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Abstrakt

Detekce prechodi ve videu je proces automatického nalezeni hranic mezi jednotlivymi scé-
nami. Tato prace se zabyva pfevazné detekci stiihd, postupné prechody jsou ale rovnéz
uvazovany. Vysvétleny jsou zakladni pojmy z této oblasti a stru¢né predstaveny dopo-
sud pouzivané metody. Stézejni Casti je nédvrh a implementace detektoru prechodd. Ten je
zaloZen na kombinaci dvou pfistupti. Prvnim je porovnavani barevnych histogrami sou-
sednich snimk#. Druhy, méné tradicni, je zalozen na sledovani vyraznych bodid ve videu.
Analyza prubéhu téchto pfiznaki probiha pomoci odhadu jeho derivace. Systém byl otes-
tovan na vlastni sadé ru¢né anotovanych dat. Ukéazalo se, Ze oba pfiznaky jsou pro detekci
prechodt vhodné. Detektor byl schopny nalézt vétsinu stfihi pii zachovani dobré presnosti.
Prokazala se schopnost detekovat i nékteré postupné piechody.

Abstract

Shot boundary detection is a process of automatically finding the boundaries between shots
in a video. This work primarily deals with detection of hard-cuts, but gradual transitions
are also considered. At first, fundamental terms of this field are explained, commonly used
methods are shortly described. The main part of this work is design and implementation
of system for shot boundary detection based on combination of two methods. The first one
is comparison of color histograms for adjacent frames. Second approach is based on visual
feature tracking. The analysis of behaviour of those features is done by estimating their
first derivatives. Proposed system was tested on small, manually annotated set of test data,
which showed that both features are suitable for this task. Detector proved its ability to find
hard-cuts with good precision. It was also able to detect some gradual transitions.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce prechodil scén ve videu je proces, ktery automaticky nalezne rozhrani mezi zabéry
ve videu. Ty jsou povazovany za elementarni jednotky pro ¢lenéni videosekvenci, spravné
rozdéleni na né je tedy klicové pri jakékoliv praci s videem. Tato ¢innost obvykle tvofi prvni
krok pfi zpracovani upravovaného videa, jde tedy o druh predzpracovani, které poskytuje
zéklad pro dalsi algoritmy pracujici na vyssi trovni abstrakce. Na spravné detekci zavisi
mnoho systému, je dtlezitd napiiklad pro automatickou indexaci dat pro multimedialni
databéaze, detekci klicovych snimkid pfi kompresi videa a dalsi riznorodé ¢innosti. Bézné se
také pouziva v programech pro stiih a tpravu videa.

Prechody ve videu nejsou pouze strihy, ale existuje velké mnozstvi riznych typt po-
stupnych prechodi. Odlisné druhy prechodt se navic pouzivaji v zavislosti na kontextu
ve videu. Prikladem muze byt postupné zatméni nebo prolnuti, které obvykle vyjadiuje
skok v ¢ase nebo misté. Prechody tak do jisté miry nesou urcity vyznam, ¢ehoz by se mohlo
vyuzit pfi strojovém urcovani sémantiky nebo rovnéz klasifikaci réiznych zanri.

Vyvoj metod pro detekci prechodi ve videu probihd jiz pomérné dlouho. Mnoho védct
a vyzkumnych skupin predstavilo velké mnozstvi rtiznorodych zptisobti. Vétsi ¢ast praci
v této oblasti se zaméfuje zejména na detekci stiiht, kterd je méné naroc¢na, nez nalezeni
postupnych prechodi. Ovsem i pro né byla publikovana fada pristupd. Soucasnym tren-
dem se zda byt vyuZivani strojového uceni, které se na problém detekce prechodu diva
jako na ulohu klasifikace. Prezentované pfistupy jsou obvykle testovany na vlastnich da-
tech, tudiz se vysledky riznych metod nedaji dobfe porovnavat. Tento problém vyftesila
konference TRECVID, kterd sjednocuje testovani projektt riznych tymt na spoleénych
testovacich datech.

Mym prvotnim tikolem je seznamit se s doposud pouzivanymi piistupy, provést jejich
velmi stru¢nou sumarizaci a rovnéz sjednotit definice zédkladnich pojmi, které nejsou aplné
jednoznac¢né. Hlavnim cilem této prace vSak je navrhnout a implementovat vlastni detek-
tor pfechodd. Mél by zahrnovat detekci obecné na zékladé vice priznaki ziskanych z ob-
razu, jednak pro kazdy z nich samostatné a rovnéz umoznit jejich sou¢asnou kombinaci. Ta
by teoreticky méla poskytovat lepsi vysledné vlastnosti. Jeden priznak je klasicky vyuzi-
vany barevny histogram, jako druhy bude predstaven pomérné netradiéni zpisob zalozeny
na sledovani vyraznych bodt v obraze. Navrzeny systém bude otestovan na nékolika sadach
vlastnich testovacich dat.
tody detekce prechodt ve videu. Diskutovana je rovnéz jednoznac¢nost predstavenych defi-
nic. V dalsi kapitole (3) popisuji, jakym zpusobem se ziskavaji jednotlivé ptiznaky z videa,
které budou pouzity pro navrzeny detektor. Predstaven je barevny histogram a metody



ziskani a sledovani vyraznych bodu v obraze. Kapitola 4 obsahuje navrh samotného sys-
tému pro detekci prechodti zabért ve videu. Ten je stru¢né predstaven pomoci blokového
schématu a nasleduje popis zptsobtl realizace jednotlivych jeho casti. Obecny popis im-
plementace tohoto detektoru se nachazi v kapitole 5. Posledni, zévéreénou kapitolou (6)
je testovani a vyhodnoceni riznych aspektt predstavené metody. Nejprve jsou popsany
zjistované parametry, testovaci data struéné charakterizovana a stézejni ¢asti jsou vysledky
provedenych testi.



Kapitola 2

Prechody scén ve videu

Chceme-li se zabyvat prechody scén ve videu, musime nejprve definovat, co vlastné pojmy
jako video, scéna, prechod, a podobné, znamenaji. Jak uvidime, nékteré z definic nejsou
uplné jednoduché, ackoliv se to na prvni pohled mize zdat. V této kapitole jsou také
diskutovany nékteré specidlni situace a rovnéz jsou stru¢né predstaveny nejcastéjsi, doposud
pouzivané pristupy detekce prechodt.

2.1 Zakladni pojmy

Kazdé video sestava z posloupnosti statickych obrazka (snimki), které jsou postupné pro-
mitany v pravidelné rychlosti za sebou, obvykle frekvenci okolo 25 snimkt za sekundu.
Dtlezité je zejména zabyvat se nalezitostmi pofizenim takovéto sekvence. Na obrazku 2.1
vidime schematické znézornéni tohoto procesu. Definice obsaZené v této kapitole jsou volné
prevzaty z [1], pficemZ tento text je déle rozsifuje.

(A) Fyzickd scéna (B) Natocené zabéry

A A
A /\ (C) Uprava videa v

& X 2 3 4 5 6 7 Elv

Obrazek 2.1: Znazornéni procesu tvorby videa. Fyzickd scéna je nasniména kamerami,
tim vznikne sada zébért. Ty jsou nésledné tpravou spojeny do jedné scény. Vytvoreno
prevzetim a tGpravou obrazku z [3].

Méjme fyzickou scénu, to je misto, kde probihd natéceni. Toto misto miiZe byt sniméno
nékolika kamerami, kazd4 z nich pofidi mnozinu zabérd. Pro upfesnéni dodejme, ze pro tuto
praci je dtlezity pouze obraz, nikoliv zvuk, proto nebude v popisu dale zminovan.



Zabér je neprerusend posloupnost snimki natocenych jednou kamerou. Nutnou vlast-
nosti kazdého zabéru je casova spojitost, tedy ze nahravani kamery bylo po celou dobu
aktivni, a rovnéz spojitost prostorova. To znamend, ze se déj odehraval na jednom miste,
jeho rozsah je vSak relativni. Tato vlastnost je pouze dopliujici, protoze vyplyva z prvni —
je-li splnéna Casova spojitost, pak je zaznamenan veskery pohyb kamery, tedy nemize dojit
ke zméné fyzické scény.

Natocené zabéry jsou pak upravovany, to obvykle probihd ve stiizné. Pfi této ¢innosti
dochézi jednak ke zméné obrazovych dat (zdkladni velmi vhodnou tpravou je naptiklad
ekvalizace histogramt jednotlivych snimki), ale zejména ke spojovani zdbért, ¢imz jsou
ve vysledném videu vytvoreny prechody. Ty vznikaji bud implicitné, kdy jsou zadbéry prosté
umistény za sebe, nebo mohou byt explicitné vykresleny, i pfes vice snimkti. Pfechod tedy
definujeme jako rozhrani mezi dvéma zabéry.

Sekvenci zdbért nazveme scéna, pokud vztahy mezi nimi spliuji ¢asovou (déj v zébérech
priblizné ¢asové navazuje) a prostorovou spojitost (stejné jako u definice zdbéru). Detekce
scén pak zalezi na zkuSenostech, intuici a vnimani pozorovatele, protoze visualni rozdily
mezi scénami nejsou nijak konkrétné definované. Vice scén miize byt spojeno do jedné vi-
deosekvence, které pak zname jako filmy, klipy a podobné. Pokud se dale v této praci budu
zminovat o pfechodech mezi scénami, je to ekvivalentni s pfechody mezi zabéry a naopak.

Rozdéleni videa na skupiny mensich, sémanticky souvisejicich celki, se nazyva segmen-
tace. Ta se obvykle provadi nalezenim vzajemnych pfechodi mezi témito celky. Skupiny
zabéra pattici do jedné scény vsak lze strojoveé tézko oddélit, proto se detekce nezaméruje
na prechody mezi scénami, ale probihé segmentace na jednotlivé zabéry. Nad témi pak mtze
byt spustén jiny algoritmus, ktery je zpétné seskupi do scén.

2.2 Rozdéleni prechodn

Béhem jiz pomérné dlouhé doby produkce videi byla vyvinuta a je pouzivana fada rtznych
typu prechodii. Jejich zékladni rozdéleni se provadi podle doby trvani pfechodu (zalozeno

na [9]):

e Strihy (hard-cuts) — doba trvani je nulova, jde o skokovy pfechod mezi dvéma snimky.

e Postupné prechody (gradual transitions) — ovliviiuji uréité mnozstvi snimk, které
tvori dobu jejich trvani.

