pomocou funkcie cvCompareHist(...) porovna s vytvorenym histogramom cas-
tice.

Obdobne funguje ohodnocovanie ¢astic zalozené na farebnom histograme. Pouzité funkcie
si particleEvalRGBHist(...) a initializeRGBHist(...). Na zaklade experimentov
na testovacich videach bolo zvolené porovnavanie histogramov metédou Intersection.

Poslednym spésobom je ohodnocovanie hybridnou metédou. K inicializacii sliuzi funkcia
initializeHyb(...), nasledne sa pre kazda snimku videa vola particleEvalHybrid(...).
Ta pre kazda z MxN casti Castice vypocita histogram. Z dévodu optimalizacie st kom-
plexné struktury CvHistogram nahradené CvMat s rozmermi 1 x pocet prvkov histogramu.
Hodnota pixelu sa vydeli konstantou uréenou vzorcom k = 256 /pocet prvkov, vysledok je
index polozky matice CvMat, ktord sa mé inkrementovat. Pocet prvkov bol empiricky zvo-
leny na hodnotu 64. Neskorsie testy ukazali, Ze zmena tejto hodnoty nema zasadny vplyv
na presnost algoritmu.

5.4 Ohodnocovanie presnosti prgramu

Prva fazu ohodnocovania zabezpecuje funkcia testLearn(...). Vyznacovanie polohy ob-
jektu je uskutocnené pouzitim funkcie icvGetRegion(. . .). Po skonéeni videa dojde k ukon-
¢eniu programu. Priebeh fazy zobrazuje obrazok 5.1.

V druhej faze sa zavola funkcia testExecute(...). T4 nacita zo siboru polohy ob-
jektu z predchadzajicej fazy a ulozi ich do pola bodov typu CvPoint. Po samotnom sle-
dovani objektu sa preda riadenie programu funkcii evaluateSuccess(...), ktord porovna
vzdialenost korespondujicich bodov ideédlnej (v obrazku 5.2 znézornené zelenou farbou)
a vysledovanej (zobrazené ¢ervenou farbou) trajektérie absolitne, alebo podla vzorca 4.4.
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Obr. 5.1: Prva faza nastroja na ohodnocovanie presnosti

5.5 Dynamicka zmena parametrov

O dynamickt zmenu parametrov na zéklade rychlosti pohybu sledovaného telesa sa stara
funkcia dynamicParamMotion(. . .). Hodnota Sumu sa ziska pripoc¢itanim empiricky zistenej
konstanty 5 k aktudlnej rychlosti objektu a to zvlast pre x-ovi a y-ovi os. Pocet Castic sa
vypocita nasledovne:

maxCastic — minCastic dx + dy

inCasti *
mmtastic -+ maxRychlost 2

Kde minCastic a maxzCastic je minimalny, resp. maximalny pocet Castic, max Rychlost je
hrani¢né rychlost. Hodnoty boli zvolené empiricky, v poradi 100, 600 a 20. Jedn4 sa vlastne
o namapovanie rychlosti objektu v intervale < 0, 20 > na interval poc¢tu ¢astic < 100, 600 >.
Pre hodnoty rychlosti vyssie ako 20 sa nastavi maximalny pocet castic.
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Obr. 5.2: Druhé faza nastroja na ohodnocovanie presnosti

5.6 Zotavenie sa z prekryvania

Detekciu a vysporiadanie sa s prekryvanim ma na starosti funkcia dynamicParamEval (.. .).
Klucovou tlohou je spravne nastavit prahovi hodnotu detekujicu prekryvanie objektov.
Experimentovanim s testovacimi videami bolo zistené, ze tato hodnota je pre kazdé video
odligné. Preto ju nie je mozné nastavit konstantne a musi sa zadat ako parameter pri spusteni
programu. Pokial ohodnotenie najlepsej castice klesne pod prahovi hodnotu, z pola pred-
chadzajucich poléh objektu typu CvPoint sa vypocita optimélna trajektoria. Stred genero-
vanych castic pre n-t snimku od zaciatku prekryvania sa vypocita podla 5.1:

Pn = Ppo+ n* Ap (5.1)

kde p, je nova poloha stredu Castic, pg je poloha poslednej Castice s nadprahovym ohod-
notenim a Ap je priemernd zmena polohy objektu z predchédzajtcich snimok.
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Kapitola 6

Testovanie a experimenty

Vdaka néstroju na ohodnotenie presnosti sledovania objektu z ¢asti 4.3 je mozné objektivne
ohodnotit fungovanie programu pri jeho roznych nastaveniach a pouZitych algoritmoch.
Tato kapitola porovnava implementované metédy vyberu najlepsSej ¢astice a popisuje ex-
perimenty s po¢tom potrebnych castic a nastavenim Sumu. TaktieZ sa zaobera testovanim
nastroja na dynamick(l zmenu parametrov a zotavenia sa z prekryvania objektov. Vsetky
tabulky, grafy a obrazky pouzité v tejto kapitole boli pre jej tcely vytvorené, Ziadne z nich
neboli prevzaté z inych dokumentov.

