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ABSTRAKT

Tato diplomova prace je vénovana moznostem sledovani pohybu objektli pomoci al-
goritm@l poéitatového vidéni. Uvodni kapitoly obsahuji prehled vyuzivanych metod pro
eliminaci pozadi, uvedeny jsou také zakladni pristupy k detekci. Prace dale zminuje i radu
algoritmi umoznujicich trasovani a predikci pohybu. Dalsi ¢ast prace informuje o algo-
ritmech implementovanych ve vysledném programu a jeho grafickém rozhrani. V zavéru
je uvedeno zhodnoceni a porovnani plivodniho a modifikovaného algoritmu.
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ABSTRACT

This diploma thesis deals with posibilities of tracking object movement using compu-
ter vision algorithms. First chapters contain review of methods used for background
subtraction, there are also listed basic detection approaches and thesis also mentions
algorithms which allows tracking and movement prediction. Next part of this work in-
forms about algoritms implemented in resulting software and its graphical user interface.
Evaluation and comparison of original and modified algorithms is stationed at the end
of this text.
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UVOD

Pocitacové vidéni je v soucasné dobé hojné rozvijenym odvétvim. Zakladem je snaha,
aby pocitace prostfednictvim kamer a spravného softwaru dokazaly pochopit danou
scénu podobné jak ji chape lidsky mozek. Pocitacové vidéni nachazi své uplatnéni
v oblastech zdravotnictvi, pro diagnostické tcely, rozpoznavani chovani pacientt
apod. Hojné je vyuzivano také v oblastech pracujicich v realném case. Tato prace se
zabyva sledovanim pohybu objektt pred statickou kamerou. Toto téma muze nalézt
uplatnéni v zabezpecovaci technice, kdy je sledovan dany prostor a pri nedovolené
akci utoénika dojde naptiklad ke spusténi poplachu. Trasovani a také pocitani ob-
jektt muze byt uziteéné v pripadé potreby monitorovat pohyb napriklad na délnicich
a viceproudych silnicich. Trasovani probiha v nékolika krocich, které jsou uvedeny

na zjednoduseném schématu na obrazku [1}

Model
pozadi
. _ Detekce Trasovani .
Vstupni Eliminace - ; Vykresleni trasy
; —»  objektu  a predikce
sekvence pozadi v popredi pohybu pohybu

Obr. 1: Postup trasovani objektu

Nejprve je ziskan model pozadi, ktery slouzi k odstranéni pozadi z dané sekvence.
Nésledujicim krokem je takto ziskand data na popfedi spravné zpracovat a oznacit
je jako objekty. Nasledné je urcena poloha téchto objektii a na zakladé predchoziho
pohybu je predikovano, jakym smeérem se sledované objekty budou dale pohybovat.

Metoddm umoznujicim eliminaci pozadi je vénovana kapitola [I} Jsou zde uve-
deny nejznaméjsi a hojné vyuzivané metody. Kapitola cislo [2| se zabyva moznostmi
pristupu k objekttim ziskanym predchozim zpracovanim. Nasledujici kapitola uvadi
algoritmy pouzitelné za tcelem predikce a trasovani pohybu objektu. [dl kapitola
je vénovana samotnému programu. Jsou zde uvedeny algoritmy implementované ve
vysledné aplikaci a je predstaveno grafické rozhrani. Jsou uvedeny jeho moznosti
a je vysvétleno, jak s nim pracovat a jak se zména nastaveni projevi na vysledné
funkcénosti. V nasledujici kapitole |5| jsou uvedeny vysledky a zhodnocena tispésnost

vysledného algoritmu, spolu s porovnanim s ptivodni verzi, ze které program vychazi.
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1 ELIMINACE POZADI

Na tspésnosti algoritmu pro trasovani se velkou mérou podili kvalita pouzité metody
pro odstranéni pozadi. Pri navrhu je tfeba brat v potaz pritomnost dynamicky
se ménicich vlastnosti obrazu. Jsou jimi ve venkovnim prostfedi napriklad zména
osvetleni v zavislosti na denni dobé, vétve stromii hybajici se pod vlivem vétru ¢i
kasny nebo fontanky, které slouzi k dekora¢nim uceltim. Z téchto divodu je vhodné
vytvorit model pozadi, ktery se bude adaptivné ménit v zavislosti na ¢ase nebo
na nastavenych parametrech. V podkapitolach nize jsou uvedeny bézné pouzivané
metody. [1]

1.1 Metoda Frame Difference

Metoda Frame Difference je nejjednodussi metodou pro odstranéni pozadi. Spociva
v odecteni aktudlniho snimku od snimku specifikovaného jako snimek pozadi. Zpra-
vidla je jako tento snimek pouzit prvni snimek z videa. Rozdil mezi pixely dvou
snimku (Ta) je pak porovnan s hodnotou prahu Ty, a kdyz je Ta > T spadd pixel
do popredi.

I pfes nizkou vypocetni naro¢nost neni tato metoda prilis vhodna pro pouziti
v realném case, protoze nedochazi k zadnym adaptivnim zménam pozadi a nastaveny

model tak zustédva stejny po celou dobu zpracovavani. [2], [3].

1.2 Metoda Approximate Median

Tato metoda spociva v ukladani nékolika predchozich snimk do paméti a snimek
popisujici pozadi je urcen jejich medianem. Median je statisticky definovan jako pro-
stfedni hodnota usporadaného celku. V obraze muze byt timto usporadanym celkem
napriklad n-tice vzestupné setazenych odpovidajicich pixelti. Medidnem je v tomto
pripadé ta hodnota, ktera se nachazi uprostied této usporadané fady. Snimek po-
predi je ziskdn obdobné jako v pfedchozi metodé odectenim aktudlniho snimku
od pozadi. Soubézné s tim dochazi k aproximaci medidnu vzajemnym porovnanim
téchto dvou snimkt. Je-li hodnota jasu pixelu na pozadi mensi nez hodnota pixelu
v aktualnim snimku, je hodnota jasu na pozadi inkrementovana o jednu. PTi opacné
nerovnosti je pixel na pozadi naopak o jednu zmensen.

Tato metoda je jiz vhodnéjsi pro pouziti v readlném case a pri dynamickych zmeé-
nach pozadi, nebof zde jiz neni porovnavan pouze jeden model pozadi, ale pozadi je
naopak pribézné aktualizovano. Metoda je vSsak pomérné paméfové narocnd, z di-

vodu nutnosti uklddat do paméti celé snimky. [2], [3], [4], [5].
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1.3 Metoda Running Gaussian Average

Metoda vychazi z predpokladu, ze hodnoty jasu pixeli mohou byt modelovany po-
moci Gaussova (normdlnitho) rozdéleni pravdépodobnosti, tedy, ze hodnoty pixeli
pozadi se s nejvétsi pravdépodobnosti pohybuji kolem dané stfedni hodnoty. Metoda
spoc¢iva v ziskani pravdépodobnostni funkce pro hodnoty n—tice poslednich snimkii.
Stiedni hodnota pu; této funkce je urcena s kazdym novym snimkem dle vztahu [1.1
a obdobné pro hodnotu rozptylu o2 dle vztahu .

pr=c- I+ (1—a) -1, (1.1)
ol=a-d*+(1—-a) o, (1.2)
d* = [(1, — )l (1.3)

kde

a € (0,1) je faktor adaptace, urcuje jak rychle se bude j; a o ménit,

I; je hodnota intenzity aktualniho pixelu,

d? je absolutni hodnota rozdilu mezi stfedni hodnotou a intenzitou aktualniho
pixelu,

pi—1 je stfedni hodnota a o2 | je rozptyl pfedchoziho snimku.

Jakmile jsou urCeny parametry pro vSechny pixely aktualniho snimku, dojde

k jejich vzajemnému porovnani s prislusnymi pixely dle nerovnice:

]t — Mt S k - O¢, (14)

kde k je hodnota volitelného prahu.

Plati-li vztah , pixel spada do pozadi. V opac¢ném pripadé se jedna o pixel
v popredi.

Uspésnost odstranéni pozad{ zavis{ na vhodné zvoleném prahu k. Uskali nastéva
pri volbé adaptacniho faktoru a, je-li ve scéné pritomno vice objektti, které se pohy-
buji riznou rychlosti pak dochéazi k nespravnému odstranéni pozadi. Toho by bylo
mozné se vyvarovat nastavovanim parametri k a o pro rizné ¢asti scény jinak.

Vyhodou oproti predchozi metodé je predevsim tuspora paméti, nebot jiz neni
tfeba uchovavat v paméti celé snimky. Metoda si vystaci pouze s dvojici parametri
(i, 0?). Uspora pamétovych prostfedki je viak bohuzel vyvazena vySsi vipodetni
narocnosti z diivodu nutnosti provadét vypocty pro kazdy pixel. I pres to je vSak

metoda jiz vhodné pro pouziti v redlném case.[2], [3].
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1.4 Metoda Mixture of Gaussians (MOG)

Jak jiz nazev napovida, tato metoda taktéz vyuziva Gaussovo rozdéleni pravdépo-
dobnosti. Pro vsechny pixely kazdého mozného povrchu je urcéena rada funkei hus-
toty pravdépodobnosti. Pravdépodobnostni funkce je, pro pripad jednokanalového

obrazu ve stupnich Sedi, definovana ve tvaru dle vztahu [1.5]

f(z) = N (1.5)

kde
x je zpracovavany pixel daného obrazu,
i, znaci stiedni hodnotu E(X) n-tého pozadi,
o, je smérodatna odchylka
a 02 je rozptyl pravdépodobnosti D(X) n-tého povrchu.

0.04

0.0351

0.03 1

0.025

o 0.02f

0.015

0.01f

0.005

250

Barva

Obr. 1.1: Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti

Napriklad z obrazku|(l.1]je patrné, ze se hodnoty pixelu pohybuji kolem strednich
hodnot 100 a 150, coz v tomto pripadé odpovida dvéma povrchim. Z divodu vyssi
pravdépodobnosti kfivky kolem hodnoty 150 lze pak predpokladat, ze pravé tato
definuje pozadi zpracovavaného pixelu, a nizsi ktivka miize odpovidat objektu, ktery
se pohyboval pred pozadim.

Metoda MOG nachazi své uplatnéni v mistech, kde dochazi k periodickym zmé-

nam pozadi, naptiklad béhem chvéni vétvi ve vétru muze jeden pixel zobrazovat
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vétve, budovu za stromem ¢i oblohu. Dochazi zde také k prubézné aktualizaci mo-
delu pozadi. Metoda tedy dokaze prubézné reagovat na dynamické zmény pozadi,

¢imz je jiz vhodnd pro pouziti v redlném case. [2], [4], [6].

1.5 Samoorganizacni neuronové sité

Odlisny pristup pro vytvoreni modelu pozadi umoznuje pouziti neuronovych siti.
Samoorganizacni sité se vyznacuji automatickym ucenim bez ucéitele, kdy sité na
zékladé danych vztaht reaguji na vstupni data spravnou informaci na vystupu.