Nejcastéjsim prechodem je pravé stiih (obr. 2.2). Filmafi jej obvykle pouzivaji pro od-
déleni zédbért jedné scény, ve filmové a televizni produkci tvori obvykle 80 — 90 % prechodu
([18]). Dtivodem jeho ¢astého pouzivani je jednak to, Ze je pfirozeny, nejjednodussi na re-
alizaci, a dale rovnéz fakt, ze velmi dobre prospiva , c¢istoté“ videa a jeho casté opakovani
pri sledovani nerusi. Technicky se jedna vlastné o konkatenaci dvou zabéru, kdy po posled-
nim snimku zabéru S4 ihned nésleduje prvni snimek zdbéru Sp (prevzato z [10], ke st¥ihu
dochézi v Case tey, funkce u(t) je jednotkovy skok):

St (t) = (1 — w(t — teus))-Sa(t) + u(t — tout)-Sp(t) (2.1)

Postupné prechody se ve filmové praxi obvykle pouzivaji pro oddéleni scén, tedy kdyz je
déj rozdélen v ¢asové nebo prostorové oblasti. Zatimco stfih je pouze jediny typ prechodu,
mezi postupné fadime velmi mnoho riznych prechodi. K nejdulezitéjsim patii (podle [10]):
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Obrazek 2.2:  Ukézka videa obsahujiciho stiih. Cervenou ¢arou je vyznacéena jeho pozice.

e Prolnuti (dissolve)
e Zatméni (fade)
e Efektové prechody

Zatméni (obr. 2.3) vznikne postupnou zménou intenzity jasu (pfipadné i barevnosti)
mezi snimky scény tak, Ze dochazi ke ztmaveni az do tiplné ¢erné (fade out). Tento dé&j miize
probihat i v opa¢ném poradi (fade in). Matematicky popis je nasledujici ([10]):

Stade(t) = [(t)-Sa(t), te€ <0; T> (2.2)

V predchozim vzorci je T doba trvani pfechodu. f(t) charakteristickd funkce zatméni,
kterd je pro ,,fade in“ neklesajici a jeji hodnoty se méni od O prot = 0do 1 prot =T,
naopak pro ,fade out“ je nerostouci a priubéh hodnot je od 1 do 0. Tato funkce nemusi
byt nutné linearni. Po zatmeéni obvykle nasleduje opac¢ny (fade out/in) pfechod pro druhou
scénu.

Obrazek 2.3: Ukéazka prechodu typu ,fade out®, ktery je ihned nasledovan ty-
pem ,fade in“. Oba takto za sebou se souhrné nazyvaji ,,crossfade“.

Prolnuti (obr. 2.4) je vytvofeno jako pfekryti dvou zabéri, kde se postupné méni mira
jejich pruhlednosti — prvni zabér se ztraci a druhy se naopak postupné objevuje([10]):

Sdissotve(t) = [(t)-Sa(t) + (1 = f(t))-Sp(t), te <0; T> (2.3)

Funkce f(t) udavd miru vlivu kazdého zabéru na vysledek. M4 stejné vlastnosti jako
f(t) popsana pro ,fade out®, opét miize byt i nelinearni.

-
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Obrazek 2.4:  Ukéazka pfechodu typu prolnuti.

Mezi efektové prechody lze zaradit vSechny ostatni pfechody, které nespadaji do do-
sud popsanych kategorii. Pfi nich se video miiZe riizné posouvat, otacet, deformovat, casto



jsou do néj vlozeny i pocitacem vykreslené objekty a podobné. Ukazka nékolika takovych
prechodt je na obr. 2.5.

d

s A

Obrazek 2.5:  Priklady dalsich pfechodi. Jejich nézvy se mohou liSit v zavislosti na pro-
gramu, ve kterém byly vlozeny.

Dalsi zajimavé rozdéleni prechodt predstavil R. Lienhart v [10]. Ten provedl rozdéleni
do ¢tyr trid podle oblasti, ve které dochazi ke zméné zabéru pii prechodu:

1. Identita — zadny ze zabérti neni zménén a nejsou pridény zadné snimky. Do této
tfidy spadaji pouze stiihy.

2. Prostorova — jsou provedeny prostorové transformace obrazu. To je v pfipadé pie-
chodi jako je efekt otoceni stranky (page turn), posun (slide) a podobné.

3. Chromaticka — méni se jas ¢i barevnost zabéri. P¥ikladem mize byt prolnuti nebo zat-
méni.

4. Prostorové-chromaticka — dochézi ke zméndm v obou téchto oblastech zaroveri.
Sem patfi tzv. morphing, coz je postupna transformace jednoho objektu na druhy.

2.3 Jednoznac¢nost prechodu

Neupravené video obsahuje pouze stiihy, které piresné oddéluji jednotlivé zabéry. Editaci
videa do néj vSsak muzeme vlozit mista, u kterych nelze jednoznacné rozhodnout, zda je
za prechod povazovat.

Typickym ptikladem je tzv. obraz v obraze. Jedna se o situaci, kdy v jedné scéné je
vlozeno okno, ve kterém bézi zcela jina videosekvence. To je bézné pouzivana technika
napiiklad ve zpravodajstvi, kdy se za moderatorem vyskytuje né€kolik obrazovek, na kterych
bézi dalsi, zcela jiné zdbéry (ukdzka na obr. 2.6). Celkovy obraz, ktery vidime, budeme
povazovat za jednu videosekvenci.

Zminovana nejednoznac¢nost nastava, pokud dojde ve videu na nékteré z obrazovek
k pfechodu. Ten zcela jisté nastal, ale jedna se o pfechod v celé videosekvenci, kdyz uvazime,
7e zabér s moderatorem je stale nepreruseny? To pravé nelze jednoznac¢né rozhodnout.
Relativni velikost obrazovek vii¢i moderatorovi je pomérné malé, tudiz bychom intuitivné
prechod ignorovali, ale takto bychom zcela jisté nemohli uvazovat, pokud by obé videa
zabirala plochu stejnou.
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Obrazek 2.6: Snimek z vysilani zpravodajstvi, které lze povazovat za obraz v obraze.
Dil¢i videosekvence se vyskytuji na obrazovkach v horni ¢asti.

V dostupnych ¢lancich (napiiklad [6] nebo [18]) se obvykle popsana situace za pte-
chod nepovazuje, ackoliv ji mnoho detektort pak chybné jako piechod vyhodnoti. Céstecné
uspokojujicim feSenim je obraz v obraze detekovat a v takovém pfipadé celkové detekci za-
blokovat. Lepsim fesenim muzZe byt vyhodnocovat kazdou dil¢i videosekvenci samostatné,
coz ale klade podstatné vyssi naroky na névrh a realizaci detektoru.

Nejednoznacnost dile mohou zpisobit i rizné efekty do videa vlozené. U nékterych typt
prechodti mtze byt obtizné rovnéz urcit jeho zacatek a konec.

2.4 Pouzivané pristupy

Detekci prechodi ve videu se jiz zabirali néktefi lidé a vyzkumné skupiny, bylo pouzito
mnoho riznych pristupt. V zasadé lze princip detekce shrnout do dvou hlavnich kroki,
které jsou pro vétsinu vyvinutych metod typické:

1. Snimky videosekvence jsou popsany charakteristickymi priznaky

2. Detekce prechodt probihd vyhodnocenim pribéhu priznakt ziskanych v kroku ¢. 1

Priznakt popisujicich obraz existuje mnoho, ne vsechny se vSak hodi pro tcel de-
tekce prechodt. Nejcastéjsim pristupem je analyza podobnosti, respektive spise nepodob-
nosti, snimku v ¢ase. Ty byvaji srovnavany zejména pomoci barevnych histogramu (napfti-
klad [11]). To funguje pomérné dobie, vyhodou je také relativné (oproti nékterym jinym
metodam) nendroény vypocet. Jiny postup srovnava spektra obrazi transformovanych dis-
krétni kosinovou transformaci (DCT, [9]).

Dalsi pouzivanou metodou je hleddni hran v obraze ([21]). Ty byvaji popsdny bud
poctem bodt, pfipadné je uvazovan i jejich tvar. Pokud se hrany mezi snimky vyrazné
zméni, muze se jednat o prechod. Jednoduchym pfiznakem je prosty rozdil hodnot pixela
po sobé jdoucich snimkt ([16]). Ten je ale pomérné netolerantni k pohybu ve videu, proto
byva doplnén o nékterou z metod pro jeho kompenzaci. Dale mutze byt pouzit pribéh
primérné hodnoty jasu obrazu, spiSe vSak v konjunkci s nékterym z predchozich piistupti.
Ostatné kombinace vice téchto metod je pomérné casta.



Analyza priubéhu téchto pfiznakt byva provadéna pomoci prahovani. Nad klidovou hod-
notu(tj. v dobé mezi pfechody) je nastaven prah, pfi pfechodu se oéekéva jeho prekroceni.
Hodnota tohoto prahu velmi ¢asto nebyva pevna, ale je uréovana adaptivné (napiiklad [15]).
Nékteré pristupy jsou urceny pro detekci vSech typt prechodi, jiné pouzivaji odlisné algo-
ritmy pro rtzné prechody.

Pomérné modernim piistupem je vyuziti strojového uceni ([12]). V takovém piipadé
je natrénovan klasifikdtor (¢asto se pouziva napiiklad SVM — Support Vector Machine),
ktery pouziva sadu jednoduchych piiznaki pro kazdy snimek z kratké sekvence. Ty mohou
byt jednoduse vypocteny, proto je detekce rychla. Dalsi vyhodou je, Ze klasifikitor muze
rozliSovat i typy nalezenych pfechodu.



Kapitola 3

Ziskani priznakut z obrazu

Priznaky slouzi obecné k popisu rdznych objektti, v nasem piipadé se jednd o obrazy —
jednotlivé snimky videosekvence. Zaroven maji za tkol popis zjednodusit, respektive abs-
trahovat od nepodstatnych ¢asti a charakterizovat pouze danou vlastnost, kterd je pro nas
dilezita. Mtizeme je rozdélit naptiklad na:

e Globalni — do vypoctu je zahrnut cely obraz
e Lokalni — vypocdet probihd pouze nad ¢asti obrazu, danou napiiklad maskou

Jsou mozna i ruzna jind déleni, pro nase ucely posta¢i vyse uvedené. Dalsi dilezitou
vlastnosti je invariance pfiznakt viacéi operacim, jako jsou posun, rotace, zména velikosti
a rovnéz naptiklad zména osvétleni scény, pozice kamery a podobné.