Experimenty prvych styroch podkapitol boli realizované pomocou davkového stuboru,
ktory postupne spustal program v testovacom mdde s rozli¢nymi nastaveniami parametrov.
Program bol docasne upraveny tak, aby vysledky testovania zapisoval do textového suboru,
¢o ulahdilo ich spracovanie. Kazdy experiment prebehol pitkrat a vysledné hodnoty st
priemerom tychto piatich pokusov.

Ku kazdej podkapitole bolo vytvorené ukizkové video dokreslujice vykonané experi-
menty a ich vysledky. Subory s videosekvenciami st ulozené v adresari \vid\experimenty
na prilozenom DVD. Adresar \vid obsahuje video demo.wmv, ktoré demonstruje zakladné
vlastnosti implementovaného rieSenia a je vhodné na rychle zoznidmenie sa s jeho funkcio-
nalitou a typmi vykonanych experimentov.

6.1 Porovnanie pristupov k ohodnocovaniu cCastic

Tato podkapitola obsahuje sériu experimentov zameranych na ¢o najkomplexnejsie porov-
nanie fungovania jednotlivych pristupov k ohodnocovaniu castic. Taktiez st diskutované
vlastnosti implementovaného Casticového filtra, spomenuté v kapitole 2 a 3. Na konci
podkapitoly st zhrnuté charakteristické ¢rty jednotlivych spdsobov ohodnocovania Castic.
Vysledky experimentov su zobrazené vo forme tabuliek s normalizovanou odchylkou od ideal-
nej trajektérie. Hodnota N/A znamend, ze doSlo k strate objektu a sledovanie skonéilo
netspechom. Pouzité testovacie vided sa nachadzaju v adreséari \experimenty\zdrojove
na prilozenom DVD. Pokial nie je uvedené inak, experimenty boli uskuto¢nené s pouzitim
300 castic a optiméalnym rozptylom pre dant scénu. Velkost referencéného obréazka a Castic
bola zmenené na 24x24 pixelov.

V testovacich videach Vid01 a Vid02 sa vyskytuji objekty nemeniace svoj tvar. V pr-
vom z nich dochadza k rychlemu pohybu a prudkym zmenam smeru sledovaného objektu,
ktorym je Cast ludskej tvare. Zakladny algoritmus pracujici so vzorkom objektu dosahuje
velmi dobré vysledky s priemernou normalizovanou odchylkou 0,14 pri pouziti 300 ¢astic.

18


file:///vid/experimenty
file:///experimenty/zdrojove

Histogramové pristupy st na tom s presnostou o poznanie horsie. Najlepsi vykon podal hy-
bridny pristup, nasledovany farebnjym histogramom. Ohodnocovanie ¢astic pomocou Sedo-
ténového histogramu skoncilo netspechom. Nepriaznivym vplyvom na histogramy je fakt,
Ze bola vybrand iba cast tvare, ¢o spodsobuje, Ze okolie sledovaného objektu sa farebne
podoba na objekt samotny. V druhom videu dochadza k sledovaniu objektu s jednou pre-
vladajucou farbou na bielom pozadi. Poradie presnosti jednotlivych pristupov je totozné
s predchadzajicim experimentom.

Vided Vid03 a Vid04 sa zameriavaji na otestovanie pripadov, v ktorych dochadza
k zmene tvaru alebo natoceniu sledovaného objektu. V prvom videu je sledované tenisova
hracka, ktora pocas hry neustéale meni pézu tela, v druhom je sledovana natacajica sa tvar.
Podla o¢akivani z kapitoly 2, zédkladny algoritmus pracujici so vzorkou objektu v takychto
podmienkach nedosahuje dobré vysledky. Ani v jednom pripade sa nepodarilo objekt sle-
dovat az do konca testovacieho videa. Ostatné algoritmy dosiahli uspokojujucejsie vysledky.
Najvyssiu presnost dosiahol farebny histogram, tesne nasledovany hybridnym pristupom.
Uspesnost algoritmov zaloZzenych na histograme sa da pripisaf faktu, Ze napriek zmene tvaru
a natocenia objektu nedochddza k velkej zmene percentuélneho zasttipenia farieb. Vysledky
prvych Styroch pokusov st prehladne zhrnuté v tabulke 6.1.

def | gray | rgb | hyb 8 8
Vido1 | 0,14 | N/JA | 1,88 0,45
Vid02 | 0,09 | N/A | 0,54 0,29
Vid03 | N/A | 0,65 | 0,37 0,40
Vido4 | N/A | 0,29 | 0,23 0,23