Sité jsou koncipovany jako dvourozmeérné usporadani uzl, neuront, kdy kaz-
dému pixelu odpovida jedna n X n rozmérna sit. Pro kazdy uzel dané sité je vy-
poctena funkce vazenych linedarnich kombinaci, které jsou pritomny na vstupu sité.
Kazdy uzel lze tedy popsat pomoci vahového vektoru a kombinace vsech vahovych
vektoril pak definuje model pozadi B. Poc¢ateéni model pozadi B° je pak stanoven
z prviniho snimku ve videu, kde hodnoty jednotlivych vahovych vektora v n x n
maticich koresponduji s hodnotami ptislusného pixelu ve snimku. Ptiklad pro n = 3
je uveden na obrizku

Obr. 1.2: Obrazek (vlevo) a prislusna neuronova sit (vpravo)

Uceni probiha takzvanou soutézni strategii. Po predlozeni vzoru, tedy pixeli
dalsiho snimku na vstupy sité, dojde k soutézi, kterd spociva v porovnani euklidov-
skych vzdalenosti mezi vstupnim vzorem a neurony v siti. Vitéznym neuronem se
zde stava ten, jenz ma euklidovskou vzdéalenost nejmensi. Soubézné s timto proce-
sem je vytvoren snimek vzdélenosti D, pomoci néhoZ je postupnym porovnavinim
dle vztahu [I.6] s hodnotou prahu e ziskdna maska poptedi. Model pozadi je vzapéti

urcen aktualizaci vahovych vektorii urc¢enych z predchoziho snimku.

D' > ¢ (1.6)
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Dle vyzkumu provedenych v [7] dosahovala metoda pomérné dobrych vysledki.
Uspésné se adaptovala v pi{padech s chvéjicimi se vétvemi, vodn{ fontdnkou & ve vi-
deosekvencich s morskymi vinami. Vypocetni sloZitost této metody je O(n?. N x M),
kde n? je pocet vahovych vektorii pixelu a N x M jsou rozméry videa. Metoda je
v zavislosti na velikosti n vhodna pro pouziti v redlném case pouze do urcitého

rozliseni videa. [7]

1.5.1 MIL-SOBS

Pro dosazeni multimodalnosti byla metoda modifikovana o moznost pouziti vice
vrstev neuronovych siti. Modifikovana metoda se nazyva MIL-SOBS, nazev pochazi
z anglického Multi Independent-Layered Self-Organizing Background Subtraction.
Pro kazdou vrstvu je, obdobné jako u jednovrstvého pripadu, uré¢en model pozadi.
Vrstvy na sobé nejsou zavislé, takze zména v jedné vrstveé neovlivni vrstvy dalsi. Tato
nezavislost ma za nésledek fadu nezavislych modelt pozadi, které se lisi naptiklad
v osvétleni scény, poloze kamery apod. Model pozadi je adaptovan pouze pro tu
vrstvu, ve které byly urcéeny nejnizsi euklidovské vzdalenosti.

Metoda byla jesté doplnéna o moznost automatického vyvazovani pomoci distri-
bucnich funkei Gaussova rozdéleni pravdépodobnosti, ¢imz dochézi k pribéznému
sledovani dynamiky pixeli. Usp&$nosti metod byly porovnény a shrnuty v literatufe
[8]. Metody byly testoviny na videosekvencich obsahujicich mnoho dynamickych
prvki, chybovost kamer, stiny apod. Metoda MIL-SOBS se diky vicevrstvé struk-
ture prokazala byt vhodnou pro pouziti ve venkovnim prostiedi, nizsich tispésnosti
vsak dosahovala v momenté, kdy objekt, ktery byl pritomen ve fazi tréninku, opustil

scénu, napt. kdyz auto, které stdlo na parkovisti, odjelo. [§], [9].
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2 DETEKCE A ZNACENI OBJEKTU

Uspésnym odstranénim pozadi a ziskdnim masky popredi lze ziskat dobrou pfed-
stavu o vyskytu pohyblivych objektu pred kamerou. Hlavni tilohou algoritmt pro
detekci objektl je urcit velikost daného objektu, jeho tvar a trajektorii pohybu. Je
také vhodné spravné odhadnout, jakym smérem se bude objekt dale pohybovat,
¢emuz se vénuje text v kapitole [3] Je-li to v dané aplikaci vyzadovéno, je také al-
goritmus doplnén o moznost klasifikace. Algoritmus pak musi spravné vyhodnotit,
jedné-li se napriklad o osobni automobil, motocykl, chodce apod. Ne vzdy se vsak,
z divodu slabsi i¢innosti algoritmii pro eliminaci pozadi, podari ziskat obrys celého
objektu, coz ma za nasledek chyby v klasifikaci.

Tato kapitola se zabyva pristupy, které maji za kol urcit z takzvaného blobu
(blob — Binary Large Object), coz je obrys nezndmého objektu, ktery se nachézi
v masce popredi, tvar celkového objektu, a poté jej spravné ohranic¢it. Priklad ohra-
niceni a blobu je pro automobil uveden na obrazku a pro osobu na obrazku
2.1b] Existuji ¢tyfi typy téchto pfistupt. Je vsak dulezité zminit, ze algoritmy z

téchto kategorii je mozné pro zlepseni vysledné uc¢innosti kombinovat. [10], [11].

(a) Automobil

Obr. 2.1: Detekce a blob

2.1 Region

Region lze v obraze definovat jako ohranicené okoli blobu ziskaného ptredchozim
zpracovanim. Objekt je ohrani¢en mnohothelnikem, ktery ma co nejmensi pocet vr-
choli. Region je poté reprezentovan soutadnicemi vrcholi tohoto mnohotuhelniku,
coz ma za nasledek nizsi vypocetni narocnost. Z tohoto divodu vsak region presné
nekopiruje hranice daného objektu, coz je v fadé aplikaci zaddouci. Tvar a pocet sou-

fadnic regionu zustava nezménén po dobu pohybu objektu ve scéné za predpokladu,
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ze nedochézi k vyraznym zménam obrysu objektu. Zména regionu je pii zméné ob-
rysu, napriklad vyskyt objektu ve scéné pod jinym thlem, zajisténa potifebnymi

geometrickymi dpravami, jako je rotace, ¢i translace. [12], [13].

2.2 Kontura

Algoritmy pracujici s konturami maji za cil presné ohraniceni objektu, ¢imz poskytuji

v

presnéjsi informace o jeho tvaru nez algoritmy zaloZené na regionech (bild plocha na
obrazcich af2.1b). V tomto pripadé je ohranicen pifmo obrys objektu. V kazdém
snimku jsou pak ziskany kontury nové, nebot s kazdym dalsim snimkem dochazi ke
zméndm obryst objektu. [10], [12], [14].

2.3 Priznaky

Algoritmy zalozené na pouzivani priznaku pracuji se segmenty, které jsou extraho-
vany z obrazu. Segmenty jsou slouc¢eny do vysokodroviiovych priznakt, a priznaky
jsou poté prirazovany mezi snimky. Priznakové algoritmy mohou byt rozdéleny do
téchto tii kategorii:

o globalni — plocha, barva, stted objektu apod.,

o lokalni — segmenty car, kiivek, souradnice roh,

o zavislostni — vzdalenosti a geometrické vztahy mezi priznaky.
Algoritmy z vyse zminénych kategorii mohou byt pro zkvalitnéni vysledkii kom-
binovany. U priznakovych algoritmti dochazi ve dvourozmérném obraze k tspésné
a rychlé adaptaci, coz umoznuje pouziti v redlném case. Pro zavislostni algoritmy
to vsak neplati, nebot zde probihd ¢asové narocné hledani a porovnavani zavislosti.

Uspésnost rozpoznani objekti zalozenych na 2D piiznacich je viak bohuzel velmi
nizka, z divodi nelinearnich zkresleni béhem perspektivni projekce, ¢i kvili pohybu

snimaciho zafizeni. [12]

2.4 Model

Modelem se zde rozumi objekt, ktery je vytvoren na zakladé predchozich znalosti ob-
jektu, jez se vyskytuji v obraze. Modely jsou nejcastéji tvoreny pomoci manuéalniho
nastavovani, nastroji CAD ¢i technik pocitacového vidéni.

Pro sledovani pohybu osob je pouzit zédkladni pristup analyza syntézou. Nejprve
je z predchoziho pohybu predikovana zékladni poloha postavy pro nasledujici sni-
mek. Nasledné je predikovany model syntetizovan a porovnan se skuteénymi daty

z tohoto snimku, ¢imz je uréena podobnost mezi témito daty. Toho lze v zavislosti
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na pouzitém algoritmu dosahnout budto rekurzivné, nebo pomoci vzorkovacich tech-
nik, dokud neni nalezena spravna poloha postavy a model mtze byt aktualizovan.

Definici modelu pro prvni snimek je nutné fesit individualné. [12], [15].

2.4.1 Model postavy

Na tspésnosti trasovacich algoritmii se zde nejvétsi mérou podili kvalita vytvoreného
modelu postavy. Cim je model komplexnéjsi, tim jsou vysledky presnéjsi, avsak za
cenu vyssi vypocetni naroc¢nosti. Lidska postava mize byt reprezentovana nésledu-

jicimi pristupy. [12]

Stick figure

Lidsky pohyb je charakteristicky pohybem koncetin, téla a hlavy, které jsou pro-
pojeny klouby. Stick figure je nejjednodussi metodou reprezentace modelu c¢lovéka,

nebot jak télo, tak i koncetiny jsou vyjadieny jednoduchymi liniemi. [12]

2D kontury

Model lidské postavy vytvoreny 2D konturami piimo odpovida obrysiim lidského
téla v obraze. Césti lidského téla jsou v tomto piipadé reprezentoviny vzéjemné
propojenymi dvourozmérnymi pasy. Vyhodou je jiz presnéjsi zachyceni celé postavy,

modely jsou ale jiz komplikovanéjsi. [12]

3D modely

Hlavni nevyhodou predchozich dvou modelt je, Ze nereflektuji rtizné thly natoceni
pritomné postavy. Tuto nevyhodu se dafi odstranit pouzitim nejriznéjsich trojroz-
mérnych prvki, jimiz jsou napriklad koule, super kvadriky, eliptické valce ¢i kuzely.
Pouziti trojrozmérnych prvka vsak vyzaduje také vice parametri, ¢imz dochazi ke

znaénému zvyseni vypocetni narocnosti. [12]

Hierarchicky model

Pro zpfesnéni vysledkt byl také navrzen komplexni hierarchicky model, ktery jiz
témér kopiruje strukturu lidského téla. Zakladni podstatou hierarchie je kostra, ko-
lem které se nachazi eliptické valce znacici lidské svalstvo. Svaly jsou potazeny mno-
hothelnikovym povrchem symbolizujicim ktzi. Z divodu vysoké komplikovanosti
takovych modeli jiz neni mozné pouziti v realném case. Kvalitnéjsi modely vsak

nachézeji uplatnéni napiiklad ve zdravotnictvi. [12]
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2.4.2 Modely pohybu

Modely pohybu nachézeji v oblasti sledovani Siroké uplatnéni. Je tomu tak z toho
davodu, ze lidské télo umoznuje vykonavat predem znamé pohyby limitované omeze-
nim lidskych kloubti. Mezi takové pohyby patii chiize, béh, mavani, hybani trupem
apod. Modely pohybu slouzi jako zdkladni znalost pro naslednou predikci pohybu
ve scéné, pro rozpoznani lidského chovani, ¢i pro usnadnéni vypoctl pri modelovani
postavy.

sttedi a vlivech okoli mtze dochazet k rozdilnému pohybu byt stejné osoby. Velké
odlisnosti mohou také nastat pri porovnani pohybu dvou rtznych osob. Kazdy clo-
vék ma rozdilny styl chiize, napiiklad mlady c¢lovék jde rychleji nez starsi osoba
s holi. Prirozenost modelu spociva v adaptaci modelu na pohybové vlastnosti dané
osoby v prostiedi, ve kterém se pravé nachéazi. Toho 1ze dosahnout ve ttech hlavnich
krocich:

1. Analyza pohybu — manudlni volba snimk s vyznamnymi momenty scény
(napt. doslapnuti, ikrok ...), zohlednéni vlivii prostfedi, vypocet priznako-
vych vektorti pro vybrané snimky.