Riznych obrazovych pfiznaki existuje velké mnozstvi, v této kapitole budou piedsta-
veny pouze dva — barevny histogram a priznak zalozeny na sledovani vyraznych bodt v ob-
raze. Ty budou nésledné pouzity pro realizaci samotného detektoru.

3.1 Barevny histogram

Prvnim pouzitym priznakem je barevny histogram, jeho vysvétleni za¢neme od klasického
histogramu a postupné jej zobecnime. Informace obsazené v této kapitole jsou volné pre-
vzaty z [17] a [22].

Histogram obecné je prostfedkem pro statisticky popis rozdéleni sady dat do stanove-
ného poctu t¥id. Vysvétleni provedeme nejprve na histogramu jednorozmérném: Zikladem
je rozdéleni intervalu, ve kterém se vyskytuji zkoumané data, do N tiid, ty musi byt navic
navzajem disjunktni. Pro kazdou t¥idu je pak z této sady zjistén pocet reprezentantii, které
do ni pat¥i. Vysledek se obvykle znazornuje jako sloupcovy graf.

Pokud méme obraz dany jednim 8bitovym kandlem ve stupnich sedi, hodnoty jednotli-
vych bodt jsou v rozsahu 0 — 255. Pfi rozdéleni na N = 4 dily dostéavame 4 intervaly (0 — 63,
64 — 127,128 — 191, 192 — 255). Hodnotam jednotlivych dili pak jednoduse odpovida pocet
obrazovych bodu (pixel), které maji jasovou tiroven patfici do pfislusného rozsahu.

Barevny obraz se skldda (obvykle) ze tfech kandld, nejcastéji RGB, tedy Cervena, ze-
lend a modra. Kombinaci téchto sloZek pak tvorime rtzné barvy. Protoze je kanald vice,
muzeme sestrojit histogram pro kazdy samostatné — to bézné pouzivaji napriklad fotogra-
fové ke kontrole, zda v nékterém kanalu nedoslo k preexpozici. Pro tcely detekce prechodt
je vSak vhodnéjsim feSenim pocitat se vSemi kandly zaroven — pouzitim tzv. barevného
histogramu. Ten vznikne rozsifenim jednorozmérného histogramu na vice dimenzi.
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Cervena
0-63 |64 —127 | 128 — 191 | 192 — 255
0 - 63 ho.o ho 1 ho2 ho3
, | 64— 127 hio hi1 hi1 2 hi3
Modra |58 =701 [ oy P20 P20 P20
192 — 255 h3’0 h3,1 h372 h3,3
Tabulka 3.1: Ukéazka reprezentace dvourozmérného histogramu tabulkou. Pouzito roz-

déleni na N = 4 dily.

Pokud pouzijeme pouze dva kandly, dostaneme dvourozmérny histogram. Ten lze re-
prezentovat tabulkou, ukdzku vidime na obr. 3.1. Pro urceni piislusnosti pixelu do dané
kategorie pak ovérujeme podminky dvé, hodnota bodu v kazdém z jeho dvou kanald musi
spadat do pfislusného intervalu (daného pozici buniky v tabulce). Analogicky je mozné
provést rozsifeni na tfi dimenze, misto dvourozmérné tabulky tak dostaneme tfirozmeér-
nou krychli. Tu vSak nelze na dvourozmérny papir jednoznacné zobrazit, mozna ukazka je
na obr. 3.1.

Obrazek 3.1: Znézornéni barevného histogramu vypocteného z obrazku vlevo. Primeér
koule je imérny poctu bodid spadajicich do dané oblasti. Vytvoreno pomoci 3D Color
Inspectoru programu ImagelJ.

Barevny histogram tedy poskytuje informace o rozlozeni barev v obraze, abstrahujici
od prostorovych vlastnosti (tvaru) objektt v ném pfitomnych. To by mohlo byt piekazkou
napriklad pro jejich klasifikaci, ovSsem pro detekci pfechodt se jedna naopak o vyhodu.
Pocet dilil, na které je barevny prostor rozdélen, musi byt dostateéné maly, aby se obraz
vhodné zobecnil, ale zaroven ne prilis, aby se neztratila schopnost rozlisit odlisné snimky.

Zobecnéni obrazu barevnym histogramem vlastné odpovida kvantizaci na nizsi pocet
hladin (viz [11]). Barevny obraz pouziva obvykle hloubku 24 bitt, tedy kazdy kanal je re-
prezentovan 8 bity. Tato kvantizace muze byt provedena praveé zahozenim méné vyznamnych
bita (obr. 3.2).
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Barevny histogram miize byt vypocten pro jakykoliv barevny prostor. Nejcastéji je
vstupni obraz v prostoru RGB, pfevod do jiného je samoziejmé mozny, jednd se vSak
o operaci navic. Otazkou dalsiho zkoumani je, jaky barevny prostor je pro detekci pfechodu
nejvhodnéjsi, pfipadné mé-li viibec pouzity prostor (vyraznéjsi) vliv. Tato otazka je FeSena
v kapitole 6.5.

Z hlediska klasifikace priznaka budeme barevny histogram povazovat za globalni, ackoliv
miize byt spocitan i pouze pro ¢ast obrazu jako lokalni. Je invariantni viiéi translaci a rotaci

(pro malé zmény).
% -

G, B [ G, |GGG, |GG, G [Go S
(A) (B)
Obréazek 3.2:  Kvantizace obrazu pomoci zahozeni méné vyznamnych biti. Obrazek (B)

—

vznikl ponechanim pouze ¢tyF nejvyznamnéjsich bitt z kazdého bodu obrazku (A).

3.2 Sledovani bodu

Kazda scéna (zabér) je charakteristickd mnozstvim bodi. Ty se v ni po dobu jejiho trvéni
vyskytuji, pfipadné jich mala ¢ast mize zmizet, naptiklad pohybem kamery do strany, nebo
kdyz se pohybujici se objekt schova za prekdzku a podobné. Pokud vsak dojde k pfechodu
na jinou scénu, tyto body zmizi vSechny. To plati v pfipadé stfihu, u postupného prechodu
se ztraceji postupné, coz muize Cinit jejich projev méné vyraznym. Budeme-li tyto body
sledovat, pak mizeme detekovat okamzik jejich zmizeni — tedy vlastné misto ve videu, kde
k pifechodu doslo. Pro samotné sledovani potfebujeme zajistit tyto ¢innosti:

1. Ziskat mnozinu bodi, které chceme sledovat

2. Zajistit jejich op€tovné nalezeni na dalsich snimcich

3.3 Harrisuv detektor

Jako sledované body nemuizeme vyuzit vSechny pritomné v obraze. Jednak jejich velké
mnozstvi by zptisobilo vysokou vypocetni narocnost, ale zejména by zahrnuti vSech bodu
nebylo tcelné. Vhodné body pro sledovani totiz musi zajistit podminku provedeni ¢innosti
¢. 2, tedy musi byt snadno k nalezeni na dal$im snimku, ktery mutize byt mirné posunuty,
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pootoceny a podobné. To rozhodné nesplnuje kazdy, prikladem mize byt libovolny bod
uvnitf jednobarevné plochy, ktery tézko rozlisime od ostatnich. Vhodné body jsou takové,
které se vyrazné lisi od svého okoli. To spliuji tzv. rohy, které ndm muze poskytnout praveé
Harristv detektor.

Myslenka je takova, Ze pokud po obraze posouvame malé ¢tvercové okno, pak zména
intenzity bodd pod nim by meéla byt pfi posunu ve vSech smérech velkd. Podle smért,
ve kterych dochézi k této (vyrazné) zméné, pak mizeme rozlisit nékolik typt oblasti v obraze
(dle [7]). Ilustrace je na obr. 3.3.

(A) Plocha (B) Hrana (C) Roh

Obrazek 3.3: Riizné druhy oblasti v obraze. Sipkami je vyznadeno, ve kterych smérech
dochézi pfi posunu okna k vyrazné zmeéné intenzity. U ploch (A) neni zména v zadném
sméru, u hran (B) v jednom a rohy (C) tuto zménu vyvolavaji ve vSech smérech. Ilustrace
je vytvorena podle [7].

Nasledujici vzorce jsou prevzaty z [7]. Intenzitu zmény pfi posunu o [u, v] (ve vodorov-
ném a svislém sméru) mizeme vyjadiit:

E(u,v) =Y w(z,y)[I(z+uy+v) - I(z,y)] (3.1)
z,y

w(z,y) je funkce okna, kterd mé hodnotu 1 uvnitf a 0 mimo néj. Pro malé hodnoty
posunu [u, v] mizeme intenzitu zmény nahradit bilinedrni aproximaci:

E(u,v) ~ [ u ’U]M[:}L] (3.2)

M je matice 2x2 slozend z derivaci obrazu podle souradnic:

2 I
,y r Yy

Dulezita jsou vlastni Cisla A1, Ao matice M, urcuji totiz intenzitu zmény v jednotlivych
smérech. Déle je z nich vytvorena funkce R:

R =M — k(A + Xo)? (3.4)

k je konstanta, jejiz hodnota se voli empiricky, obvykle v rozsahu 0.04 — 0.06. Ovliviiuje
ykvalitu“ nalezenych bodt, mysleno jako jejich vyraznost. Pti hledani rohi se vypocéte R
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pro cely obraz, jednotlivym nalezenym bodtm pak odpovidaji lokalni maxima vétsi nez za-
dany prah, kterd se hledaji v okoli urcené velikosti. Ukazka nalezenych bodiu je na obr. 3.4.

Obrazek 3.4:  Body nalezené pomoci Harrisova detektoru.

3.4 KLT tracker

Tracker slouzi k nalezeni pozice kazdého sledovaného bodu v aktualnim snimku, tim ziskdame
jeho trajektorii, po které se v prubéhu videosekvence pohyboval. Tyto zmény popisujeme
pomoci optického toku, ktery pro kazdy bod udava dvourozmérny vektor rychlosti obsahu-
jici prirastky souradnic.