Tabulka 6.1: Odchylka pristupov k ohodnocovaniu ¢astic

Predchadzajtice experimenty ukézali univerzélnost hybridného pristupu ktory s akcep-
tovatelnou presnostou dokazal sledovat objekt v obidvoch typoch videi, s tuhymi objektami,
aj s tymi, ktoré menia svoj tvar a natocenie. Tabulka 6.2 ukazuje presnost tohto pristupu
vzhladom na pocet Casti, na ktoré je objekt rozdeleny.

hyb22 [hyb 44 | hyb 8 8 | hyb 12 12 | hyb 24 24
Vidol | 0,93 0,55 0,45 0,52 1,10
Vid02 | 0,35 0,31 0,29 0,24 0,26
Vid03 | 0,49 0,41 0,40 0,44 N/A
Vidoj | 0,23 0,21 0,23 0,25 N/A

Tabulka 6.2: Odchylka jednotlivych nastaveni hybridného pristupu

7Z tabulky mozno odvodit nasledovné zévery. V prvych dvoch videdch dosahoval hy-
najst istd analdgiu s vysledkami predchadzajici experimentov, ktoré ukéazali, Zze na videa
Vid01 a Vid02 je najvhodnejsi zakladny pristup ohodnocovania ¢astic. Hybridny pristup
s parametrami 24 24, v tomto pripade rozdelujuci referenény snimok na casti o velkosti
ukéazali, Ze u videi Vid03 a Vid0/ sa viac ako zdkladny pristup vyplati pouZitie histogramov.
To demons$truje aj o nieco vyssia uspesnost hybridného algoritmu pracujiceho s mensim
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poctom casti, ¢o sa svojou podstatou blizi k ,,¢isto“ histogramovému pristupu. Vynimkou
bol hybridny pristup s parametrami 2 2, ktory dosahoval horsie vysledky. Vykonané boli
aj experimenty s rozdielnym poc¢tom horizontalnych a vertikdlnych casti. Z vysledkov vy-
nastavenie vyrazny vplyv na kvalitu sledovania. Pri extrémnom nastaveni typu ,hyb 24
1“ dochadzalo k drobnym vertikdlnym nepresnostiam, naopak pri nastaveni ,hyb 1 24¢ sa
nepresnosti prejavili v horizontalnom smere.

V kapitole 3 bolo uvedené, 7e Casticovy filter nevyzaduje pouzitie statickej kamery.
Tato vlastnost potvrdzuju experimenty s videami Vid05 a Vid06, zobrazujicimi Sportujtce
osoby pohyblivou kamerou. Naviac, v druhom spominanom videu sa podarilo zakladnym
algoritmom uspesne sledovat hokejového hraca. To dokazuje, Ze v niektorych pripadoch
moze byt tento pristup tspesny aj pri objektoch, ktoré v mensej miere menia svoj tvar.

Video Vid07 zachytava scénu v miestnosti so slab$im osvetlenim. Okrem zvySeného
Sumu v obraze dochadza aj k postupnej zmene osvetlenia objektu z dévodu jeho natacania
vodi zdroju svetla a tiez dvom skokovym zmenam spdsobenym rozsvietenim a zhasnutim
stropnej lampy. Takto naro¢né scéna ma fatdlny vplyv na tspe$nost sledovania za pouZi-
tia algoritmov zaloZenych na histograme. Vysledok je mozno vidiet na obrazku 6.1. Sle-
dovany objekt sa strdca v momente, ked dojde k jeho natodeniu smerom od zdroja svetla.
Subjektivne nie je zmena farieb velmi vyraznd, algoritmy si s fiou vSak nevedia poradit ani
pri pouziti referencnej vzorky s vyssim rozliSenim alebo extrémne vysokého poctu castic.
Zékladny algoritmus dokéazal sledovat objekt o nieco dlhsie, ale nakoniec tiez doslo k jeho
strateniu.

Obr. 6.1: Netspech vo videu Vid07 pri pouZiti pristupu zaloZeného na histograme

V pripade spravneho nastavenia parametrov je Casticovy filter schopny sledovat objekt
velmi prudko meniaci rjchlost a smer pohybu. Video Vid08 zachytdva tivodny rozstrel
v biliardovej partii. Sledovanym objektom je jedna z gul, ktord z pokoja néahle zrychli
a odraza sa od mantinelov hracej plochy. Pre ispesné sledovanie bolo nutné nastavit rozptyl
pre poziciu ¢astic na hodnotu 30 (pre x-ovi aj y-ovi os) a pocet Castic na hodnotu 800
a viac. Pouzity bol zékladny spésob ohodnocovania ¢astic. Vysledok experimentu zachytéava
obrazok 6.2. Drobnd nepresnost trajektdrie v Tavej casti poslednych dvoch obrazkov je
sposobend docasnym prekrytim objektu inou gulou.