2. Modelovani pohybu — z ptedchozich vektort pomoci Gaussova rozdéleni, roz-
déleni na ¢asové proménné a neproménné vlastnosti nebo jedna-li se o pohyb
periodicky, ¢i nikoliv.

3. Odhad parametru — tiprava parametri predchoziho statistického modelu. [12].
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3 SLEDOVANIi A PREDIKCE POHYBU

Pohyb osob ¢i vozidel ve snimcich ze statickych kamer lze oznacit za nahodny, sto-
chasticky proces. Z toho divodu je odhad nésledujici polohy objektu ve vicerozmérné
scéné znacné obtizny. Nejvyuzivanéjsimi metodami pro sledovani a odhad nésledu-

jictho pohybu je Kalmantv filtr a metoda sledovani optického toku.

3.1 Kalmanuv filtr

Ukolem Kalmanova filtru (KF) je na zdkladé predchoziho pohybu objektit odhadnout
jejich nésledujici polohu. Vyvinut byl jiz v letech 1960-1961 madarskym védcem
Rudolfem Kalméanem za tcelem filtrace Sumu z elektrickych signali. Své uplatnéni
nalezl v sirokém spektru oborti, jako napriklad letectvi, kdy se vyznamnou mérou
podilel na vyvoji autopilott letadel. Jedna se o filtr dynamicky. Charakteristickou
vlastnosti je pro néj znalost modelu systému, coz mu umoznuje predikovat nasledujici
stav. Predikce je tispésna dokonce i v datech zatizenych nepresnosti ¢i Sumem. Filtr
pracuje cyklicky ve dvou fazich. Jsou jimi faze predikéni a faze méteni.

Predikéni faze mé na starosti predpovéd nasledujiciho stavu a aktualizaci chyby
meéreni. Nasledujici faze zajistuje porovnani predikce se skute¢nymi nameérenymi
daty a predikci opravuje. Predikce néasledujiciho stavu probihd dle vztahu a od-
had chyby dle vztahu (3.2]).

T = Ai‘k_l + Wk—1, (31)

P, = AP, AT +Q, (3.2)

kde 2, je predikovany stav filtru pro soucasny stav k,

P, je odhad chyby pro dany stav,

A je n x n rozmérnéa prechodovd matice znaéici vztah mezi predchozim (k — 1)
a soucasnym (k) stavem systému,

wg_1 je hodnota procesniho sumu,

Py_1 je predchozi chyba vypoctu

a Q znaci kovarianéni matici procesniho sumu.

V nésledujici fazi je objekt vyhledavan a na zakladé rozdilu mezi predikci a sku-
tecnosti je odhad aktualizovan dle vztahu prictenim Kalmanova zisku K}, ovliv-

néného mérenim 2, (vztahy [3.4a [3.5)).
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P HT
K, = i A4
g (HP,H” + R)’ (3.4)
2k = ka -+ Vg, (35)

kde H je n X m rozmérna matice méreni vztazena k namérené hodnoté
a R je m X m rozmérna matice Sumu vy vzniklého pti méreni. Na zakladé hodnot

Kalmanova zisku a matice méreni poté dojde k aktualizaci chyby méreni F.

P, = (I- KHy)P,, (3.6)

kde I je v tomto pripadé jednotkova matice. Po méfeni a tipraveé vSech prediko-
vanych hodnot dojde k predani parametri do predikéni faze a proces probihd znovu
pro dalsi snimek. [16], [19], [17].

3.2 Opticky tok

Metoda opticky tok pristupuje k problému trasovani objektl zcela odlisnym zpi-
sobem nez tomu bylo v predchozim pripadé. Kazdému pixelu je prirazena rychlost,
neboli vzdalenost, kterou pixel absolvoval mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky.
Rychlost se sklada ze dvou slozek, slozka rychlosti u, pro smér dle osy x, a slozka v,
pro pohyb ve sméru osy y. Pro takovy pixel se predpoklada, ze hodnota jeho jasu je

v novém snimku shodné s predchozim, tudiz plati nasledujici vztah:

I(z,y,t) = I(x + Ax,y + Ay, t + At), (3.7)

kde I(x,y,t) je funkce jasu v daném bodé a case a I(z + Azx,y + Ay, t + At) je
tato funkce v nasledujicim casovém kroku, s novou polohou daného pixelu. Upravou
predchoziho vztahu je pak ziskana zakladni pohybova diferencialni rovnice optického

toku, ve které jsou neznamymi rychlostni slozky u a v:

ol ol  dl _

Tt =0 (3.8)

kde % znaci parcialni derivaci jasové funkce podle x, respektive g—; podle y.

Zakladnim omezenim pii urcovani optického toku je takzvany aperturovy pro-

blém. Ten spociva v tom, Ze neni mozné urcit pohybovou slozku, ktera je kolmé na
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smér gradientu prislusné hrany. Nelze tedy spravné urcit pohyb objektu, ktery se
pohybuje rovnobézné se smérem jeho hrany. Naptiklad v pripadé, Zze se primka vidi-
telna skrz otvor pohybuje smérem nahoru. V tomto pripadé miize pozorovatel nabyt
dojmu, ze zde k zadnému pohybu nedochézi. Pro urceni optického toku je tedy nutné
ziskat slozky u a v. Pro ziskani téchto slozek jsou v soucasnosti pouzivany pristupy
pracujici s hustym a fidkym optickym tokem. V ptipadé hustého optického toku je
urcen opticky tok pro kazdy pixel daného snimku. Typickym predstavitelem je Horn-
Schunckova metoda. Z divodu vyssi vypocetni naroc¢nosti predchoziho pristupu byl
zaveden pristup zvany ridky opticky tok, ktery predem specifikuje pozadované pi-
xely, které maji byt sledovany v nastaveném vyhledavacim okné. Témito body jsou
napriklad hrany ¢i rohy objekti, diky ¢emuz dochazi k tspésnéjsimu a spolehli-
véjsimu sledovani objekti. Nejpouzivanéjsi metodou vyuzivajici fidkého optického
toku je metoda Lucas-Kanade. Zminované metody jsou blize popsany v nasledujicich
podkapitolach.[18], [19], [20].

3.2.1 Horn-Schunck

Metoda Horn-Schnuck umoziiuje feseni rovnice (3.8)) diky predpokladu, ze sousedni
body ve scéné odpovidaji stejnému objektu a konaji obdobny pohyb. Miru, s jakou
se lisi tento predpoklad od skutecnosti, 1ze popsat vztahem (|3.9)):

N M 2 2 2 2
ou ou ov ov
s=[](% gu 9v %) dady, 3.9
[[G)E) @) «G) v 0o
kde N je vyska a M je sitka zpracovavaného obrazu. Jednotlivé ¢leny vztahu

vyjadiuji zménu prislusné slozky rychlosti v daném sméru. Pro dosazeni platnosti

vV,

vztahu (3.8) je ovéfovana v ndsledujicim vztahu, ktery by mél v idedlnim pripadé
nabyvat nulovych hodnot.

N M 2
ol ol ol

Vzhledem k pritomnému Sumu a kvantizacni chybé vsak hodnota C' nebude v re-
alné situaci s nejvyssi pravdépodobnosti nikdy nulova. Z tohoto diivodu je zaveden
parametr A, ktery zohlednuje tiroven pritomného Sumu. Za tcelem ziskani hodnoty

optického toku je pak hleddna nejnizsi hodnota nasledujiciho vztahu:
& =5+ M. (3.11)
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Vhodnymi tpravami ptredchozich vztaht jsou pak ziskdny nésledujici rovnice,
které jiz umoznuji vypocitat hodnoty pohybovych slozek u a v a urcit tak opticky
tok.[19], [20].

Ru+ LILy= AVu- LI,

(3.12)
LIu+Iv= AV?v—1,1,

3.2.2 Lucas-Kanade

Metoda Lucas-Kanade (LK) vychazi z predpokladu konstantniho jasu mezi dvojici
snimk u daného objektu. Metoda je doplnéna o predpoklad, Zze v malém okné kolem
jednoho pixelu jsou rychlostni slozky konstantni. Pro m x m rozmérné okno lze tedy

stanovit n = m? rovnic s dvojici nezndmych, které vyplyvaji ze vztahu (eq:tok):

or . or ol
6x1u aylv N 8t1 ’

ol ol ol

— U+ —v= ——F,

dry Oy Oty (3.13)
o, or o1

oz, Oy, ot

Pro zlepSeni vysledkl pouziti algoritmu LK byla predstavena pyramidicka verze
tohoto algoritmu. Obraz je nékolikrat podvzorkovan, kazda vyssi vrstva mé poloviéni
sitku a polovicni vysku. Urcovani optického toku pak probiha od nejvyssi vrstvy, kde
je rozpoznan ten nejvyraznéjsi pohyb ve scéné. Odhad pohybu z predchozi trovné
je povazovan za pocatecni bod pro odhad pohybu pro nésledujici vrstvu. [18], [19],
[20].
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4 NAVRH A IMPLEMENTACE

Aplikace z ¢asti vychazi z prace Kim Dinh Sona z Vietnamu , ktera jiz v jistych
ptipadech vykazuje pomérné dobrou tspésnost.[21] Tato prace byla doplnéna o al-
goritmus pro eliminaci stfihu, o algoritmus sledujici pohyb ve vybrané, libovolné
volitelné ¢asti scény a také bylo vytvoreno grafické rozhrani umoznujici jednoduché
nastaveni parametri i pro méné zkuseného uzivatele. Tato aplikace byla vytvorena
a implementovana v jazyce Java pomoci knihovny OpenCV. Jako vyvojové prostredi

byl pouzit program Eclipse ve verzi Mars.1 (4.5.1).