Cilem je pro kazdy sledovany bod najit vektor posunuti [ U v ] tak, aby se bod a jeho
(malé) okoli posunulo nad oblast v novém snimku, kde se nachézi sledovany bod — tedy kde
je lokalni rozdil obou obrazi nejmensi. Jednim z pfistupt, které k tomu mizeme pouzit, je
algoritmus KLT (Kanade-Lucas-Tomasi), jehoz zdklad byl pfedstaveny v r. 1981. Vychézi
ze tfech zakladnich predpokladi (podle [2]):

1. Jas sledovanych bodu se s pohybem neméni.
2. Pohyb bodl mezi jednotlivymi snimky je relativné maly.
3. Sousedni body patrici stejné plose se pohybuji po podobnych trajektoriich.

Zakladni charakteristikou algoritmu je, ze vektor posunuti je nejprve odhadnut a dale
je postupné iterativné zptesiiovan. To umozinuje dosdhnout logaritmické casové slozitosti.
Podle predpokladu €. 1 plati (viz [2]):

I(x + u-dt,y +v-dt,t +dt) = I(z,y,t) (3.5)
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Opticky tok je pak ziskan minimalizaci funkce udavajici metriku pro rozdil obou obrazu:

Z [I(z + w-dt,y +v-dt, t +dt) — I(zx,y,t)]* — min. (3.6)
Y

Pristup pouzity v algoritmu Lucas-Kanade vyuziva gradientni metodu pro minimalizaci.
Podrobnéjsi vysvétleni tohoto algoritmu naleznete naptiklad v [2] nebo [19]. Dulezité je,
ze vzhledem k tomu, Ze pohyb mezi snimky je maly (idedlné nulovy, predpoklad ¢. 2),
muzeme hledani bodu omezit na malé okoli jeho aktualni pozice dané oknem M.

Vylepseni algoritmu mtizeme provést pouzitim pyramid ([2]). Ta vznikne jako mnozina
stejnych obrazi, ovSem kazdy dalsi je v niz$im rozliSeni (zpravidla ¢tvrtinovém). Pomyslny
vrchol pyramidy pak tvofi obraz s nejnizsim rozliSenim — zde zaéind vypocet. Je vypocten
opticky tok a ten je promitnut na dalsi roven pyramidy, tento krok se opakuje, dokud
neni vypocet proveden v obraze s nejvyssim rozliSenim. Takovy pfistup umozinuje sledovat
i body, které se mezi snimky od sebe pomérné hodné vzdali, tedy které se pohybuji velkou
rychlosti.

3.5 Predikce pohybu pomoci Kalmanova filtru

KLT tracker se neprili§ dobfe vyrovnava se situaci, kdy zmizi veskeré sledované body,
a pomeérné velké mnozstvi z nich se snazi spojit s jinymi body v novém zabéru. Takové body
si ovéem navzajem neodpovidaji, toto chovani je chybné. Casto se vSak stane, Ze body jsou
od sebe pomérné vzdalené, coz odpovida velkému skoku v jejich rychlosti. Ten teoreticky
mozny je, ovSem vétsina existujicich objektt se takto nechova.

Pokud bychom méli model pohybu kazdého bodu, mohli bychom na zakladé kontroly
podle tohoto modelu odhalit takovéto nahlé zmény a bod vyloucit ze zpracovani. Rovnéz
by byla vyTesena otazka pocate¢niho odhadu pro hledani bodd v aktudlnim snimku — byla
by déna predikci pomoci tohoto modelu. K tomu ndm muze poslouzit Kalmantav filtr.
Informace v této kapitole jsou volné prevzaty z [13], [2] a [20].

Kalmantv filtr byl pfedstaven v r. 1960. Tento filtr slouzi k vytvareni modeld stavi
dynamickych diskrétnich systému. Pracuje rekurzivné, kdy novy stav vznika korekei filtru
z predchoziho kroku na zakladé nové naméfenych hodnot. Neni uchovavéna tedy celéd his-
torie stavi, ale pouze aktudlni. Abychom mohli Kalmanuv filtr pouZit, musi byt splnény
nasledujici podminky:

1. Modelovany systém je linearni

2. Nahodny proces musi byt popsatelny stiedni hodnotou a rozptylem

Podminka ¢. 1 je dtlezita pravé proto, aby se budouci stav dal vyjadfit jako funkce stavu
aktualniho. Cinnost filtru je pomérné slozité, proto zde nastinim pouze zadkladni myslenky
a zabyvat se budu navrhem filtru pro predikci pohybu objektu. Detailni popis principt
Kalmanova filtru lze najit napfiklad v [20].

Filtr sestava z nékolika zdkladnich komponent. Stavovy vektor reprezentuje aktualni
odhad stavu systému, dalsi soucasti je kovariancni matice, ukazujici presnost méreni na-
hodného procesu. Filtr musi byt nejprve inicializovan pocate¢nim odhadem stavu, dalsi ¢in-
nost se potom sestava ze dvou neustale se opakujicich kroki, ke kterym dochézi pro kazdé
méteni (napiiklad kazdy casovy okamzik, kdy je zméfena pozice pohybujiciho se objektu).
Tyto kroky jsou néasledujici:
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1. Predikce — predpovéd stavového vektoru a kovarianéni matice.

2. Korekce — mame k dispozici novou naméienou hodnotu, na jejimz zakladé je vypoc-
ten tzv. Kalmanuv zisk, ktery udava miru zlepseni odhadu. Ten je spoleéné s kovari-
anéni matici rovnéz v tomto kroku aktualizovan.

Nyni se dostavame k samotné realizaci predikce pozice pohybujiciho se objektu pomoci
Kalmanova filtru. Pohyb bodu mizeme popsat tfemi veli¢éinami — polohou z, rychlosti v

a zrychlenim a. To popisuji nésledujici rovnice (déle prevzato z [13]):
1
z(t+T) = z(t) + v(t)T + 5a,(t)-T2 (3.7)
v(t+T)=v(t)+a(t)T (3.8)

Stavovy vektor bude obsahovat informace o vSech tfech velicinach:

x
T=|v (3.9)
a
Stavova rovnice je nasledujici:
z(t+T)=¢(T)x(t) +w(T), (3.10)

kde z(t + 1) je novy a z(t) aktualni stav systému, w(7') pfedstavuje ndhodny proces

s charakterem bilého Sumu (chyba méfeni). Pfechodova matice ¢(T') realizujici pfechod
od aktuélniho stavu k novému m4 tvar:

1 T

o(T)=10 1

0 0

(3.11)

— *ﬂw"ﬂw

T predstavuje ¢asovy interval mezi jednotlivymi méfenimi. Pro méfeni provedené v kaz-
dém snimku videosekvence mizeme zvolit T = 1.
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Kapitola 4

Detektor prechodu

V této kapitole je predstaven samotny systém pro detekci prechodti. Nejprve je vysvétlen
obecné pomoci blokti, dale je zavedena metrika pro méfeni podobnosti mezi snimky a rov-
néz zpusob analyzy prubéhu této metriky. Je uveden zpusob detekce pomoci vice ruznych
priznakt a dodatecné kontroly nalezeného ptrechodu. Diskutovany jsou i moznosti, které
ve vysledném systému nejsou pouzity, ale obecné mohou byt uvazovany.

Detekce je zalozena na odhadu miry podobnosti mezi snimky, ktera je v mistech pfe-
chodi nejmensi, respektive dochazi k jeji charakteristické zméné. Blokové schéma navrze-
ného systému je zobrazeno na obr. 4.1. Ze zdrojové videosekvence jsou z kazdého snimku
extrahovany priznaky, tak jak bylo pfedstaveno v kapitoldch 3.1 a 3.2. Ty jsou pouzity
praveé ke stanoveni metriky podobnosti — dva rtizné priznaky poskytuji dvé hodnoty, které
jsou nasledné zkombinovany do jednoho jediného priubéhu v zavislosti na ¢isle snimku.

Dalsim krokem je analyza tohoto signdlu. Jejim vysledkem je seznam nalezenych pte-
chod, pricemz kazdy prechod je urcen ¢islem prvniho snimku nové scény. To je jednoznacné
u stfihd, ale u postupnych prechodu se aktualni a nova scéna urcitou dobu prolinaji. V tako-
vém piipadé by méla analyza urcit nejlépe zacatek a konec prechodu, zjednodusené postaci
pouze detekovat pravé jeden ,stiih“, ktery se bude nachéazet uvnitf prubéhu postupného
prechodu. Navrzeny systém pouziva druhou, jednodussi moznost.

Seznam ziskany v pfedchozim kroku ale jesté nemusi byt konecny. Jako posledni stupen
detektoru slouzi inspektor okoli. Ten na zédkladé znalosti Sirstho kontextu prechodu mtze
provést jeho zamitnuti, ¢imz se zlepsi vysledna presnost. Tato soucast je pouze volitelnd
a nemusi byt pri detekci pouzita, je zamyslena spisSe pro néktera specificka vstupni data.

piiznak 1 i kombinace seznam
: do jednoho |+ analyza kandidatnich
pfiznak 2 L signalu prechod
e)v(’trakctoa : ) K seznam
i pfiznakd : zamitnuti e InST(eIFe detekovanych
--------------------- okoli : .
snimky videosekvence prechodu
Obrazek 4.1:  Blokové schéma navrzeného systému pro detekci prechodi
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4.1 Metrika podobnosti snimku

Hodnoty pfiznaki z videa popisuji jeden snimek, prechody jsou ale uréeny minimalné dvéma
snimky (postupné piechody vice). Vzhledem k tomu, Ze detekce probihd v podstaté jako
hledani mist ve videosekvenci, kdy se hodnota priznaku prudce zmeéni, velicina vhodné
pro popis tohoto chovani bude vyjadifovat miru shody mezi snimky a detekce bude pro-
bihat v lokalnich extrémech, kde je tato mira nejmensi. Ziskané hodnoty je potfeba pie-
vést do jednotného tvaru, ve kterém se daji vzadjemné srovnavat a pripadné kombinovat.
K popisu podobnosti mezi dvéma snimky tedy zavadim metriku d, ktera je definovana
nésledovné:

e Popisuje relaci mezi dvéma snimky. Zpravidla se jedné o sousedni snimky (aktualné
zpracovavany a predchozi).

e Nabyva hodnot z intervalu <0; 1>.

e Hodnota 0 vyjadifuje maximalni podobnost (zcela totozné snimky) a naopak 1 zna-
mené nejvétsi miru neshody. Orientace je takto zvolena z praktickych duvodu, pro-
toze vypocet obvykle probihé jako suma dil¢ich rozdili, tedy vysledek je nulovy praveé
v pripadé absolutni shody.