Podkapitola sa zaoberala najmé vplyvom jednotlivych pristupov k ohodnocovaniu ¢astic
na presnost programu. Vysledky experimentov potvrdili domienky z kapitoly 2 a 3. Zakladny
algoritmus podéval velmi dobré vysledky v pripade sledovania objektov nemeniacich svoj
tvar alebo natocenie. Na ostatné typy scén sa viac hodili histogramové pristupy. Farebny
histogram podéval obecne lepsie vysledky ako Sedoténovy, obidva vsak v niektorych pri-
padoch vykazovali vysoké odchylky oproti optimalnej trajektérii. Optiméalnym riesenim sa
ukézal byt hybridny pristup, ktory sice nedosahoval presnosti zdkladného, zato dokézal
aspesne sledovat objekt u viacerych typov scén. Dalsie experimenty ukézali, Ze implemen-
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Obr. 6.2: Sledovanie objektu s prudkymi zmenami rychlosti a smeru vo videu Vid08

tovany Casticovy filter nie je nachylny na pohyb kamery, ¢ zmeny rychlosti a smeru objektu.
Problémy spoésobuje vysoky Sum vo videu a zmena osvetlenia.

6.2 Experimentovanie s po¢tom castic

Podkapitola sa v prvej Casti venuje vplyvu poc¢tu ¢astic na presnost sledovania v pomalej
a rychlej scéne. Vysledky st zobrazené pomocou grafov a diskutované. Druhd cast priblizuje,
akym spdsobom vplyva pocet Castic na narocnost vypoctu a dobu behu programu.

Na experimenty boli pouZité testovacie vided Vid09 a Vid02. Obidve zachytavaju velmi
jednoducht a podobnu scénu, s tym rozdielom, Ze v druhom pripade je pohyb sledovaného
objektu rychlejsi. Vyber tohto typu videl je zdmerny. Ich jednoduchost je dolezitd preto,
aby sa minimalizovali rusivé vplyvy, ktoré by mohli spésobovat prudké vykyvy presnosti
medzi jednotlivymi meraniami. Podobnost umoziiuje priame porovnanie vplyvu poctu castic
pri rozdielne rychlych scénach.

Grafy 6.3 a 6.4 ukazuju vplyv poctu ¢astic na sledovanie objektu v testovacich videach
Vid09 a Vid02. Na x-ovl os je vyneseny pocet Castic, na y-ovil os odchylka normalizovand
velkostou referen¢ného obrazku, tak ako to bolo vysvetlené v casti 4.3. NizSia hodnota
teda znaci lepsi vysledok. Na ohodnocovanie ¢astic bol pouzity zdkladny pristup, stredna
hodnota ndhodného Sumu pre obidve osi bola zvolena tak, aby bola optiméalna pre kazdua
scénu.

odehylka
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Obr. 6.3: Graf zavislosti odchylky na pocte ¢astic pre Vid09
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Nizka rychlost sledovaného objektu vo videu Vid09 umoznila nastavif rozptyl Sumu
pre x-ovi a y-ovi os na pomerne nizku hodnotu 3. To sa prejavilo na ohodnoteni tispesnosti
programu. Zatial ¢o pri extrémne nizkom pocte ¢astic mé funkcia na grafe 6.3 silne klesajicu
tendenciu, uz od poctu priblizne 100 ¢astic sa s drobnymi vychylkami udrZiava na kon-
Stantnej hodnote. Nizky rozptyl Sumu spdsobuje, ze pri velkych pocétoch castic dochadza
k ich generovaniu na identické stradnice. Mnohé z nich st potom nadbyto¢né a dalSie
zvySovanie ich poc¢tu nemd za néasledok zlepSovanie presnosti algoritmu. Kvoéli lepsiemu
porovnaniu so zostévajicimi dvomi experimentami bude uzitoéné oznacit si nejaki hod-
notu presnosti za uspokojujucu. Pri jej dosiahnuti sa d4a povaZovat pouzity poclet cCastic
za optimalny. Zvolenad hodnota bola 0, 1, ¢o pri tomto extrémne pomalom pohybe znamena
optimalny pocet castic na trovni 20.

Vysledky experimentovania s videom Vid02 zobrazuje graf 6.4. Z dévodu rychlejsieho
pohybu bolo nutné nastavit rozptyl Sumu na vy$siu hodnotu ako v predchadzajicom pri-
pade, konkrétne na 10. To bol hlavny d6évod odlisnosti oboch experimentov. Z grafu 6.4
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Obr. 6.4: Graf zavislosti odchylky na pocte Castic pre Vid02

vyplyva, Ze algoritmus dosiahol uspokojujucich vysledkov pri pocte castic 250, ¢o je vyssia
hodnota ako v predchddzajicom pripade. Porovnanim obidvoch grafov sa da zistit, Ze
na dosiahnutie ekvivalentnych hodnét presnosti treba v druhom experimente aZ niekolkon4-

.....