4.1 Knihovna OpenCV

Knihovna OpenCV je balik softwarovych nastroji, které umoznuji snadnou aplikaci
algoritmu pocitacového vidéni. Celym nazvem Open source Computer Vision Lib-
rary byla predstavena jiz v roce 1999 firmou Intel. Jak jiz nazev napovida, jedna se
o knihovnu s otevienym kédem pod licenci BSD. Tato licence umoznuje volné pou-
ziti a modifikaci dostupnych kédt jak v soukromé ¢i akademické, tak i v komercéni
sféte.

Zdrojovy kod byl naprogramovan v jazycich C a C++, nicméné algoritmy lze
pouzivat i v fadé dalsich programovacich jazykt, jako jsou napriklad Java ¢i Python.
Samoziejmosti je také podpora fady nejrozsitenéjsich operacnich systémii, jako jsou
Windows, Linux, Android ¢i Mac OS. Knihovna je v neustalém vyvoji, v soucasnosti
je v ni vice nez 2500 optimalizovanych algoritmt rozdélenych do nékolika modula
v zavislosti na moznosti pouziti.
struktur. Snimek je ukladan ve formatu matice, 1ze pracovat s vice bitovymi hloub-
kami v celo¢iselném ¢i desetinném zpracovani. Pro vice funkei je vSsak nutné im-
plementovat funkce z vice moduli. Modul ImgProc (Image Processing) umoziuje
pouzivat geometrické transformace, filtrovani obrazu, histogramy a mnoho dalsiho.
Modul videoio zpristupnuje prehravani videa a v modulu video jsou dostupné al-
goritmy pro zpracovani videosekvenci, napriklad pro odstranéni pozadi. V knihovné
se nachazi velké mnozstvi dalsich modult, pro trasovani objekti jsou vsSak dulezité
vyse uvedené.

V této praci je pouzita knihovna ve verzi 3.1, ktera je dostupna od 21.12. 2015,
soubézné s touto verzi vsak stale probiha vyvoj knihovny rady 2.4.z, nejaktualnéjsi
verze 2.4.13.2 byla zverejnéna 16. 12. 2016.

Aplikace se sklada z grafické a obsluzné casti. Grafické rozhrani sestava z trojice

oken, jedno zobrazuje vstupni video, druhé okno slouzi pro zobrazeni masky poptedi
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a treti okno umoznuje nastaveni parametri. Obsluzna ¢ast se starda o spravny chod
aplikace. [19], [22].

4.2 Vysledna aplikace

Spusténi probihda budto pfimo z vyvojového prostiedi, nebo pomoci ptikazového

radku zadanim nasledujiciho prikazu pro prislusnou sekvenci:

Vypis 4.1: Spusténi programu
java -jar "cislo_sekvence. jar"

Vysledny program se skladé z jedenacti tiid rozdélenych do dvou balicki. Struk-

tura je uvedena ve vypisu 4.2

Vypis 4.2: Balicky a tfidy

cz.vutbr.feec.objtracking

- CONFIG. java

- Functions. java

- GUI. java

- MainApp. java

- Zomne. java
cz.vutbr.feec.objtracking.predikce

- AsignmentOptimal3. java

- HungarianAlg3. java

- JTracker. java

- Kalman. java

- Track. java

- Tracker. java

Balicek cz.vutbr.feec.objtracking zapouzdiuje tiidy na obsluhu grafického
rozhrani, eliminaci pozadi a na spravu zon a hranic. Ttida CONFIG obsahuje cestu
k zpracovavanému souboru a parametry ovliviiujici detekéni a predikéni schopnosti
algoritmu. Tyto parametry je mozné ménit pomoci grafického rozhrani a vice je jim
vénovana kapitola 4.3|

Ve tridé Functions se nachazi funkce pro odstranéni pozadi a ziskdni masky
popredi, tomuto postupu je vénovana nasledujici podkapitola Ttida GUI ob-
sluhuje grafické rozhrani pro editaci parametrii, které je dikladné rozebrano v ka-
pitole Trida MainApp je spoustéci tiidou aplikace. Tato tiida obsluhuje hlavni

okno grafického rozhrani, je zde implementovan algoritmus na eliminaci stfihu a vol&
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potfebné metody z ostatnich tiid. Ttida Zone byla vytvorena za tc¢elem prace se z6-
nami. Zé6ny umoznuji monitorovat a zaznamenavat pohyb ve specifikované oblasti.
Vice je tomuto tématu vénovana samostatna podkapitola 4.3.4}

V balicku cz.vutbr.feec.objtracking.predikce se nachazi Sest tiid pro sa-

motné sledovani a predikci pohybu. Funkénost téchto tiid je rozebrana v kapitole

422

4.2.1 Analyza pohybu

Na obrazku4.1] je vyobrazen postup pro ziskani masky popredi z aktualniho snimku.
Prvnim krokem je eliminace pozadi. Pro tyto tcely je v modulu video v jazyce Java
k dispozici algoritmus BackgroundSubtractorM0G2, ktery je zaloZeny na metodé
Mixture of Gaussians (viz kapitola . Vystup pouzité metody je demonstrovan na
obrazku 4.2

Model Adaptace
pozadi pozadi

i

Eliminace
pozadi

v

Morfologicke
filtrace

v

Gaussiv
filtr

Aktualni snimek

Maska
popredi

Obr. 4.1: Blokovy diagram eliminace pozadi
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(c) Aplikovana operace eroze (d) Aplikovana operace dilatace

(e) Aplikovana operace otevieni (f) Aplikovana operace uzavieni

Obr. 4.2: Originalni snimek a vysledky morfologickych operaci

Z obrizku je patrné, Ze vystup metody MOG obsahuje Sum, objekty nejsou
celistvé a dochazi k jejich prekryvani. Aplikaci fady nize uvedenych morfologickych
operaci lze takto vzniklé chyby eliminovat a zvysit tak ispésnost implementovaného

algoritmu.

Eroze

Morfologickou operaci eroze lze docilit odstranéni pritomného nezadouciho Sumu,
za cenu zmenseni zadoucich objekti. Eroze muze byt definovana jako slozeni dvou
mnozin bodi, s pouzitim vektorového rozdilu. Jednéa se o mnoziny z masky poptedi
a strukturni element o rozmérech 5 x 5 pixeld. Priklad strukturniho elementu SE je
uveden v rovnici ([.1). Strukturni elementy dalSich operaci vypadaji obdobné, lisf

se nanejvys rozmérové. Vysledek operace eroze je zobrazen na obrazku [t.2d [23]
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SE = (4.1)

—_ = = =
e e
e e e
e e e
e e e

Dilatace

Uspésnym odstranénim p¥itomného Sumu doslo ke zmenseni pritomnych objekti,
v fadé pripadt se objekty dokonce rozdélily do nékolika segmentti. Operace dilatace
umoznuje rozsitit a spojit diléi segmenty pritomného objektu. Dilataci lze definovat
jako vektorovy soucet bodi dvou mnozin. V tomto pripadé se jedna o strukturni
element o rozmérech 5 x5 pixelii a masku poptedi ziskanou z predchoziho zpracovani.
7, obrazku je patrné, ze detekované objekty se rozsitily a soubézné s tim doslo
také k jejich propojeni do spojitych celki. [23]

Otevreni a uzavreni

Operace otevieni a uzavieni jsou kombinaci vysSe zminénych. Otevieni provadi ope-
raci eroze a na erodovany snimek je poté aplikovana operace dilatace. Otevieni ma
za nasledek odstranéni drobnéjsich detailii. Operace uzavieni pouziva presné opacny
postup a jejim disledkem je jednolitéjsi obraz. Vysledky téchto operaci jsou zobra-
zeny na obrazcich a[d.2¢

Rozmazanim snimkti pomoci Gaussova filtru je pak ziskana vysledna maska po-
predi (obrazek [4.3)). Soub&zné s tim se algoritmus Mixture of Gaussians stara o aktu-
alizaci modelu pozadi. Tyto algoritmy jsou implementovany ve funkci processFrame

tiidy Functions. [23]

Obr. 4.3: Vysledna maska popredi
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Detekce kontur

7 masky popredi jsou pomoci funkce detectionContours ziskany kontury poza-
dovanych objektti a pro kazdy objekt je pomoci funkce boundingRect z modulu
ImgProc ziskdn obdélnik, ktery ohranic¢uje celou plochu kontur. Nésledné jsou ur-
ceny stfedy téchto obdélnik. Objekty jsou oznaceny zelenym obdélnikem, stied

objektu je vyznacen cerveneé.

4.2.2 Trasovani objektt

Pole detekovanych objekti je spolu s jejich ziskanymi stfedy predano metodé update
tridy Tracker. Deklarace parametri tiidy Tracker se nachézi v abstraktni tiidé
JTracker. S kazdym novym bodem je vytvorena nova trasa. Trasa je definovana
danym bodem a unikatnim oznacenim ID, kterym jsou poté oznacovany samotné
objekty. Parametry trasy obsahuje trida Track. Pro tispésné trasovani detekovaného
objektu je nutné jej spravné priradit k vytvorené predikci trasy.

Za ucelem trasovani objektid se v knihovné OpenCV nachézi Kalmantv filtr,
pyramidickd verze algoritmu LK a metoda optického toku zaloZend na husté re-
prezentaci. Tyto metody byly diskutoviny v kapitole [3] Pro kazdou novou trasu
je vytvofen Kalmantv filtr s nésledujici prechodovou matici A (4.2), kovarianéni
matici mériciho Sumu R a kovarian¢ni matici procesniho sumu Q . Pro

inicializaci a aktualizaci parametrii KF slouzi tfida Kalman.

1 0 1 0
01 0 1
A= : (4.2)
00 1 0
00 0 1
1 0 00
R = , (4.3)
0 0 0
a2 0 A2 0
0 A% o a2
_ , 4.4
Q%i”om?o (44)
0 A2 g A

kde At je volitelny interval vzorkovani, vychozi hodnota je nastavena na 0,1 s.
Sparovani trasy s prislusSnym objektem zajistuji funkce tiid AsignmentOptimal
a HungarianAlg3. V téchto tfidach je implementovana takzvand madarska metoda,

kterd byla vytvorena pro tcely reSeni prirazovacich problémi minimalizacniho typu.
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Reseni piifazovaciho problému spo¢iva v pridéleni n pracovnikii k vykonani n poza-
davki s vyuzitim co nejmensiho pocétu zdroji.