Tato metrika je nejprve zavedena pro kazdy druh priznaku samostatné, nasledné je
mozné jejich kombinace do jedné. Pro barevny histogram je podle [I1] uvazovdna suma
absolutnich hodnot rozdilt jednotlivych dilti dvou histogramaii:

dnisln] = 3 |(Ho(i) = Hooa (3) (1)

Hodnoty barevnych histogramiti musi byt normalizované, aby bylo zaruceno, ze vysledek
bude spadat do pozadovaného intervalu. Normalizace znamend déleni hodnoty kazdého dilu
jejich celkovym souctem:

H (i)
Hiorm (1) = <N 17/ (4.2)
23:1 H(j)

Pro sledovani bodii by stacilo zohlednit pocet N°% ztracenych bodt z piedchoziho
snimku, kvuli lepsi detekci postupnych prechodt je ale vhodné uvazovat i pocet bodia N*™
nové vzniklych. Aby byly hodnoty srovnatelné mezi riznymi snimky, jsou déleny poctem
vSech bodt ¢ v odpovidajicim snimku. To zajisti rovnéz posunuti do intervalu <0; 1>. Jako
vysledek se bere maximum:

diracker|n] = max (Ngqitl/an,l, Nf‘@”/an) (4.3)

4.2 Analyza ziskaného prubéhu

Prubéh metriky podobnosti pro jednotlivé snimky tvori diskrétni signél. Jednotlivé pie-
chody se v ném objevuji jako charakteristické tvary:

e Strihy se projevi jako velmi vyrazné skokové zmény — obvykle Spicky, pfipadné pie-
chod na jinou troven signalu po delsi dobu.
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e Postupné prechody jsou charakteristické delsi dobou trvani a trojihelnikovym tva-
rem signalu. Tento tvar plati zejména pro typy dissolve a podobné, v pripadé efekto-
vych prechodt muze byt rizné zkresleny.

£ 09

-~ -J N

§ 8:?7 i

%) Y= —

S 04 -

S 031 .
3650 3700 3750 3800 3850 3900

Cislo snimku

Obrazek 4.2:  Ukézka signalu pro analyzu. Pribéh obsahuje 5 stfiht a 1 postupny piechod.

Ukézka naméfeného signalu je na obr. 4.2. Nejcastéji pouzivanym zpisobem detekce je
srovnavani hodnoty signalu s nastavenym prahem, a pokud dojde k jeho pfekroceni, misto
je oznaceno jako prechod. V zasadé jsou mozné dva zptisoby prahovani:

1. Globalni prah — jeho hodnota je nastavena pevné po celou dobu analyzy. Tento
zpusob je jednoduchy, ale hlavni nevyhoda spociva v tom, Ze bez znalosti vstupnich
dat 1ze jen velmi tézko predpoklddat minimalni Groven, pod kterou se bude vzdy
signal vyskytovat mezi prechody.

2. Adaptivni prah — hodnota se prubézné prizpusobuje tak, aby aktualni klidova hod-
nota signalu byla pod prahem a ten byl pfekrocen pouze v pfipadé vyraznych zmén.
Timto zptisobem je mozné nalézt i méné vyrazné prechody, aniz by muselo dojit k na-
staveni nizké hodnoty prahu (jako v ptipadé globalniho prahovani) a tim negativniho
ovlivnéni presnosti detekce.

V navrzeném systému jsem se vSak rozhodl pouzit jiny zptsob analyzy. Vzhledem
k tomu, ze v misté prechodu dochéazi k velké zméné signalu, prvni derivace je zde rov-
néz vysoka. Naopak v piipadé klidového stavu je derivace velmi blizka nule. Detekce tedy
probihd tak, Ze ze signalu je odhadnuta prvni derivace konvoluci s jadrem [-1, 1], coz vlastné
odpovidé rozdilu dvou po sobé jdoucich hodnot:

d ~[-1,1]*d, dn]=d[n] - dn—1] (4.4)

Protoze signal obsahuje jemny Sum, je nutné jej pred touto operaci vyhladit, jinak by se
tento Sum derivaci velmi zvyraznil. Vyhlazeni je mozno provést konvoluci s obdélnikovym
oknem, pfipadné jadrem tvaru Gaussova pribéhu. Navic vzhledem k asociativité derivace
a konvoluce je mozné vyhlazeni a aproximaci derivace sloucit do jednoho operatoru:

d

dh
—(hxf)=—xf (4.5)
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Napriklad pro vyhlazeni oknem délky 4 by vysledny operator vypadal takto:

1111 1 1
-1,1 — =, =, = =|--,0,0,0,- 4.6
[ 7]*<[4747474]*f) [ 47 ) ) 74}*.](. ( )
Pro Gausstv pribéh by se postupovalo obdobné. Mira vyhlazeni (v pfikladu uréena
délkou okna) musi byt dostateéné velkd, aby Sum ptili§ neovliviioval derivaci, ale zaroven

nesmi dojit i k vyhlazeni samotnych stop prechodt. Po této operaci je jesté provedeno
prahovani, kdy hodnoty derivace mensi nez stanoveny prah T jsou nahrazeny za nulové:

dln] pokud dn|>T

o] = { In] - pokud din] (@)
0 jinak

Zatimco hodnota signdlu mezi prechody zavisi na konkrétnim obsahu scény, derivace

odpovida typu prechodu, proto prah muze byt nastaven globalné. Odhad derivace pro ukaz-

kovy signal vidime na obr. 4.3. Pro ilustraci neni na této ukazce provedeno prahovani.

0.5 ‘
Vyhlazeny signal - - - - --

0.4 o Odhad derivace
0.3 - - ]
0.2 F D ]

0

-0.1 :
3650 3700 3750 3800 3850 3900

Cislo snimku

Obrazek 4.3:  Odhad derivace signalu z obr. 4.2 po vyhlazeni a bez pouzitého prahovani.

Prechody se v prubéhu derivace projevi jako dvojice impulst, u stfiht jsou oddélené,
v ptipadé postupnych prechodi plynule navazuji. Detekce je pak zalozena na hledani téchto
impulsd. Tento pfistup nerozlisuje jednotlivé typy prechodt, u postupnych lze pak predpo-
kladat horsi schopnost nalezeni, protoze zptsobuji mnohem mensi zménu signélu nez sttihy.

4.3 Kombinace vice priznaki

Detekce mize probihat za pouziti pouze jednoho priznaku, ale pokud jich mame k dispo-
zici vice, bylo by vhodné vyuzit jejich rdznych vlastnosti a kombinaci vytvorit detektor
lepsi. Zlepseni se ocekava v oblasti presnosti nebo spolehlivosti detekce. Podobny piistup
se pouziva naptiklad u klasifikdtoru AdaBoost, ktery vytvari silnéjsi klasifikdtor pomoci
kombinace vice klasifikator slabych. Jsou mozna dvé hlavni feseni:

1. Spojeni je provedeno pred detekci — vytvoreni nové hodnoty kombinaci obou
samostatnych pfiznakt

2. Spojeni nasleduje po detekci — ta nejprve probéhne pro kazdy pfiznak samostatné
a nasleduje slouc¢eni nalezenych prechodt.
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Schématické znézornéni obou moznosti zobrazuje obr. 4.4. Vysledek u druhého pristupu
mtize odpovidat priniku nebo sjednoceni mnozin pfechodi detekovanych z jednotlivych pii-
znakil, v zavislosti na tom se pak mize snizit pocet falesnych detekci (priunik), pfipadné
zlepsit Gspésnost detekce (sjednoceni), ale jeden parametr vzdy na tkor druhého. Naopak
vyhodou prvniho pfistupu je, Ze miize dojit ke zlepSeni presnosti i spolehlivosti detekce za-
roven. Pokud jeden (nebo vice) pfiznak zpusobuje vysoké mnozstvi falesnych detekei, pak
kombinace pfed detekci muze jeho vliv snizit. Pokud ale sjednocujeme seznamy jiz nale-
zenych prechodi, nemiZeme rozhodnout, které prechody vyloucit, tudiz v tomto pripadé
horsi presnost jednoho piiznaku ovlivni vysledek mnohem vyraznéji.

pfiznak 1 pfiznak 2 eee | piiznakn pfiznak 1 pfiznak 2 eee | piiznakn
¥ ¥ ¥ \
analyza analyza analyza
¥ ¥ ] slouceni

1]

analyza

detekované
prechody

detekované
prechody
slouceni \
seznam seznam
prechodi prechodd

Obrazek 4.4:  Dva rtizné ziisoby kombinace ptfiznaki

detekované
prechody

V navrzeném systému jsem zvolil variantu ¢. 1, kdy z dil¢ich metrik podobnosti pro jed-
notlivé piiznaky vytvoiim novou hodnotu, kterd ovSem opét splnuje podminky metriky.
Vysledek obecné odpovida lineadrni kombinaci jednotlivych hodnot:

N
d:al-d1+a2‘d2+...+an'dn,a€<0;1>,Zaizl (4.8)
i=1
Protoze pouzivdm pouze dva pfiznaky, lze vzorec pfepsat do tvaru:

d =« - dyracker + (1 — @) - dpist, @ € <0; 1> (4.9)

7 této noveé vzniklé metriky pak probiha detekce standardnim zpisobem, tak jak bylo
predstaveno v kap. 4.2. Vaha « ovliviiuje vlastnosti detektoru, ale obecné nelze tento vliv
charakterizovat, protoze zalezi na pouzitych ptiznacich a jejich chovani v rznych situacich.
Hodnota vahy mtze byt v jednodussim pripadé déna staticky po celou dobu, pokud bychom
ale méli k dispozici napriklad odhad aktualni spolehlivosti detekce z kazdého priznaku, vaha
by se mohla adaptivné prizptisobovat. Pokud by tak jeden z ptiznakt kuptikladu zptisoboval
falesné detekce pri rychlém pohybu, jeho vliv by se docasné sniZil.

4.4 Inspekce okoli

Cést nalezenych prechodi je detekovana chybné, tedy tyto prechody ve zkoumané videosek-
venci neexistuji. Napiiklad pfi pouziti barevného histogramu toto chovani zptsobuji nahlé
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jasové zmény, zptsobené odpalenim blesku fotoaparatu. U sledovani bodt k nému miize
dojit v ptipadé prudké zmeény rychlosti ¢i sméru pohybu. Vhodné by bylo tyto detekce
dodatecné vyradit, aby nezhorsovaly presnost systému.