..........

sledovaného objektu, a teda aj presnejsie vysledky. Z grafu dalej vidno, Ze v rdmci testo-
vaného poctu castic sa funkcia neustali na jednej hodnote a méa stéale klesajucu tendenciu.
To znamené, e zvysovanim poctu ¢astic je mozno dosiahnut este viicSej presnosti. Dalsimi
experimentami bolo zistené, ze funkcia sa ustali od priblizne 5000 cCastic.

So zvidSujucim sa poltom castic narastd naro¢nost vypoctu. Pre kazda snimku videa
je potrebné porovnat referenény obrazok sledovaného objektu s kazdou casticou. Od ich
uréitého poctu prestdva program pracovat v redlnom case. Graf 6.5 popisuje vplyv poctu
dastic na dobu behu programu. Namerané hodnoty st pre uplnost zobrazené v tabulke
6.3. Experiment bol uskuto¢neny na pocitaci s dvojjadrovym procesorom Intel Core Duo
s frekvenciou 2 x 1,86GHz, 2 GB pamite RAM a nainStalovanym opera¢nym systémom
Windows 7 v 32-bitovej verzii. Pouzité bolo video Vid02 s dizkou 18 sekiind, ¢astice boli
ohodnocované zakladnym pristupom. Z grafu 6.5 vidno, e zavislost dlzky behu programu
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pocet castic || 50 | 100 | 200 | 300 | 400 | 500 | 600 | 700 | 800 | 900 | 1000
doba behu [s] || 12,8 | 14,0 | 15,8 | 19,8 | 22,1 | 24,2 | 27,0 | 28,3 | 31,6 | 34,4 | 36,8

Tabulka 6.3: Tabulka zavislosti doby behu programu na podcte castic

30—

0

I I I 1
a 200 400 600 800 1000

pocet fastic

Obr. 6.5: Graf zavislosti doby behu programu na pocte Castic

na poéte ¢astic je s mensimi odchylkami linedrna. Dalej sa z neho da odvodit, Ze pro-
gram je schopny fungovaf na danom pocitac¢i v redlnom c¢ase a to za pouzitia priblizne 200
a menej Castic. V ostatnych pripadoch uz doba behu programu presiahne 18 sektnd — dlzku
testovacieho videa. Z grafu 6.4, opisujiceho rovnakt scénu vyplyva, ze pouzitiu 200 ¢astic
odpoveda ohodnotenie na trovni 0,1, ktoré sa este d4 povazovat za uspokojujice. Vysledky
tychto pokusov dokazujui, Ze program je schopny podat kvalitné vysledky v redlnom case
aj na malo vykonnom pocitaci.

Dalsie testovanie prebiehalo na poéitadi s procesorom Intel Core 2 Duo s frekvenciou
2 x 3,0GHz, 2GB paméite RAM a opera¢nym systémom Windows XP. Pri tejto konfiguracii
dokézal program pracovat v redlnom c¢ase za pouzitia maximéalne 800 Castic.

Experimenty dokdzali, Ze so zvidSujicim sa poctom Castic sa zlepSuje presnost pro-
gramu. Vynimkou je stav, kedy sa Castice vo velkom mnoZstve generuji na rovnakych
stradniciach a zvySovanim ich po¢tu sa uZ presnost programu nezlepsuje. Toto mézZe nastat
v doésledku nizkeho rozptylu Sumu. Velky pocet castic sa negativne odzrkadluje na vypod-
tovej naro¢nosti, ktora rezultuje v prediZenie doby behu programu.

6.3 Experimentovanie s nastavenim Sumu pre polohu castic

Tato podkapitola sa zaoberd vplyvom rozptylu Sumu pre polohy ¢astic na presnost sle-
dovania objektu. Testovanie bude prebiehat na tych istych videdch ako v predchadzajtce]j
podkapitole, teda Vid09 a Vid02. Dévod ich pouzitia je rovnaky.

Grafy 6.6 a 6.7 opisuju odchylku od idedlnej trajektorie v zavislosti na velkosti Sumu
pre pomal, resp. rychlu scénu. V kazdom grafe su tri krivky, reprezentujiice merania pre 10,
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50 a 300 castic. Zamerom nie je znovu dokazovat vplyv poc¢tu ¢astic na presnost programu,
ale vplyv na tvar krivky popisujicej odchylku programu ako funkciu rozptylu Sumu.
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Obr. 6.6: Graf zavislosti odchylky od idealnej trajektdrie na nastaveni Sumu pre Vid09
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Obr. 6.7: Graf zavislosti odchylky od idealnej trajektdrie na nastaveni Sumu pre Vid02

V obidvoch grafoch maja zavislosti podobny charakter. Pri velmi nizkych hodnotéch
Sumu je odchylka od idealnej trajektdrie vysoka, ¢ize presnost algoritmu nizka. Maly rozptyl
dastic nie je schopny zachytit rychlejsi pohyb, kedy sa sledovany objekt za jednu snimku
rozptylia do Sirsieho okolia okolo objektu, ¢o zabranuje presnejsie urcit jeho polohu.