S kazdym novym snimkem probiha predikce pohybu a vykreslovani trajektorie
do hlavniho okna programu. Ztrati-li se objekt ze scény z divodu pritomné pre-
kazky, dokaze algoritmus po definovany pocet snimki na zakladé predchoziho po-
hybu a rychlosti odhadnout kdy dojde k opétovnému vyskytu objektu ve scéné. Tim
je zamezeno dvoji detekci jednoho objektu.

4.2.3 Eliminace strfihu

Algoritmus pro eliminaci st¥ihu vychazi z predpokladu, ze k vyskytu objekti ve
scéné dochazi pozvolna, nikoli narazové. Algoritmus zjistuje pocet pixelti v popredi
predchoziho a aktudlniho snimku a urcuje jejich rozdil, ktery déale porovnava se
stanovenou hodnotou prahu. Hodnota prahu je libovolné nastavitelna a odviji se
od rychlosti a ¢etnosti pohybu a velikosti objekti. V pripadé, ze je rozdil vyssi nez
definovany prah, algoritmus vyhodnoti, ze doslo ke stfihu ¢i jiné nahlé zméné scény.
Nésledné dojde ke kratkému preruSeni trasovani a obnoveni modelu pozadi, ¢imz je

zamezeno vysokému vyskytu falesné pozitivnich detekei.

4.3 Grafické rozhrani

Hlavni okno aplikace (obrazek obsahuje predevsim zpracovavanou videosek-
venci. Nad videem se nachézi informace o jeho néazvu. Vybér zpracovavaného videa
probihéd zadanim cesty ve tridé CONFIG. Tlacitko Nastaveni spusti okno umoznujici
upravu parametriu ovliviiujicich vyslednou tspésnost. Toto okno bude podrobnéji
popsano v nasledujicich podkapitolach. Tlac¢itko Zobrazit masku vyvola okno, na
kterém se nachéazi maska poptedi pro aktudlni snimek sekvence (obrazek a tla-
¢itko Zobrazit trasu vypind a zapina trasu sledovanych objektii.

Na pravé strané od videosekvence je uveden aktualni a celkovy pocet objektii
v dané sekvenci po dobu spusténi aplikace. Dale je zde uvedeno, kolik se za stejnou
dobu vyskytlo v dané zéné objekti. Zéndm je vénovana podkapitola [4.3.4]

V oblasti pod videem je zobrazen ukazatel pribéhu videa spolu s moznosti spus-
téni jeho opétovného prehravani. Pod timto ukazatelem dochazi k vypisu detailnich
informaci o pohybu objekt v zénéach spolu s casem, ve kterém doslo k vyskytu ob-
jektu v dané zoné. Tlacitkem UloZzit log dojde k ulozeni zobrazenych informaci do
CSV souboru a tla¢itko Smazat vymaze uvedené informace. Struktura CSV souboru
je uvedena v tabulce [4.1] je zde uveden Cas, ndzev zény, typ zony, unikétni ¢iselné
oznaceni objektu a pod témito informacemi se nachazi vycet zén spolu s celkovym

poctem objektld v danych zénach zaznamenanych.
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|£| Trasovani objektd - x

Nastaveni Zobrazit masku Zobrazit trasu

Spustény soubor: 3.avi

Nyni: 1
Celkem: 1
Zdéna Potet

Parkoviste |1

7/ AN

Priibéh videa: [ 1% |
14:19:15 -V neutrdlni zdné Parkoviste se nachazi objekt dislo 0. Ulodit log

Obr. 4.4: Hlavni okno aplikace

4.3.1 Nastaveni

Tlacitko Nastaveni na hlavnim okné otevird okno umoznujici editaci parametrii
vyrazné ovliviiujicich tspésnost funkénosti samotného algoritmu (obrazek . Do-
minantni ¢ast okna patii snimku z aktualni videosekvence. Pod snimkem se nacha-
zeji karty Zdkladni, Pokroc¢ilé, Zény a Hranice. Pod témito kartami jsou uvedeny

informace o posledni provedené operaci.

4.3.2 Zakladni
Velikost objektti

V sekci Velikost objektid je mozné nastavit nejmensi a nejvétsi moznou velikost
objektu, ktery bude trasovan. VSechny objekty mensi, respektive vétsi nez nasta-
vena hodnota budou ignorovany. Nastaveni probiha néasledovné. Nejprve uzivatel
zvoli, bude-li nastavovat nejmensi ¢i nejvétsi objekt. Soucasna velikost je zobrazena
v levém hornim rohu panelu se snimkem z videosekvence jako modry ¢tverec. Na-
sledné uzivatel mysi vybere pozadovanou velikost oznacenou ¢ervenym obdélnikem
a tlacitkem Potvrdit svoji volbu potvrdi. Nastaveni se projevi okamzité. Vhod-
nou volbou parametri lze urcit pozadovany typ objektt dané scény. Bude-li ve

scéné se spolecnym vyskytem chodctt a automobilt tfeba monitorovat pouze pohyb

32



L

Obr. 4.5: Okno s binarni maskou popredi

Tab. 4.1: Priklad logu

CAS NAZEV TYP |ID
14:18:20 | Parkoviste | Neutralni | 0
14:18:46 | Parkoviste | Neutralni | 1
14:18:48 | Parkoviste | Neutralni | 2
14:19:42 | Parkoviste | Neutralni | 3
14:20:06 | Parkoviste | Neutralni | 4
NAZEV | POCET TYP

Parkoviste 5) Neutralni

automobill, uzivatel zvoli pouze rozmeéry prislusné pro automobily a osoby poté
budou ignorovany. Vybrané velikosti jsou reprezentovany jednou ¢iselnou hodnotou.
Tato hodnota znaci pocet pixelil, na nichz se rozprostira blob daného objektu. Pro
maximalni moznou velikost je hodnota urcena jako obsah zvoleného obdélniku. Pro
spodni mez je vSak nastavena hodnota o 20 % mensi, z toho duvodu, Ze pocet pixelt

mensich objektt byva zpravidla nizsi nez je zvolena hranice.

Adaptace pozadi

Sekce Adaptace pozadi umoznuje uzivateli zvolit rychlost, s jakou se bude model
pozadi aktualizovat v zavislosti na rychlosti pohybu objekti a dynamickych zmén ve

scéné. Uzivatel mize volit jednu z pétice nasledujicich moznosti, kterou poté potvrdi
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| £:| Mastaveni - X

Zakladni I Pokrocilé rZ()ny rHranice |

Velikost objekti Adaptace pozadi Prah popiedi
® Nejmensi objekt ) Viypnuto
) Nejvétéi objekt ® Wizka
) Stiedni 4000
) Vysoka

Informace: Zdna Parkoviste byla spé&né vytvofena.

Obr. 4.6: Okno nastaveni — Zakladni

tlac¢itkem Vybrat.

Volba moznosti Vypnuto adaptaci vypne. Tuto moznost je vsak vhodné zvolit
pouze v mistech, kde je pozadi statické a nedochézi k zadnym dynamickym
zménam. Napiiklad interiér (chodba, ulicka v supermarketu apod.).

Volba nizké adaptace je vhodna v pripadech, kdy je pohyb pomaly, ¢i pohybuji-
li se objekty ve sméru od nebo ke kamere.

Stredni adaptace je pouzitelna ve vétsiné pripadi plynulého pohybu, napriklad
zébéry z dopravnich kamer.

Vysokou adaptaci je pak mozné zvolit v mistech s neptetrzitym pohybem, jako
mohou byt rusné ulice ¢i namésti ve méstech.

P1i zvolené moznosti neustalé adaptace pak nedochéazi ke sledovani zadného

pohybu.

4.3.3 Pokrocilé

Zména parametru z obrazku [£.7] pfimo ovliviiuje predikéni schopnosti Kalmanova

filtru. Pro projeveni zmény je vSak nutné aplikaci restartovat. Okno je obsluhovano

¢tverici posuvniktl s primym vypisem soucasné hodnoty do textového pole vlevo

od posuvniku. Stiskem tlacitka Ulozit dojde k uloZeni nastavenych parametri do
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konfiguracniho souboru nazevSekvence.cfg. Tlac¢itko Pivodni nacéte vychozi kon-

figuraci.

| Zakladni || Pokrogilé | Zény | Hranice |

Limit vzdalenosti Délka stopy
Casovy krok Vynechat snimki

Piivodni

100 :U: 10 ECE

Obr. 4.7: Okno nastaveni — Pokrocilé

Limit vzdalenosti

Parametr Limit vzddlenosti stanovuje maximalni moznou vzdéalenost mezi pre-
dikovanou a skutec¢nou polohou objektu. Hodnota je uvadéna v pixelech. Vzajemna
vzdélenost je ddna euklidovskou metrikou dle vztahu (4.5)).

De(p,q) = \/(pe — @)? + (0, — a,)*. (4.5)

kde D.(p,q) je funkce euklidovské metriky udavajici sumu mocnénych rozdilu
bodt p a ¢,

Pz, Dy jsou soutfadnice predikovaného bodu,

a ¢y, gy jsou skutecné soufadnice objektu.

Vychozi hodnota je nastavena na D, = 30 pixelt. V pripadé prilis nizké hodnoty
dochazi k nezadoucim vicecetnym detekcim jednoho objektu. Pokud je nastavena
hodnota prilis vysokd, muze dochazet k chybam predikce, ¢imz muze dojit k zaméné
ID mezi vice objekty.

Délka stopy

Parametrem Délka stopy je urcena maximéalni délka trasy objektu. Pti nastavené
hodnoté 0 nebude trasa vykreslovana, pri nastaveni maximalni hodnoty je trasa
vykreslovana po celé scéné. Pti prvnim spusténi daného videa je nastavena vychozi
hodnota 10.

Casovy krok

Proménnd Casovy krok piimo ovliviiuje kovariancéni matici procesniho sumu Q
Kalmanova filtru (4.4) parametrem At. Je-li nastavend hodnota prilis nizka, do-

chéazi k pomalé konvergenci Kalmanova filtru. To méa za nasledek nepresnou predikei
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a muze vyustit i v novou detekci jiz pritomného objektu. Se zvySovanim hodnoty
se predikce priblizuji skutecnosti. S vysokou hodnotou vsSak roste citlivost filtru
a v pripadé opétovného vyskytu objektu nemusi dojit ke spravnému navazani na jiz
existujici trasu. Vychozi hodnota je nastavena na At = 0,1 s. S touto hodnotou se

vyse uvedené nedostatky neprojevuji.