Na zékladé sirsitho okoli pfechodu je mozné usoudit, zda blizké snimky pfechodu patii
stejnému zébéru (pak dojde k zamitnuti), nebo dvéma (¢i obecné vice) riznym. To lze
provést napriklad porovnanim barevnych histogramt snimkt vzdalenych N od pozice kan-
didatniho pfechodu (ukézka na obr. 4.5). Prah pro zamitnuti by mél byt nastaven tak, aby
k nému doslo pouze v pfipadech, kdy jsou si snimky velmi podobné. Jinak by mohlo dojit
ke zna¢nému zhorseni tspésnosti detekce, coz je ale v mensi mife stejné ocekavano.

kandidatni prechod

&

okoli prechodu

srovnavané snimky

Obrazek 4.5:  Tlustrace porovnavanych snimkd pfi inspekci okoli, N = 2.

Jako dobie pouzitelna velikost okoli se jevi hodnota alespon N = 2, podobnost méné
vzdalenych snimkt u postupnych prechodt je obvykle totiz pfili§ vysoka. Velikost neni
shora omezena, ale pfi prilis velké hodnoté by mohl rozsah prekrocit délku obou zabért
a predevsim jejich obsah by se mohl zna¢né zménit, aniz by k pfechodu doslo.
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Kapitola 5

Implementace

Implementaci navrzeného systému jsem provedl v jazyce C++ za vyuziti knihovny OpenCV
pro zpracovani obrazu a toolkitu WxWidgets k vytvoreni grafického uzivatelského rozhrani.
Prace spocivala ve dvou hlavnich krocich: Jadro projektu predstavuje realizace knihovny
obsahugict detektor a potfebné komponenty. Druhym krokem bylo vytvoreni demonstracni
aplikace pouzivajici detektor z knihovny. Tato kapitola obsahuje popis struktury a pouziti

Navrh i implementace byla provedena za vyuziti objektového pristupu, struktura bude
déale demonstrovana zejména pomoci diagrami tfid. Na kazdém diagramu jsou zobrazeny
buty nemusi byt zobrazeny vSechny, ale opét pouze takové, které jsou nutné pro pochopeni
nebo demonstraci daného feseni.

5.1 Struktura detektoru

Jadro detektoru bylo navrzeno modularné s ohledem na budouci rozsifitelnost. P¥i ndvrhu
jsem vychazel z myslenky zivotniho cyklu detektoru, kdy jeho ¢innost lze popsat ramcoveé
v né€kolika obecnych krocich:

1. Inicializace

2. Predani dalsiho snimku z videa — jednotlivé souéasti detektoru (tracker, modul pro vy-
pocet barevného histogramu, atd.) jej zpracuji

3. Analyzator rozhodne, zda doslo k pfechodu
4. Pokud ano, inspektor jej nasledné potvrdi nebo zamitne
5. Cinnost se opakuje od bodu 2, jsou-li dalgi snimky

6. Ukonceni ¢innosti, uvolnéni zdroja

Samotny detektor implementuje tfida Detector, jeji struktura pifimo reflektuje po-
psany zivotni cyklus. Zakladnimi éastmi jsou komponenty detektoru odvozené od abs-
traktni tfidy AbstractComponent, dale ptiznak, ze kterého probiha detekce zapouzdieny t¥i-
dou AbstractFeature, analyzator (AbstractAnalyzer) a inspektor (AbstractInspector).
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Detector <<type>>

-callback: DetectCallback DetectorConfig
+processFrame(image:Iplimage *,number:int): void " - atri
AbstractFeature | +setCallback(callback:DetectCallback): void L - =] ﬂg:ﬁ?rg'el.::gtlzges
+setAnalyzer(analyzer:AbstractAnalyzer): void +analyzerType: AnalvzerType
+setFeature(feature:AbstractFeature): void +ana|yzerT¥’r)es-hold'ydoublyep
+setinspector(inspector:Abstractinspector): void +f|ashyDetection' bool
+addComponent(component:AbstractComponent): void “check(): bool -
+<<static>> create(config:DetectorConfig): Detector * -

<<type>>

+getValue(): double
+getWeight(): double

[0.1 lo.x
<<type>> <<type>>
R Abstractinspector AbstractComponent
1
\|/ +inspect(boundary:Boundary *): bool +processFrame(frame:ImgFrameData): void
1
<<type>> —<tpess
Boundary Ry

_____ AbstractAnalyzer

+getPosition(): int

+BoundaryType(): getType +process(frame:FeatureFrameData): Boundary *

Obrazek 5.1:  Diagram tiid detektoru. Jednotlivé komponenty t¥idy Detector jsou zob-
razeny pouze jako abstraktni, konkrétni budou predstaveny dale.

Jednotlivé asbtraktni t¥idy plni roli rozhrani, které je navrzeno obecné tak, aby dana kom-
ponenta mohla implementovat jakykoliv zptisob ¢i algoritmus. Diagram zakladnich ti¥id
detektoru je zobrazen na obr. 5.1.

Nékteré algoritmy potiebuji zpracovavat snimky videa a pfistupovat k nim jako k obra-
zim. Prislusné t¥idy se pak musi zaregistrovat jako komponenty detektoru. Ten totiz kazdy
novy snimek nejprve predd vSem komponentam (odpovida kroku 2 v Zivotnim cyklu), které
jej zpracuji a vysledky si ulozi uvniti. Déle je zavolan analyzéator, ktery zjisti hodnotu na-
staveného priznaku, a pokud je nalezen prechod, vrati nalezeny prechod. Kroky popsané
doposud jsou povinné, jako volitelnd moznost je pritadit inspektor, kterému je v takovém
pripadé nalezeny prechod nakonec predan. Ten pak rozhodne o jeho zamitnuti. Pro kazdy
nalezeny prechod je zavoldna nastavena callback funkce, ve které je obsluzny kéd.

Vytvoreni instanci vSech potfebnych objektti a spravné nastaveni jednotlivych vazeb je
relativné komplikované. Pro zjednoduseni jsem vytvofil tfidu DetectorConfig, ve které l1ze
nastavit jednotlivé parametry detektoru. Podle navrhového vzoru Factory pak miize byt
na zakladé této konfigurace vytvorena instance detektoru, ktery lze okamzité pouzit.

5.2 Tracker

Tato trida je implementovana jako komponenta detektoru, slouzi k vyhledani vyraznych
bodi a jejich sledovani v pribéhu videa. Je zakladem pro ziskdni hodnoty pfiznaku zaloze-
ném pravé na sledovani bodt. Prvotnim tkolem je nalezeni bodd vhodnych ke sledovani
— k tomu jsem vyuzil implementaci GoodFeaturesToTrack z knihovny OpenCV. Ta miize
vyuzivat Harristiv detektor, ktery byl popsan v kap. 3.3, pripadné jiny algoritmus. Mnozstvi
nalezenych bodi lze ovlivnit jednak nastavitelnym limitem, hodnotou , kvality “ bodu a dale
napiiklad jejich minimélni vzajemnou vzdélenosti. Diagram tiid je zobrazen na obr. 5.2.

Kazdy sledovany bod je reprezentovan tfidou TrackedPoint. Ta zapouzdiuje funkce pre-
dikce pozice a pro budouci rozsifeni rovnéz uchovava trajektorii bodu v poslednich N snim-
cich. K ulozeni slouzi kruhovy buffer. Jako Kalmantv filtr pro predikci pozice jsem vyuzil
opét implementaci OpenCV. Filtr je inicializovan aktuélni pozici bodu a odhady rychlosti
a zrychleni podle vztaht:
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v[n] = z[n] — xz[n — 1] (5.1)

aln] = v[n] —v[n — 1] (5.2)

Korekce filtru je provadéna uz pouze pozici bodu. Protoze odhad zrychleni je mozné
provést az po tfech snimcich, je do této doby jako predikce vracena soucCasné poloha. Od-
had pozice je vyuzivan jako vychozi poloha pro hledani bodu na dalsim snimku. Déle je
nastaveno omezeni vzajemné vzdalenosti predikce a nalezené polohy, ta se nesmi lisit vice
nez je zadany limit — v opaném piipadé je bod vytazen. Sledovani bodu zajistuje KLT
tracker, jeho implementace v OpenCV Kalmaniv filtr neobsahuje (viz [8]), proto je pouzit
uvedenym zptisobem samostatné.

Pfi zavolani funkce pro zpracovani dalsiho snimku jsou nejprve vyhledany body z pred-
choziho snimku (kromé prvniho volani, kdy dochazi k inicializaci), nenalezené a vyfazené
z divodi popsanych vyse jsou vyfazeny ze zpracovani. Dale dochazi k hledani bodt novych
a jejich pridani ke stavajicim. Ukladany jsou celkové pocty bodt v aktudlnim a minulém
snimku, dale mnozstvi bodu ztracenych a novych. Sledované body mély tendenci, zvlasté
po pfidani novych, se postupné priblizovat a tvorit husté shluky, které zbytecné snizovaly
vykon. Proto jesté dochézi k ,procisténi“ bodu tak, aby dodrZovaly urcéenou miniméalni
vzdalenost.

5.3 Priznaky

Priznaky obecné vraci hodnotu splnujici kritéria metriky podobnosti zavedené v kapi-
tole 4.1. Dale musi umoznit vraceni vdhy — tu miize ptriznak volit automaticky, pripadné
miZze byt nastavitelna uzivatelem, vychozi vaha je 1.0. Implementoval jsem tyto potiebné
pfiznaky (diagram tfid na obr. 5.2):

e ColorHistogramFeature — podobnost snimkt dana srovnanim barevnych histogram.
e TrackerFeature — porovnani na zakladé sledovani bodu.
e ConstantFeature — vraci konstantni nastavenou hodnotu.

e MultiFeature — kombinace vice pfizakt do jednoho.

ColorHistogramFeature musi byt zaroven komponenta detektoru, protoze potfebuje
pocitat barevné histogramy snimki, tedy musi k nim pristupovat jako k obrazovym dattim.
K tomu vyuziva implementaci histogramt v OpenCV, ale pro porovnavani je vyuzita vlastni
funkce realizujici vypocet podle kap. 4.1. Pocet dilt histogramu jsem stanovil podle [11]
na celkovych 512, tedy 8 dild pro kazdy barevny kanal.