Z grafov sa d& tiez vyvodif, Ze rozsah nastavenia Sumu pri ktorom bola dosiahnutéd
miniméalna odchylka, je pre kazda scénu jedineény a v ramci jednej scény nie je ovplyvneny
poc¢tom pouzitych ¢astic. Pre video Vid09 je to okolie hodnoty 3, pre Vid02 okolie hodnoty
10.

Pocet Castic totiz vplyva na tvar krivky, nie na hodnotu, v ktorej dosahuje minimum.
Z grafov si je mozné vSimnut, Ze pri vi¢som pocte Castic, so zviac¢Sujicou sa hodnotou Sumu,
nestupa krivka odchylky tak prudko. Napriklad v grafe 6.7 doslo v intervale < 20,35 >
k narastu odchylky o 0,04 pre 300 castic, pre 10 castic bol narast az 0,28. V praxi to
znamena, ze vyssi pocet Castic zniZzuje rozdiely v ohodnoteni pre rézne hodnoty Sumu a tym
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aj dolezitost jeho spravneho nastavenia. Naopak, pri nizkom podte Castic je spravny vyber
hodnoty sumu kriticky.

6.4 Experimentovanie s nastavenim Sumu pre rozmery c¢astic

Pocas sledovania sa moéze menit vzdialenost objektu od kamery, pripadne vplyvom nataca-
nia zvl4st jeho Sirka alebo vyska. Désledkom toho dochidza k zmene velkosti plochy, ktort
objekt vo videu zabera. Na prispdsobenie sa tomuto javu slizi nastavenie Sumu pre rozmery
Castic, ktorym sa tato podkapitola zaobera.

Prvy experiment bol uskutocneny na videu Vid10, zobrazujicom vzdalujuci sa ob-
dlZnikovy objekt. Pouzity bol zakladny pristup ohodnocovania &astic, v prvom pripade
bol sum pre vysku a Sirku Castic nastaveny na hodnotu 2, v druhom pripade na 0. Algorit-
mus bol docasne upraveny tak, aby aj pri nulovom Sume vypocital absolutnu odchylku, ¢o
umozZnilo porovnanie obidvoch pristupov. Vysledky zobrazuje tabulka 6.4. Vyplyva z nej,
7e pri pouzitom testovacom videu dosahuje algoritmus vyssej presnosti s nastavenim Sumu
pre rozmer castic na nenulové hodnoty.

10 castic | 50 castic | 300 castic
hodnota Sumu: 0 35,6 35,5 35,3
hodnota Sumu: 2 6,9 3,0 2,2

Tabulka 6.4: Tabulka absolttnych odchylok v pixeloch pre video Vid10

adchitke ]

L0 Eastic

50 Zasiie

300 dasiic

T T T T T T T T T rozptyl fumu
o Py

Obr. 6.8: Graf zavislosti odchylky na nastaveni Sumu pre velkost ¢astic vo videu Vid10

Dalsie experimenty s videom Vid10 sa zaoberaju vplyvom velkosti nastaveného sumu
na odchylku. Vysledky zobrazuje graf 6.8. Vyplyva z neho, Ze so Sumom neimerne sa
zvysSujucim voéi povahe scény, sa odchylka zvicSuje a to tym prudsie, ¢im mensi pocet
Gastic je pouzity. Naopak, nizka hodnota Sumu nedokaze zachytit zmenu velkosti objektu.

Obrézok 6.9, zobrazujuci video Vid11 ukazuje, Ze algoritmus sa dokdZe vysporiadat aj
s ndhlym oddialenim objektu, spésobenym zmenou ohniskovej vzdialenosti objektivu kamery.
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Obr. 6.9: Zmena rozmerov ¢astic vo videu Vid39

6.5 Testovanie nastroja na dynamickii zmenu parametrov

Podkapitoly 6.2 a 6.3 potvrdili doleZitost spravneho nastavenia parametrov pre presnost
a efektivnost sledovania objektu. Tato podkapitola sa zameriava na testovanie ndstroja
na dynamick(l zmenu poc¢tu a rozptylu ¢astic s ohladom na aktuédlny charakter scény.

Testovacim videom je Vid02, ktoré sa svojim charakterom hodi pre testovanie dy-
namickych parametrov. Zachytdva objekt mnohokrat meniaci svoju rychlost a smer po-
hybu, ¢omu testovany nastroj okamzite prisposobuje parametre sledovania. V okamihoch
spomalenia a zastavenia objektu klesd pocet a rozptyl Castic na minimélnu hodnotu, ¢o
znizuje vypoctovi ndro¢nost. Naopak, v rychlych pasdzach sa spominané parametre nas-
tavia na vysoké hodnoty, ¢o zabezpecuje vysokl presnost. Spominané javy ukazuje obrazok
6.10. Sledovanie bolo ukoncéené za 15,7 sekundy a dosiahnuté priemerna odchylka bola
na urovni 0,08. Pri pouziti statickych parametrov nastavenych tak, aby bola odchylka to-
znamenad skoro 1,25-nasobné zrychlenie v prospech testovaného pristupu.