Vynechat snimki

Tento parametr upravuje schopnost Kalmanova filtru navazat na trasu objektu poté,
co se objekt ztratil za prekazkou a nasledné se opét objevil ve scéné. Parametr
stanovuje kolik snimkt lze maximalné vynechat, nez bude dana trasa odebrana ze
scény. Parametr je vhodné volit v zavislosti na rychlosti pohybu objektt a poctu
¢i velikosti raznych prekazek. V pripadé, ze se v dané sekvenci pohybuji objekty
rychle, neni tfeba nastavovat parametr prilis vysoky, nebof lze predpokladat, ze se
objekt v obraze opét objevi za mensi pocet snimkt nez by tomu bylo v pripadé
pomalého pohybu. Prilis nizkd hodnota m&a vsSak za néasledek duplicitni detekci.
Ptvodni trasa objektu je odebrana drive, nez se sledovany objekt opétovné objevi ve
scéné. Jakmile se vSak objekt dostane opét do popredi, je tento objekt nové oznacen
a je mu predikovana nova trasa. Nastavenim naopak prilis vysoké hodnoty miize
dojit ke zbytecné predikci a vykreslovani trasy i u objekti, u kterych jiz opétovny
vyskyt ve scéné neni predpokladan. Napriklad vejde-li osoba do obchodu, ¢i odboci-li

automobil za roh.

4.3.4 Zoény

Karta zony (obrazek umoznuje nastaveni uzivatelsky definovatelnych oblasti
obdélnikového tvaru. V pripadeé, ze je v nékteré z téchto definovanych oblasti dete-
kovan pohyb, je o tom uzivatel informovan odpovidajicim zptsobem. Zony jsou zde
trojiho typu:

o Zakazana zéna — zoéna, kde je vyskyt pohybu nezadouci, napt. prostor u expo-
natt v muzeu, v takovém piipadé dojde k vyvolani poplachu a ulozeni zdznamu
scény do slozky alarms.

o Ignorovana zona — tato zona neni pro danou instalaci dilezitd, pohyb v ni tedy
nebude sledovan. Napriklad nebe u zaznamu z dopravnich kamer.

o Neutralni zéna — jakakoli oblast, ve které je sledovany pohyb povolen.

Nastaveni zén probiha obdobnym zptisobem jako tomu bylo u nastavovani hra-

nicnich velikosti. Uzivatel vybere oblast, kterou ma dana zéna pokryvat, zvoli jeji typ
a zada nazev zény bez diakritiky. Zéna je vytvorena po stisku tlacitka P¥idat. Na-
zev zony je unikatni identifikator, neni tedy mozné mit dvé zény se stejnym nazvem.

Zo6ny se mohou rizné prekryvat, coz vSak bude mit za nésledek vicecetné detekce.
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| £:| Mastaveni - X

ri‘_'!ikladni rPokroéiIé r.'{ény rHranice |

Zvolte typ: () Zakazana zdna Zény:  |Parkoviste Upravit
_» lgnorovana zona

# Neutralni zéna

Nazev: Zadejte zde Smazat vée

Informace:

Obr. 4.8: Okno nastaveni — Zony

Existujici zony pro danou videosekvenci jsou vypsany v pravé ¢asti okna. Vybérem
pozadované zony dojde k vykresleni jejich hranic do obrazu zelenym obdélnikem.
Tlac¢itko Smazat vymaze vybranou zénu a tlac¢itko Smazat vSe smaze vsechny. Po
stisku tlacitka Upravit je mozné znovu vybrat hranice zony a nasledné je ulozit
tlacitkem Potvrdit.

Pro tucely spravy zém byla vytvorena tiida Zone. Ttida obsahuje vSechny metody
potiebné pro praci se zénami. Pridavani zon obsluhuje metoda add (). Jejimi vstup-
nimi parametry jsou souradnice levého horniho a pravého dolniho rohu zoény, jeji
nazev a typ. Tyto parametry jsou zde ukldadany do textového souboru nazvaného
nazevSouboru.zone. Pti kazdé editaci z6n a pfi spusténi programu je volana me-
toda loadZones (). Metoda cyklicky, fadek po fadku, prochézi konfigurac¢ni soubor
a dostupné parametry nacitd do trojice proménnych typu ArrayList<> pro nazev,
hranice a typ zony.

S kazdym novym snimkem pak algoritmus zjistuje pomoci metody apply()
vyskyt objektu v prislusné zéné. Vstupnimi parametry pro tuto metodu jsou ID
objektu a bod, pro ktery bude testovana prislusnost k nékteré ze zén. Algoritmus
v pripadé pozitivni detekce prochéazi cyklicky seznam zoén a sleduje, v jaké zéné se

testovany bod nachazi a o jaky typ se jedna.

37



4.3.5 Hranice

V pripadé, ze dochéazi k pohybu dvou blizkych objektt, které se pohybuji témér
stejnou rychlosti, jsou takové objekty detekovany jako jeden objekt. Je-li pohyb
téchto objektti primocary a z dané scény lze vypozorovat, jakym smérem se budou
objekty pohybovat, lze definovat hranice, které sloucenou detekci rozdéli. Typickymi
predstaviteli takovéto scény jsou zaznamy z dopravnich kamer nad viceproudymi
silnicemi. V takovém pripadé je hranice primka, ktera rozdéli silnici na jednotlivé
pruhy.

Okno pro pridavani hranic je zobrazeno na obrazku Hranici lze pridat obdob-
nym zpusobem jakym probihalo pridavani zén a vybirani meznich velikosti objekt.
Uzivatel prfimkou vybere oblasti, které potiebuje rozdélit, a stiskem tlacitka P¥idat
dojde k jejich pridani. Souradnice existujicich hranic jsou uvedeny v seznamu a ulo-
zeny v souboru nazevSouboru.brd ve slozce borders. Vytvorenou hranici lze po
jejim vybéru zobrazit v okné a stiskem tlacitka Smazat dojde k jejimu smazani.

Funkce pro obsluhu hranic se také nachazeji ve tiidé Zone.

rlékladni rpokroﬁilé r?_ény rHranice |

Obr. 4.9: Okno nastaveni — Hranice
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5 ZHODNOCENI

V této kapitole jsou uvedeny vysledky praktického nasazeni ptivodniho a modifiko-

vaného algoritmu spolu se vzajemnym porovnanim jejich dspésnosti.

5.1 Testovaci sada

Testovani probéhlo na sadé 19 videosekvenci ze statickych kamer, na nichz se na-
chazi 285 objekt. Videa byla stazena ze serverti typu YouTube. Nachéazi se na
nich automobily, lidé a zvirata. Jedna se o zdznamy z kamer moniturujicich pro-
voz na viceproudych silnicich, parkovistich, zaznamy z bezpecnostnich kamer uvnitr
a vné budov. Priklady typu sekvenci jsou uvedeny na obrazku [5.1] Vycet testovacich
sekvenci je v tabulce Pro kazdou sekvenci je uveden pocet objektt, plynulost
pohybu a velikost objektii v sekvenci.

Tab. 5.1: Testovaci sada

Video | No Pohyb Objekty
1.mp4 6 Plynuly Velké
2.mp4 | 33 Plynuly Stredni
3.avi 5 | Prerusovany | Malé
4mpd | 13 Plynuly Velké
5.mp4 9 | Prerusovany | Malé

6.mp4 3 | Prerusovany | Velké
7.mp4 | 86 Plynuly Stredni
8.mp4 | 46 Plynuly Stredni
9.mp4 | 2 | Prerusovany | Velké

10.avi 9 | Prerusovany | Stfedni

11mp4 | 9 | Pferusovany | Stfedni

122mp4 | 3 | Pferusovany | Velké

13.mp4 | 13 | Pferusovany | Velké

14mp4 | 6 | Pferusovany | Malé
15.avi 7 Plynuly Stredni
16.avi | 19 Plynuly Malé

17mp4 | 5 | Prerusovany | Stfedni

18mp4 | 4 | Prerusovany | Velké
199mpd | 7 Plynuly Malé

Celkem | 285
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Obr. 5.1: Priklady testovacich sekvenci

No znad¢i celkovy pocet objektit pro danou sekvenci. O plynulém pohybu lze
hovotit v pripadé, Zze se zadny objekt v sekvenci neprestane a opétovné nezacne
pohybovat. V opacném pripadé se jedna o pohyb prerusovany.

Velikost objektti je posuzovana subjektivné v zavislosti na vzdalenosti snimané
scény od kamery. Objekty primo pred kamerou jsou oznacovany jako velké, naptiklad
na obrazku [5.1] vlevo nahofe. Na témze obrdzku vpravo nahore, se nachdzi stfedné
velké objekty. Malé objekty se jiz nachazi ve velké vzdalenosti od kamery, nebo se

jedna o drobna domaci zvirata.

5.1.1 Kritéria hodnoceni

Pred zahajenim samotného testovani je nejprve nutné upresnit, jak bude k hodnoceni
pristupovano. V testované sekvenci mohou nastat néasledujici situace:
o Pravdivé pozitivni detekce — True Positive (TP) — Pfitomny objekt je spravné
detekovan.
» Falesné pozitivni detekce — False Positive (FP) — V mistech, kde je oznacen
vyskyt objektu, se zadny nenachézi.
o Pravdivé negativni — True Negative (TN) — Zadny objekt se ve snimku nena-
chazi a neni ani zadny detekovan.
o Falesné negativni — False Negative (FN) — Netspésna detekce, v mistech vyskytu
objektu nedoslo k detekci.
Jako pravdivé pozitivni detekce je stanoven moment, kdy algoritmus spravné

rozpozna pohyb objektu a spravné urci jeho smér. V pripadé, ze je objekt detekovan
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vicekrat, tak se jiz jedna o detekci falesné pozitivni. Pri testovani dané sekvence je
urcen pocet vsech pritomnych objekt, pocet vSech detekei a pocet vSech pozitivné
detekovanych objektt. Z takto ziskanych pocti jsou pak urcéeny pocty FP a FN.
Vyslednd tspésnost je pak pocitana nékolika zptisoby. Pro kazdou sekvenci je ur¢ena
senzitivita, neboli pomér pravdivé pozitivnich detekci (z anglicting TPR — True

Positive Rate). Senzitivita je vypoctena dle vztahu:

NTP

TPR= —————
Nrp+ Npn

x 100, (5.1)

kde T PR je procentualni hodnota senzitivity,

Nrp udava pocet pravdivé pozitivnich

a Npy je pocet falesné negativnich detekei.

Hodnota T'PR znaci, jaké procento z celého poc¢tu objekt ve videu se podarilo
uspésné detekovat. Dalsim parametrem je presnost (precision), neboli také pozitivni
prediktivni hodnota (z anglického PPV — Positive Predictive Value), ktera je defi-

novana vztahem:

Nrp

PPV = TP
Nrp + Npp

x 100, (5.2)

kde PPV je procentualni hodnota presnosti a Npp je pocet falesné pozitivnich
detekci.