TrackerFeature pro svou ¢innost vyzaduje referenci na Tracker, ktery musi byt regis-
trovan jako komponenta detektoru. Z toho jsou ziskavany hodnoty pro vypocet podobnosti
podle vztahi uvedenych v kapitole 4.1

MultiFeature je sama priznakem a zarovenl umoznuje na sebe vazat priznaky jiné.
Vysledna hodnota odpovida vazenému primeéru vsech vazanych priznakid. Vahy jsou ziskany
z nich samotnych.
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<<type>> <<type>>
ConstantFeature AbstractFeature
1>
+getvalue(): double “+getvalue(): double <------------- "
+getWeight(): double +getWeight(): double :
1
I I -
<<type>> i <<type>> <§type>> |
TrackerFeature ColorHistogramFeature MultiFeature

+getValue(): double

+getValue(): double
+getWeight(): double

+getWeight(): double
+add(feature:AbstractFeature): void

+getValue(): double
+getWeight(): double

-rT.type '
<<type>> <<type>> ~~"77
<<type>> Trajectory RingBuffer
AbstractComponent >
+add(item:CvPoint): void +add(item:T): void
+processFrame(frame:ImgFrameData): void +get(offset:int): CvPoint +get(offsetiint): T

4 1
Tracker <<type>>
+count: int[2] TrackedPoint
- :Ic?litlzr}tnt " " [+addPosition(pos:CvPoint): void

+getTrajectory(): Trajectory

+processFrame(frame:ImgFrameData): void +getPrediction(): CvPoint

+getPoints(): TrackedPoint**

Obréazek 5.2:

Diagram tfid pro priznaky, tracker a t¥idy, které pouziva.

5.4 Analyzator

Implementoval jsem jediny analyzator realizujici analyzu popsanou v kapitole 4.2, ten ob-
sahuje tiida DerivativeAnalyzer. Vyhlazeni signalu probiha konvoluci s obdélnikovym
oknem nastavitelné délky, dale je odhadovana derivace odectenim po sobé jdoucich hodnot.
Zpusob detekce lze popsat jednoduchym koneénym automatem zobrazenym na obr. 5.3:

derivace (vstup) > prah
/ uloz pozici P a hodnotu derivace D gi”ng’y?]&‘l’gtﬁg)ﬁ sl?n'mkﬂ

/ nahrad’ P aktualni pozici
POD_PRAHEM NAD_PRAHEMI
derivace < -prah
derivace (vstup) <=0/ -

/ oznam det. pfechod
na pozici P

derivace (vstup) <=D

uplynulo > N snimkd / && uplynulo <= N snimk / -

Obrazek 5.3:  Konecny automat znazornujici ¢innost analyzatoru pro detekci prechodi.

Pokud hodnota derivace pfekroci prah a je kladné, jedna se o misto stfihu nebo zacatek
postupného prechodu, ¢islo snimku, pfi kterém k prekroceni doslo je ulozeno. Pfi nizkém
prahu vSak toto miize zptisobit i Sum a nésledujici pfechod by pak byl chybné detekovan.
Predpoklddame, ze skuteény prechod je vyraznéjsi nez sum, proto pokud v tomto stavu
automatu je na vstupu hodnota derivace vyssi nez ulozena hodnota, je predchozi pozice
nahrazena aktudlni.

Protoze se kazdy prechod projevuje jako kladny impuls nasledovany zapornym, ¢eka se
na tento zaporny impuls, nez je ohlasena detekce. Toto ¢ekani zpiisobi zpozdéni ohlaseni

26



prechodu, délka cekani je ale omezena na urcity pocet snimku, po kterém se automat vraci
do pocatec¢niho stavu. Dané omezeni reflektuje minimalni vzdalenost jednotlivych pfechod.

5.5 Inspektor okoli

Inspektor okoli je rovnéz komponenta detektoru — vyuziva kruhovy buffer k ukladani N po-
slednich snimki, aby z nich v pfipadé potifeby mohly byt vypocteny histogramy pro do-
datecné srovnani. ProtoZe je tfeba prohliZzet i okoli pfechodu v budoucnosti (snimky, které
jesté nebyly nacteny), detektor by mél zajistit volani inspektoru odlozené az v dobé, kdy
jsou k dispozici prislusné snimky. To vSak neni nutné vzhledem ke zpozdéni danému na-
vrhem analyzatoru, pro zkoumany rozsah parametri je dostate¢né. Pokud by ale knihovna
byla rozsirena, muze vzniknout nutnost tento odklad doimplementovat.

5.6 Demonstrac¢ni aplikace

Pro demonstraci jsem vytvoril aplikaci s grafickym uzivatelskym rozhranim (obr. 5.4), vyuzil
jsem toolkit WxWidgets. Je zamyslena pouze pro predvedeni ¢innosti detektoru, k provedeni
testli jsem pouzil konzolovou aplikaci Detector. Poskytuje moznost nastaveni zakladnich
parametri, v prubéhu ¢innosti zobrazuje aktualné zpracovavany snimek a pro ukazku také
pribéh méreného signdlu metriky podobnosti. Protoze je ¢innost detektoru vypocetné velmi
naroc¢na, kvili zajisténi odezvy uzivatelského rozhrani bézi v samostatném vlakné.

-

1 " Detector Demo Application =RR=E X |

Input file:
D:'\_BP-dvd-rootiexamples\03-sportY | Browse...

UUsed features: Weight: [¥]auto

[¥] Tradker: 1.0

< | @Colorhisb}grathB v| 1.0

Analyzer: |periyative

Threshold: g, gg |_J

[T Flash detection

| Bt || st | savewam |

00:00:35 :00: 00:00:47

Obrazek 5.4:  Ukézka uZivatelského rozhrani demonstracni aplikace.
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Kapitola 6

Testovani a vyhodnoceni

Velmi dilezitou soucasti realizace systému je nasledné zjisténi a ovéreni jeho vlastnosti. Tato
kapitola se vénuje pravé této oblasti. Nejprve jsou popsany zjistované a méfené parametry,
testovaci data jsou struc¢né charakterizovana a stézejni ¢asti této kapitoly jsou vysledky
provedenych testi.

6.1 Sledované parametry

Testovaci data obsahuji mnozinu prechoddt B,, vysledkem detekce je druhd mnozina By,
zahrnujici nalezené pfechody. Ukolem vyhodnoceni je tyto mnoziny vhodnym zptisobem
porovnat a z tohoto srovnani posoudit zkoumanou vlastnost. P¥i detekci mohou pro kazdy
nalezeny ptrechod nastat tyto situace ([14]):

1. V misté detekovaného prechodu se opravdu pfechod nachazi. To je samoziejmé opti-
mélni, jedna se o korektni detekci. Tento pfipad oznacujeme jako TP (true positive).

2. Misto bylo oznaceno jako prechod, ale ten se ve zdrojovém videu na dané pozici
nenaléza. Byl detekovén falesny pfechod, to oznacujeme jako FP (false positive). Jedna
se o nezadouci chovani, které se snazime co nejvice potlacit.

3. Ve videosekvenci je pfechod, ktery se ale v mnoziné By nenachézi. Pfechod tedy nebyl
detekovan, oznacujeme zkratkou FN (false negative).

Detekce vlastné odpovida klasifikaci do dvou tiid ,,V daném snimku je pfechod“ a ,,V da-
ném snimku neni prechod“. Chyba I. druhu je pak falesna detekce, chyba II. druhu znamena
nenalezeny piechod. Uspésnost takové klasifikace vyjadiujeme pomoci nékolika nejdiilezi-
t&jsich veli¢in ([4]). Jejich nézvy pro jednozna¢nost ponechdm v anglic¢tiné:

Recall znadi, kolik pifechodi, ze vSech obsazenych ve videosekvenci, bylo nalezeno. Uréi
se podle vztahu:

I TP Pocet spravné nalezenych prechodt (6.1)
recall = = .
TP+ FN  Celkovy pocet prechodi ve videosekvenci
Precision vyjadiuje mnozstvi falesnych detekci, urci se jako:
. TP Pocet spravné nalezenych prechodt
precision = (6.2)

TP+ FP Celkovy pocet nalezenych videosekvenci
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Na tyto veli¢iny se také mizeme divat z hlediska pravdépodobnosti. Recall odpovida
pravdépodobnosti, Ze ndhodné vybrany piechod z mnoziny B, je detekovan. Dale pokud
nahodné vybereme prechod z mnoziny By, pak pravdépodobnosti, Ze se tento prechod
nachazi i v mnoziné B,, odpovidé precision.

Je zfejmé, ze hodnoty téchto veli¢in spadaji do intervalu <0; 1>. Recall 1.0 znamena,
Ze vSechny existujici prechody byly nalezeny, ale nic nefikd o poctu falesnych detekci.
Naopak precision 1.0 vyjadiuje, Ze vSechny nalezené pfechody opravdu ve videu jsou,
ale bez ohledu na hodnotu recall. Proto je nutné posuzovat vzdy obé veli¢iny spolecné.
K tomu se pouziva dalsi velicina, kterd odpovida vyslednému skére detektoru. Jedna se
o F-measure (nazev opét ponechdvam bez prekladu):

2- jsion, - l
F-measure = F| = prcicz.szon reea (6.3)
precision + recall

Pokud chceme zvysit (nebo snizit) vliv nékteré z dil¢ich veli¢in na celkové skére, pak ne-
pouZzijeme F, ale obecné F. Pii testovani budu vzdy uvddét pouze hodnoty Fi, kvili apl-
nosti vSak doplnim vztah pro vypocet:

precision - recall
Fy=(1+6%).

6.4
B2 - precision + recall (6-4)

6.2 Krivka precision-recall

Riznym nastavenim parametri detektoru mtizeme pro stejné testovana data veli¢iny pred-
stavené v kapitole 6.1 ovliviiovat. Je tak mozné naptiklad nastavenim hodnoty prahu zvysit
hodnotu recall na tkor precision a naopak (snizenim prahu obecné dojde k nalezeni i méné
vyraznych pfechodi, ale tim zarover nebude odstranén Sum, ktery zpusobi falesné detekce).

Pokud budeme ménit jeden parametr detektoru a do grafu vynaset zavislost precision
na recall, vznikne charakteristicka kfivka. Ta vyjadiuje skalovatelnost detektoru, tedy pii-
blizné v jakém pomeéru se daji vynasené veli¢iny mezi sebou ménit. V idedlnim piipadé€ by
méla tvar konstantni funkce s hodnotou 1, ale prakticky za¢ne vzdy od urc¢ité hodnoty recall
klesat.