Naviac, pouzitie tohto néastroja nevyZaduje nastavovanie parametrov sledovania, ¢o
zvySuje uzivatelskl privetivost programu.

(a) (b)

Obr. 6.10: Pouzitie dynamickych parametrov vo videu Vid02 (a) objekt v pokoji, (b) objekt
pohybujtci sa horizontalnym smerom, (c¢) objekt pohybujtci sa horizontalnym aj vertikal-
nym smerom
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6.6 Testovanie nastroja na zotavenie sa z prekryvania objek-
tov

V mnohych scénach dochddza k prekryvaniu sledovaného objektu inym, ¢o méze viest az
k jeho strate a neuspesnosti sledovania. Tato podkapitola sa zaobera testovanim navrhnu-
tého nastroja na detekciu a zotavenie sa z prekryvania.

Prvy experiment bol uskutocneny na videu Vid12, ktorého priebeh zobrazuje obrazok
6.11. Jedna sa o jednoduchi scénu, v ktorej sa ¢erveny stvorcovy objekt pohybuje smerom
dolava, postupne cely zachddza za tmavozeleny objekt a vynéra sa na jeho druhej strane.
Akondhle program zdetekuje prekrytie, kandidatne castice (zobrazené modrymi Stvoruhol-
nikmi) sa za¢ni generovat po predpokladanej trajektdrii a zvySuje sa ich rozptyl, ¢o je
v tomto konkrétnom pripade dolezité. Objekt totiz nemé konstantnd rychlost, jeho po-
hyb sa zrychluje a to aj pocas prekrytia. Z toho rezultuje jeho skorsie odkrytie, s ¢im sa
vsak algoritmus dokéze vysporiadat a to vdaka zvic¢Sujicemu sa rozptylu Castic. DoleZitym
faktorom vplyvajucim na detekciu prekryvania je spréavne nastavenie prahovej hodnoty.
V tomto pripade ju bolo potrebné nastavit na hodnotu 2400 a to za pouzitia zdkladného
pristupu k ohodnocovaniu ¢astic. Privelmi vysokd hodnota spdsobi, Ze prekryvanie nie je
zdetekované vobec, v pripade privelmi nizkej hodnoty je zase detekované skor ako k nemu
dodjde. Optiméalna prahova hodnota stiipa s naroc¢nostou scény a velkostou, na ktord bude
zmenend referenénd snimka objektu.

Obr. 6.11: Fungovanie nastroja na detekciu a vysporiadanie sa s prekryvanim objketu

Dalsie testovanie prebiehalo na videu Vid13. Naro¢nost scény okrem prekryvania spo-
sobuje fakt, ze zachytava dve osoby pri chddzi, ¢o z pohladu programu znamend sledovanie
objektu s premenlivym tvarom. Pri pouziti hybridného pristupu, rozdelujiceho objekt
na 8 x 8 Casti a nastaveni prahovej hodnoty na 550, bolo sledovanie tspesné aj v tomto
pripade. Vysledok testu ukazuje obrazok 6.12.

Obr. 6.12: Prekryvanie vo videu Vidi13

27



Kapitola 7

Z.aver

V praci boli popisané zaklady problematiky sledovania objektu. Opierajic sa o mnozstvo
vedeckych ¢lankov praca prehladne kategorizovala a bliZsie charakterizovala vybrané algo-
ritmy. Z teoretickych poznatkov vychadzal navrh a implementacia algoritmov pracujacich
na matematickom zéklade Casticového filtra.

Hlavny prinos prace je v experimentovani s tymito algortimami a to na Sirokom spek-
tre videi, zameranych na dokladné otestovanie ich vlastnosti. Pre maximélnu objektivnost
testovania bol vytvoreny nastroj pre ohodnocovanie presnosti. Zéakladny algoritmus, pracu-
juci na baze porovndvania intenzit pixelov, dosahoval vysokt presnost pri sledovani objektov
nemeniacich svoj tvar. V ostatnych videach sa presadili pristupy pracujice s vyuzitim his-
togramu. Ako dostatoéne robustnym rieSenim sa ukézal byt hybridny pristup, kombinujtci
vihody predchadzajucich. Dalsie experimenty ukazali vplyv poctu a rozptylu ¢astic na od-
chylku od ideélnej trajektorie. Diskutovand bola tieZ schopnost algoritmov vyspriadat sa
so zmenou vzdialenosti sledovaného objektu od kamery.

Uspechom skon¢ilo testovanie nastroja na dynamickd zmenu parametrov, ktorému sa
podarilo dosiahnut az 1, 25-ndsobné zrychlenie oproti konvenénej metéde a to pri zachovani
presnosti. Uspokojivé vysledky podaval nastroj na zotavenie sa z prekryvania objektov.