Na rozdil od PPV je hodnota T'PR urcena z celkového poctu detekci ve scéné.
Kombinaci dvou vyse zminénych je pak parametr Fj. Tento parametr zohlednuje
falesné pozitivni i negativni detekce, s vyssim diirazem na pocet pravdiveé pozitivnich
deteket:

_ PPV xTPR _ 2N7p
~ PPV +TPR 2Ngyp+ Ngp + Npn

j2) (5.3)

Trojice parametr je urc¢ena pro kazdou videosekvenci a nasledné je z nich ziskan
aritmeticky primér, ktery udava celkovou hodnotu TPR, PPV, & F,. Tato trojice

parametri je pro ucely porovnani dostacujici. [24]

5.1.2 Pritomné chyby

Béhem samotného testovani dochazelo k tadé druhti chyb. Piritomné chyby maji
negativni vliv na celkovou uspésnost algoritmu. NizZe je uveden rozbor hlavnich chyb

a nedostatki, které se v danych sekvencich vyskytovaly.
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Zména identifikace

Zména identifikace je identifikovana jako situace, kdy objekt po dobu svého pohybu
v popfedi scény vystiida za dobu trvani videa dvé a vice oznaceni ID. K takové situaci
muze dojit v okamziku, kdy je vysoka rychlost objektu. Zména pozice mezi dvéma
snimky presdhne hodnotu prahu vzdélenosti a algoritmus dojde k zavéru, ze se ve
scéné vyskytuje novy objekt. Na tuto situaci pfimo navazuje zaména identifikace.
V pripadé, Ze se za timto chybné oznacenym objektem pohybuje novy objekt stejnou
rychlosti, je tento novy objekt identifikovan jako objekt stary. Jinou situaci, kdy
miuze dojit ke zméné identifikace objektu, je vynoreni objektu zpoza prekazky, avsak

na jiném misté, nez je predikovano.

Chyba predikce

K chybam predikce mtze dochazet v situaci, kdy objekt nahle zméni trajektorii po-
hybu, na coz nedokéze algoritmus spravné reagovat a predikuje pohyb ve stavajicim
sméru. Chyba predikce je uvedena na obrazku Osoba se nejprve pohybovala
ve sméru zluté ¢ary. Nahle na kratkou chvili zastavila a zménila smér chiize. Doslo
ke Spatnému predikovani dalstho pohybu (zluté linie) a pribyla detekce v novém

smeéru.

Obr. 5.2: Chyba predikce

Segmentace detekce

K segmentaci detekce, neboli rozdéleni jednoho objektu na vice podobjekti, dojde,
pokud se jas ¢asti objektu blizi k jasu modelu pozadi. V takovém pripadé algoritmus
nerozpozna, ze se ve scéné pohybuje jeden objekt, a oznaci a predikuje trasu vice

objekti. Priklad segmentované detekce je uveden na obrazku 5.3
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Obr. 5.3: Segmentovana detekce

Slouceni detekce

Ke slouceni detekce dochazi, jak vyplyva z obrazku pokud se nachazi vice ob-
jekti v tésné blizkosti. V sekvencich podobnych té na obrazku je tento jev pomérné
casty, nebot pritomné automobily se zpravidla pohybuji stejnou rychlosti a algorit-
mus pro odstranéni pozadi nedokaze rozpoznat pritomnost vétsiho poctu objektii.
I pres tento nedostatek vsak zdznamy z dopravnich kamer nad viceproudymi silni-

cemi dopadly ve vysledném hodnoceni pomérné dobfte.

Obr. 5.4: Sloucéend detekce

5.2 Vysledky

5.2.1 Putvodni algoritmus

Pivodni verze programu sestavala z dvojice oken. V jednom byl zobrazen ptivodni
obraz s vykreslenymi detekcemi a celkovy a soucasny pocet detekci. Druhé okno
zobrazovalo masku popredi. Vysledky pouzitého ptivodniho algoritmu jsou uvedeny
v tabulce (.2
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Tab. 5.2: Vysledky ptivodniho algoritmu

Video | No | Np | Nrp | Npp | Npn TPR PPV F

lmpd | 6 | 73 ) 68 83,33 % 6,85 % 12,66 %
2mp4 | 33 | 76 | 28 48 84,85 % 36,84% | 51,38%
3.avi ) 1 1 0 20,00% | 100,00% | 33,33%
4mp4 | 13 | 31 6 25 46,15 % 1935% | 27.27%
domp4d | 9 | 41 2 39 22,22 % 4,88 % 8,00 %
6.mp4 | 3 | 19 1 18 33,33 % 5,26 % 9,09 %
7mp4 | 86 | 156 | 80 76 93,02 % 51,28% | 66,12 %
8.mpd | 46 | 64 | 41 23 89,13 % 64,06 % | 74,55%
9mpd | 2 | 114 | 2 112 100,00 % | 1,75 % 3,45 %
10.avi | 9 | 14 9 3 100,00 % | 64,29 % | 78,26 %
11mpd | 8 | 20 7 13 87,50 % 35,00% | 50,00 %
12mp4 | 3 | 61 3 o8 100,00 % 4,92 % 9,38 %
13mp4 | 13 | 272 | 13 | 259 100,00 % 4,78 % 9,12%
14mpd4 | 6 | 17 2 15 33,33 % 11,76 % 17,39 %
15.avi | 7 | 37 7 30 100,00% | 18,92% | 31,82%
16.avi | 19 | 47 | 13 34 68,42 % 27,66 % | 39,39%
17mp4 | b5 8 4 4 80,00 % 50,00% | 61,54%
18mpd | 4 | 163 | 4 159 100,00 % 2,45 % 4,79%
19mpd | 7 | 27 6 21 85,71 % 2222% | 3529%

Celkem 75,11 % 28,02% | 32,78 %

il =N Nl N> el B SN enll el Il Ienll Bl BN 0 Be I BN NOREEN (RN I BNYSN BNG O B

7 tabulky vyplyva, ze nejlepsich vysledkti dosahovaly sekvence, kde se vyskyto-
valy stfedné velké objekty. Nejhorsi vysledky byly v pripadech, kdy sekvence obsa-
hovaly velké objekty v blizké vzdalenosti od snimaciho zatizeni. V takovém pripadé
dochéazelo k vysokému nartustu falesné pozitivnich detekci. Algoritmus dale z du-
vodu nevhodné zvolenych morfologickych operaci a dalsich nastavenych parametrta
Spatné odstranoval pozadi. Kviili tomu také casto dochézelo k segmentaci objektii,
coz vyustilo v dalsi falesné pozitivni detekce. Na sekvenci 9.mp4 (piiklad uveden na
obrézkuvlevo nahote), kterd dopadla v testu nejhire, se nachazi dve osoby. Jedn4
se o hranou scénku, kdy zZena strili na muze. Scénka zacina ¢ernou plochou a do-
chazi k postupnému zesvétlovani obrazu. Tak prudka zména jasu celé plochy je pro
tento algoritmus kriticka. Nejvétsi pocet falesné pozitivnich detekci se vSak nachazi
v sekvenci 13.mp4. Jednd se o zdznam z bezpecnostni kamery obchodu s oblecenim,
ve kterém pocetna skupina zlodéju pravé provadi loupez. Dochéazi zde k rychlému

a témer chaotickému pohybu. Na vysledku se podepsal také fakt, ze v priubéhu za-
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znamu doslo k prudké zméné jasu scény, v momenté kdy bylo v prodejné zhasnuto.

Nejlépe dopadla videosekvence 10.mp4. V této sekvenci se pohybuji osoby ve
stfedni vzdalenosti od kamery. Uprostied scény se nachézi prekazka, za kterou se
na malou chvili ztraceji objekty. V jednom ze dvou ptipadii se podarfilo dspésné
navazat predikci a nedoslo k falesné pozitivni detekci. V pripadé, Ze se osoba na
chvili zastavila a posléze zménila smér chiize, jiz nastala falesné pozitivni detekce,

nebot doslo ke Spatné predikci (obrézek [5.2)).

5.2.2 Modifikovany algoritmus

U kazdé sekvence jsou nejprve nastaveny mezni hranice objektl, pripadné je na-
stavena hodnota adaptace pozadi a rozdilového prahu pro detekci strihu. Vysledky

z testovani modifikovaného algoritmu jsou uvedeny v tabulce [5.3]

Tab. 5.3: Vysledky modifikovaného algoritmu

Video | No | Np | Nrp | Nep Npn | TPR PPV F
lmpd | 6 | 33 6 27 0 100,00% | 18,18% | 30,77 %
2mpd | 33 | 47 | 29 18 4 87,88% | 61,70% | 72,50 %
3.avi 5 6 5 1 0 100,00% | 83,33% | 90,91 %
4mp4 | 13 | 20 8 12 5 61,54% | 40,00% | 48,48 %
ompd | 9 | 17 7 10 2 77,78% | 41,18% | 53,85%
6.mpd | 3 | 21 3 18 0 100,00% | 14,29% | 25,00%
7mp4 | 8 | 87 | 81 6 5 9419% | 93,10% | 93,64 %
8mp4 | 46 | 62 | 46 16 0 100,00% | 74,19% | 85,19%
9mpd | 2 4 0 100,00% | 50,00% | 66,67 %
10.avi | 9 | 12 0 100,00% | 75,00% | 85,71 %
11lmpd | 9 | 24 8 16 1 88,89% | 33,33% | 48,48 %
12mpd | 3 | 17 2 15 1 66,67% | 11,76 % | 20,00 %
13mp4 | 13 | 42 | 13 29 0 100,00 % | 30,95% | 47,27%
14mpd | 6 | 35 6 29 0 100,00% | 17,14% | 29,27%
15.avi | 7 7 7 0 0 100,00 % | 100,00 % | 100,00 %
16mp4 | 19 | 35 | 17 18 2 89,47% | 48,57% | 62,96 %
17mp4 | 5 7 3 4 2 60,00 % | 42,86% | 50,00 %
18mpd | 4 | 16 4 12 0 100,00% | 25,00% | 40,00 %
199mpd | 7 | 17 7 10 0 100,00% | 41,18% | 58,33 %
Celkem 90,86 % | 47,46% | 58,37%

Nejnizsi uspésnosti dosahl algoritmus u sekvence 12.mp4. Jedna se o neptilis
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kvalitni zdznam z bezpec¢nostni kamery uvnitt restauracniho zatizeni. V sekvenci se
nachazeji dvé osoby primo pred kamerou, dalsi osoba pak sedi u stolu ve vétsi vzda-
lenosti. V okamziku, kdy se osoby prestanou na néjaky cas hybat, dojde k adaptaci
pozadi, a jakmile se daji opét do pohybu, situace zpiisobi nartst falesné pozitivnich
detekci.

Nejlépe dopadla v testu sekvence 15.mp4. Jedna se o kratkou sekvenci z dopravni
kamery, na které projede sedm vozidel. Pohyb je zde plynuly, tudiz nedochézi k zad-
nym komplikacim a vSechny objekty jsou detekovany spravné, bez falesné pozitiv-
nich detekci. Sekvence 7.mp4 a 8. mp4 jsou podobného typu a dosahly také pomérné
dobrych vysledki.