Z pohladu dalsieho vyvoja prace by bolo dobré zamerat sa na optimalizdciu rychlosti
programu. Jednou z moznosti je vyuzitie metdédy Integral histogram, ktord optimalizuje
pracu s histogramami. Dal$im smerom, ktorym by sa mohla praca rozvijat, je zlepSovanie
detekcie prekryvania objektu. K aktudlnemu rieSeniu by mohol byt doplneny stubor pravi-
diel, ktory by pomohol pri rozhodovani ¢i k prekryvaniu doslo alebo nie.

7Z osobného hladiska mala pre miia praca velky prinos. Osvojil som si zéklady popiso-
vanej problematiky a hlbsie som prenikol do fungovania jedného typu algoritmov. Pracu
som nebral ako povinnost, ale so zdujmom som jej venoval mnoZstvo volného ¢asu. Moja
snaha bola ocenend 1. miestom na Studentskej konferencii Student EEICT 2010 v kategorii
Grafika, multimédid a inteligentné systémy, ¢o ma motivovalo k dalsiemu vzdeldvaniu sa
v tejto problematike.
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Priloha A

Ovladanie programu

Program sa spusta z prikazového riadku zadanim track a prislusnych prepinacov. Tie si
vSetky nepovinné, v pripade ich vynechania sa pouziju prednastavené hodnoty a program
sa pokusi nacitat video z pripojenej kamery. Program pracuje s videami typu .avi, jeho
vystupom je sibor output.avi.

Po spusteni programu uZivatel pomocou mysi vyberie sledovany objekt a stladenim
medzerniku spust{ samotné sledovanie. Beh programu mozno preru$it stlacenim klavesy
Esc.

Parametre programu:

<vid>
Zdrojovy subor s videom

-et <def>|<gray>|<rgb>|<hyb m n>
Vyber spésovu ohodnocovania Castic

<def> Zakladny pristup
<gray> Pristup zalozeny na Sedoténovom histograme
<rgb> Pristup zaloZeny na farebnom histograme

<hyb m n> Hybridny pristup s parametrami m a n
-p <n_castic>
Pocet castic
Prednastavena hodnota: 300
-sx <rozptyl_x>
Rozptyl normélneho rozlozenia Sumu so strednou hodnotou 0 pre x-ovii stiradnicu
polohy castice
Prednastavena hodnota: 5
-sy <rozptyl_y>
Rozptyl pre y-ovi stiradnicu polohy castice
Prednastavena hodnota: 5
-sw <rozptyl_w>
Rozptyl pre sirku castice
Prednastavena hodnota: 0
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-sh <rozptyl_h>
Rozptyl pre vysku castice
Prednastavena hodnota: 0
-sr <rozptyl_r>
Rozptyl pre rotaciu castice
Prednastavena hodnota: 0
-rs <x> <y>
Rozmery obrazku na ktory sa prevedie kazda castica
-dt
Vykreslenie trajektorie pohybu
-dap
Vykreslenie vsetkych kandidatnych castic
-tl <n_snimiek>
Prva faza ohodnocovania presnosti programu s nastavenim poc¢tu snimiek,
po ktorych sa ma znovu vyznadit poloha objektu
-te
Druhd faza ohodnocovania presnosti programu
-dpm
Dynamickéd zmena parametrov na zaklade rychlosti objektu
-dpe <prah_prekryvania>
Dynamické zmena parametrov na zaklade ohodnotenia castic s nastavenim
prahovej hodnota detekujicej prekryvanie
-h
Vypisanie napovedy

Priklady pouzitia:

track videol.avi -p 300 -sx 8 -sy 8
Nacitanie videa videol.avi, nastavenie poctu c¢astic na 300,
rozptylu Sumu pre x-ovil a y-ovu polohu na 8

track videol.avi -et hyb 4 8 -dap -dt
Nacitanie videa videol.avi, pouzitie hybridného algoritmu s parametrami 4 a 8,
zobrazenie vSetkych Castic, vykreslenie trajektorie

track -dpm
Nacitanie videa z pripojenej kamery, pouzitie nastroja na dynamickt zmenu
parametrov na zaklade rychlosti pohybu
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Priloha B

Adresarova struktara DVD

Priloha popisuje adresarovi struktaru prilozeného DVD do druhej trovne.

\bin binarne stibory

track.rar spustitelnd verzia programu
\doc dokumenty

manual . pdf manudl k programu

sprava.pdf sprava
plagat.jpg  plagat

\src zdrojové stubory
\manual zdrojové stibory manuélu
\sprava zdrojové sibory spravy
\track zdrojové sibory programu track

README. txt informécie o moznostiach prekladu

\vid videa
\ukazky ukazkové vided ku kapitole 6
\zdrojove zdrojové videa ku kapitole 6
demo . wmv demonstra¢né video k programu track
README. txt zékladné informacie
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