Nejvice falesné pozitivnich detekci se nachazelo shodné v sekvencich 13.mp4
a 14.mp4. Duvody spatnych vysledkt pro sekvenci 13.mp4 byly uvedeny jiz v pred-
chozi kapitole. V sekvenci 14.mp4 se nachazi jedouci dodavka, jedna osoba a trojice

Vv

psu, ktefi se navic pohybovali pouze v omezeném prostoru.

5.2.3 Porovnani

Porovnéni vysledki puvodniho a modifikovaného algoritmu je uvedeno v tabulce[5.4]
V grafech na obrézcich [5.5] a|p.7] jsou porovnany hodnoty daného parametru pro
jednotliva videa u obou verzi programu. 7Z celkovych 285 objekti se u ptvodniho
algoritmu podafilo spravné detekovat pohyb u 234 objektii. Pro modifikovanou verzi
to bylo 263 objektt.

Tab. 5.4: Porovnani vysledki

| | Pavodni | Modifikovany

No 285 285
Np 1241 509
Nep | 234 263
Npp | 1007 246
Ney 51 22

TPR | 75,11% 90,86 %
PPV | 28,02% 47,46 %
| 32,78% 58,37 %

Nejvyraznéjsi zlepseni bylo mozné pozorovat u sekvenci, kde se vyskytovaly malé
objekty, kdy ptuvodni algoritmus tyto objekty témér nedetekoval. Pii pouziti modifi-

kovaného algoritmu byla v fadé téchto sekvenci ispésnost pravdivé pozitivni detekce
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Obr. 5.5: Porovnani hodnot TPR
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Obr. 5.6: Porovnani hodnot PPV
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Obr. 5.7: Porovnani hodnot Fj
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dokonce 100%. Na obrazku [5.8a] je uveden piiklad falesné negativni detekce z pitvod-
niho algoritmu a obrazek zobrazuje totoznou situaci z nového algoritmu. V této
situaci doslo k pravdivé pozitivni detekci, vyskytla se zde vsak i falesné pozitivni

detekce v mistech, odkud automobil ve scéné vyjizdel.

(d) Celistva detekce

(e) Chyba predikce (f) Spravna predikce

(h) Rozdélena detekce

(g) Sloucena detekee

Obr. 5.8: Opravené chyby (vlevo ptuvodni algoritmus, vpravo modifikace)

Mirné zlepseni modifikované verze bylo také v pripadech pohybu velkych objekti

blizko snimaciho zafizeni. U ptivodni verze dochazelo k ¢etnym falesné pozitivnim
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detekcim z divodu casté segmentace objektii. Vhodnym zavedenim morfologickych
operaci a vhodnou volbou hranic objekti doslo ke slouceni segmentovanych objektii
a zvyseni vyskytu pravdivé pozitivnich detekei. Priklad je uveden na obrazku [5.8¢
pro segmentovanou detekci u piivodniho algoritmu a pro celistvou detekcei je uveden
snimek ze stejné scény na obrézku [5.8dl Vhodnym nastaveni parametri se také
podafilo snizit vyskyt chyb predikce (obrazky a .

Vhodnou implementaci volitelnych hranic scény se podarilo eliminovat vyskyt
sloucenych detekei. Piklad je uveden na obrézkul[5.8g pro sloucenou detekei a spravné
urceny vyskyt dvojice objekt je uveden na obrézku [5.8h]

Vyraznym pokrokem je vSak velkd mira snizeni vyskytu falesné pozitivnich de-
tekel v sekvencich, kde doslo ke stiihu, nahlému ztmaveni ¢i zesvétleni snimané
scény. Jednd se o sekvence 5.mp4, 9.mp4 a 13.mp4. Z vySe uvedenych tabulek [5.2]
a a z grafu na obrizku vyplyvd, Ze u téchto sekvenci doslo k vyraznému
poklesu vyskytu falesné pozitivnich detekei a doslo zde, s prihlédnutim k hodnotam
Fy pro kazdou sekvenci, k prumérnému zlepseni o 49,07 %. ZlepSeni lze prisuzovat
algoritmu pro eliminaci stfihu.

Obecné lze Tici, ze co se tyce pohybu, doslo v obou ptipadech ke spravné loka-
lizaci objektu, urceni jeho trajektorie a rychlosti, jakou se dany objekt pohyboval.
S prihlédnutim k hodnotdm senzitivity, které berou v potaz pouze pravdivé pozi-
tivni detekee, doslo ke zlepseni o 15,75 % a vyslednd hodnota TPR se zastavila na
90, 86 %. Hodnota presnosti, kterd zohlednuje i falesné pozitivni detekce, prumdérné
vzrostla o 19,44 % na konecnou hodnotu 47,46 %. Nejvyssi ndrust byl u parame-
tru F, kdy jeho primérnd hodnota vzrostla o 25,59 %. Celkova hodnota pak byla
Fy = 58,37 %. Je vsak nutno Tici, Ze, i kdyZ se jednd o zlepSeni, nejsou vysledky
modifikované verze prilis presvédcéivé. Nadéle dochazi k falesné pozitivnim detekcim
a vyse popsanym chybam, jejich pocet jiz ale neni tak markantni, jako tomu bylo
u ptvodni verze.

Spole¢nym problémem obou verzi je vSsak vypocetni narocnost a vysoka doba
zpracovavani. Na pocitaci s procesorem Intel Core i3-3110M s taktem na dvou ja-
drech 2,4 GHz a 4 GB paméti RAM je v pripadé spusténi sekvence ze souboru
prehravani trhané a zpomalené. V pripadé, ze vsak bylo prendseno video piimo

z webkamery, byl obraz plynuly.
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6 ZAVER

V této praci byl modifikovan a testovan algoritmus pro trasovani objekti. Uvodem
prace byly predstaveny metody, které umoznuji spravnou eliminaci pozadi, zakladni
pristupy k detekci objekti a uvedeny byly také algoritmy slouzici k trasovani a pre-
dikci pohybu objektti. Vytvoreno bylo grafické rozhrani, které nyni umoznuje nasta-
vovani parametru v pribéhu prehravani videa pro kazdou sekvenci zvlast. Program
byl rozsiten o moznost pouziti tzv. zakazanych zén, uzivatelsky definovatelnych ob-
lasti scény. V pripadé detekce pohybu v dané zéné dojde k vykonani predem de-
finované akce. Takovou akci mize byt bud vyhlaseni poplachu spolu se snimkem
narusitele dané zony, nebo se jedna pouze o informaci, ze se v dané zéné pohybuje
objekt. Zvlastnim typem je ignorovana zona, ve které nedochazi k detekci a predikci
pohybu, nebot neni zvolend oblast pro tcely dané instalace zajimava. Dale byl do
programu doplnén algoritmus na eliminaci stfihu, ktery snizuje negativni dopady
nahlych zmén scény na vyslednou tspésnost.

Dale byla testovana funkénost implementovanych algoritmt. K tomu byla po-
uzita videa ze statickych kamer. Testovaci sada obsahovala zaznamy z kamer nad
dalnicemi, zaznamy z bezpecnostnich kamer uvnitt obchodi a obchodnich dom,
z bezpecnostnich kamer hlidajicich venkovni okoli budov a kamer sledujicich pohyb
na ulicich. Na 19 videosekvencich se nachazelo celkem 285 objektti. Pivodni verze
programu spravné detekovala pohyb ve 234 pripadech. Modifikovanému programu
se podafilo detekovat 263 objektt, celkem tedy 92,28 % vSech objekt. Vysokych
hodnot vsak nabyvaly vyskyty falesné pozitivnich detekci. Pro ptvodni program se
v sekvencich objevilo 1007 falesné pozitivnich detekci, pri testovani modifikace jich
pak bylo celkem 246. Vzhledem k parametrum diskutovanym v kapitole[5.1.1], dosahl
algoritmus 15, 75% zlepSeni co se tyce senzitivity — T PR. Hodnoty ptesnosti PPV
vzrostly mezi testovanymi algoritmy prumérné o 19,44 % a co se tyce parametru F7,
doslo ke zlepseni modifikovaného algoritmu o 25, 59 %.

Nejlepsich vysledki algoritmus dosahoval v sekvencich, které monitorovaly do-
pravu nad viceproudymi silnicemi. Zpoc¢atku v téchto pripadech dochéazelo ke slou-
¢eni vice objekti do jedné detekce, z divodu blizkého pohybu automobilii. Tento
problém se podarilo odstranit stanovenim hranic pro jednotlivé pruhy dané silnice.

Nejhorsi vysledky vykazoval algoritmus v téch sekvencich, kde se sledované ob-
jekty pohybovaly v bezprostiedni blizkosti snimaciho zarizeni a také v pripadech,

kdy mély dané objekty podobny jas jako byl jas na pozadi.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

BLOB Binary Large OBject— pocitacem podporované projektovani
CAD Computer Aided Design — poc¢itacem podporované projektovani
FN False Negative — falesné negativni detekce

FP False Positive — faleSné pozitivni detekce

KF Kalmantv filtr

LK Lucas-Kanade

MIL-SOBS Multi Independent-Layered Self-Organizing Background Subtraction
MOG Mixture of Gaussians

OpenCV  Open source Computer Vision — knihovna pocitacového vidéni

PPV Positive Predictive Value

RAM Random Access Memory — pamét s nahodnym pristupem
TN True Negative — pravdivé negativni detekce

TP True Positive — pravdivé pozitivni detekce

TPR True Positive Ratio
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

e korenovy adresar prilozeného CD
| AlaATIS snimky narusitelt zakdzanych zon
L borders..... ..ot nastaveni hranic prislusné sekvence
| cisloSekvence(1-19).brd
o3 - P konfigurac¢ni soubory pro vSechny sekvence
tdefault.cfg ................... vychozi konfigurace pti prvnim spusténi
cisloSekvence.cfg. ......... konfigurace pro piislusné sekvence (1-19)
| 1ib.. knihovny nezbytné pro spusténi programu
L XBA soubory pro 64-bitové pocitace

kopencv_ffmpeg310_64.dll
opencv_java310.d11l
L XBB i soubory pro 32-bitové pocitace
topencv_ffmpegSlO.dll
opencv_java310.d11l
| junit-4.12.jar
| opencv-310. jar

N - PP slozka obsahujici log soubory
= oo slozka se zdrojovymi soubory
| cz
Lg,vutbr
L,feec
L,objtracking

| predikce
AssignmentOptimal. java
HungarianAlg3. java
JTracker. java
Kalman. java
Track. java
Tracker. java

| CONFIG. java

| Functions.java

| GUI.java

| MainApp.java

| _Zone.java

R e e =Y o T slozka s videosekvencemi
L,cisloSekvence(1—19).mp4/avi

23 oY== TS soubory s parametry zon
| cisloSekvence(1-19).zone

| _cisloSekvence(1-19).jar..... spusténi programu s pozadovanou sekvenci

| 158159.pdf ... vlastni text prace

| readme.tXt ... informace o spusténi programu
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