Srovnani dvou téchto kfivek neni jednoduchy tkol. Musime porovnavat mista s kon-
stantni hodnotou jedné z veli¢in, ve kterych lze naptiklad Fict, Ze pii stejném relativnim
mnozstvi faleSnych detekci druhy detektor korektné nalezl vét$i mnozstvi prechodi a po-
dobné.

6.3 Testovaci data

Testy probihaly na vlastni sadé testovacich dat. Tato data bylo nutné nejprve ziskat a poté
provést jejich anotaci. To znamenda stru¢né je charakterizovat a zejména najit prechody
v nich obsazené, oznacit jejich pozice (zac¢atek a konec u postupnych pfechodt), piipadné
rovnéz zaznamenat druh pfechodu. Anotaci je obecné v nékterych pripadech mozné pro-
vadét automaticky, kdy se vyuzije nastroj, ktery tuto ¢innost provede. Takovy néstroj je
ale pravé detektor prechodi, tudiz by jeho pouziti nebylo zddouci s ohledem na vypovédni
hodnotu vysledkti. Proto jsem anotaci provedl manualné, tedy kazdou videosekvenci jsem
snimek po snimku prosel, konkrétné prostfednictvim programu VirtualDub. Obsazené pie-
chody jsou uloZeny v souboru ve formatu XML.
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K testovani jsem zvolil tseky televizniho vysilani, video bylo zachyceno prostfednictvim
digitadlniho DVB-T tuneru, tedy pfimo vysilany proud dat ve formatu MPEG-2. Déale bylo
odstranéno prokladéani, pfipadné snizeno rozliSeni kvili rychlejSimu zpracovani. Rovnéz
byla odstranéna zvukova stopa, protoze ta je pro testy nepotfebnd. Poslednim krokem byla
komprese do formatu MPEG-4, za Gi¢elem snizeni velikosti vyslednych soubori.

Obsah testovacich dat byl volen s ohledem na to, aby odpovidala riznym typickym
situacim, které se nejcastéji ve vysilani vyskytuji. K dispozici tedy byly tyto sady:

e Film (serial) — slozeni zabéru odpovida filmové tvorbé s pomérné klidnymi zabéry,
neobsahuje pfilis rychlého pohybu. Narocnost detekce zde ocekdvam nejnizsi.

e Zpravodajstvi — obsahuje velmi raznorodou smés zabéri, mnohé z nich maji horsi
technickou kvalitu.

e Sport — ¢ast zdznamu zimnich olympijskych her 2010. Charakteristickym rysem je
pritomnost velmi rychlého pohybu a rovnéz rychlych prechodt od detailnich zabéru
k celku (zoomovani).

Dalsi informace o jednotlivych sadach dat shrnuje tabulka 6.1. Nejvétsi vypovédni hod-
notu by mélo srovnani navrzeného systému s detektorem predstavenym v nékteré z jinych
praci (napiiklad v [18]). K tomu by bylo nutné testy provadét na stejnych datech, ta bohuzel
ale nejsou volné k dispozici, tudiZz se mi je nepodarilo ziskat.

Pocet prechodt
Nézev Délka Celkem | Stfihy | Postupné prechody
Film 00:20:44 | 412 390 22
Zpravodajstvi | 00:20:41 | 351 299 52
Sport 00:34:36 | 279 198 81

Tabulka 6.1:  Prehled o délce testovacich dat a poctech obsazenych prechodu.

6.4 Zpusob vyhodnoceni

Vlastnosti detektoru byly méreny veli¢inami pfedstavenymi v kapitole 6.1. Pro jednoznac-
nost je dale dilezité stanovit zptsob porovnani nalezenych piechodi s referenéni anotaci.
Ptechod je povazovan za nalezeny, pokud pro dany typ plati nasledujici podminky:

e Stiihy — detekovany prechod se musi pfimo shodovat pravé s jednim z referencnich.
Jejich pozice se mohou lisit maximalné o N = 1 snimkd, z divodu toho, Ze pozice
muze urcovat bud posledni snimek starého zabéru, nebo prvni snimek nového.

e Postupné prechody — pozice detekovaného prechodu musi byt v intervalu uréenym
zacatkem a koncem pravé jednoho z referen¢nich postupnych prechodt, a to pouze
takového, ktery jesté nebyl ,nalezen“ Zadnym z predchozich ovéfovanych prechodi.
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6.5 Provedené testy

Testovanim je kromé ,,vykonu“ samotného detektoru nutné zjistit i vhodné hodnoty nékte-
rych parametra a jejich vliv na detekci. Implicitné je pfi kombinaci priznakd pouzita vaha
«a = 0.5, histogramy jsou pocitany v prostoru RGB, pocet sledovanych bodi je omezen
na 500 a inspektor okoli neni pouzit. Protoze je mozné provadét detekci i za pouziti pouze
jediného priznaku, jsou vysledky uvadény samostatné pro oba priznaky i jejich kombinaci.

Optimalni velikost prahi

Hlavnim parametrem ovliviiujicim detekci je prah, kterym se prahuje odhad derivace analy-
zovaného signalu. Pfi nizké hodnoté dojde k faleSnym detekcim zptisobenym Sumem, naopak
prilis vysoka hodnota prahu mize byt vyssi nez odezva nékterych prechodt, které pak ne-
budou nalezeny. Zavislost vysledného skére detektoru na prahu muZzeme vidét na obr. 6.1.
7 vysledki plyne, ze pokud analyzujeme neznamé data, u kterych nemtzeme chovani ohad-
nout, jevi se jako vhodny prah hodnoty v intervalu pfiblizné 0.03 — 0.05.

Kombinace

Sledovani bodu - - -
Film Barevny histogram ———
—+— ] I

F-measure

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Préh

Zpravodajstvi
I

F-measure

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Préh

Sport

F-measure

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Prah
Obrazek 6.1: Zavislost F-measure na velikosti prahu pro samostatné piiznaky a jejich
kombinaci.
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Vaha piiznakt v kombinaci

V kapitole 4.3 byl uveden pouzity zptisob kombinace ptiznakt, u kterého je ovlivnitelnym
parametrem vaha «. Jeji hodnoty vétsi nez 0.5 davaji vyssi vliv sledovani bodi a naopak
hodnoty mensi nez 0.5 barevnému histogramu. Ukolem je nyni zjistit, jakym zptisobem tato
véaha ovliviiuje detekci. Na obr. 6.2 vidime zavislost skore detektoru na hodnoté «. Z graft je
ziejmé, ze tento vliv nelze obecné popsat, protoze se lisi v zavislosti na testovacich datech.
To je zpusobeno tim, ze napriklad sledovani bodt funguje hufe pfi rychlém pohybu, proto
u sportu je lepsi vdhu pfidat barevnému histogramu.

T=003 —— T=0.04""-

1 Film T =0.05 ——
I ! ———

0.95 F i
0.9 -
0.85 - -
0.8 -
0.75 | | | |

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
«

F-measure

Zpravodajstvi
1 \ \

0.95 - _

0.9 e~

0.85 |
0.8 7
0.75 | | | ‘

F-measure

0.95 b : -
0.9 — o T — .

0.85 - T - T

0.8 - “\*

0.75 : : : : —

-measure

Obrazek 6.2:  Zéavislost F-measure na vaze « pro rizné hodnoty prahu 7.

Vliv barevného prostoru

Cilem tohoto testu je zjistit, zda barevny prostor pro vypocet barevného histogramu ovli-
viiuje vysledek detekce. Podle [11] by nemél byt rozdil mezi prostory RGB (ktery byva
pouzit nejéastéji) a HSV. Zajimavou moznosti je nevyuziti vSech kanali, ale pouzit pouze
nékteré jejich kombinace — konkrétné HS a SV. Pokud se podivame na obr. 6.3 zobrazujici
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zavislost vysledného skére na prahu pro riizné barevné prostory, zjistime, ze pro zadna z tes-
tovacich dat se vysledky v rozsahu prahi, kdy detektor dava dobré vysledky, prilis nelisi.
To je v souladu s [11], jejich zjisténi navic rozsifuji o testy s pouzitim pouze dvou kanala
z HSV. V takovém pripadé jsou obecné vysledky mirné horsi, ale pti vhodném nastaveni
prahu mohou byt pofad velmi dobie pouzitelné.

F-measure

0.02 0.04 0.06 0.08 0.1
Prah

Zpravodajstvi
1 \ \ \

F-measure

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

F-measure

0 | | | |

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1
Prah

Obrazek 6.3:  Zavislost F-measure na hodnoté prahu pfi pouziti pouze priznaku barevného
histogramu. Pribéhy jsou zobrazeny pro rtizné barevné prostory, pripadné pouze nékteré
kombinace kanald.

Casova naroc¢nost

Dtlezitym parametrem je rovnéz ¢asova naroc¢nost, tedy jak dlouho analyza dat trva. Pro-
toze to zavisi na délce zpracovavaného videa, rozhodl jsem tuto naroc¢nost vyjadrit jako
nasobek v této délky:

_ Doba trvani analyzy

~ Délka videosekvence (6.5)
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Testy probihaly na osobnim pocitaci s dvoujadrovym procesorem Intel Core 2 na frek-
venci 1,8 Ghz, 2 GB RAM, operacni systém Windows 7, 32 bit. Pfi pouziti pouze barevného
histogramu (barevny prostor RGB) jsem zjistil priamérnou hodnotu v = 0.38, tedy vypocet
bézi rychleji nez redlny ¢as. Pro samostatné sledovani bodi pfi nastaveném limitu 500 bodt
jsem naméril v = 1.42. Tato hodnota se snizuje zejména s poc¢tem sledovanych bodi, na-
ptiklad pro omezeni na 100 bodt klesne na v = 1.21, ovlivnit ji lze ale i dalsimi parametry
trackeru (napiiklad velikost okna pro hledani). Pro kombinaci obou piiznaki se stejnym
nastavenim vychazi pramérné v = 1.55.

Inspektor okoli

Inspektor okoli v testech zatim nebyl pouzit, aby se ukazaly vlastnosti pouze cisté detek-
toru bez jinych vlivi. PTi testovani se ukazal jeho prinos jako zna¢né problematicky. Jednak
detektor podava dobré vysledky i bez néj, ale zejména (dle oéekévani) se zhorsila schop-
nost detekce postupnych prechodt, bohuzel k tomu doslo i pro stfihy, a to velmi vyrazné.
P11 pouzitém zpisobu porovnani se ukazalo, Ze rozdily mezi spravnymi a faleSnymi prechody
nejsou dostatecné velké, tudiz se mné nepodarilo najit takové parametry, které by zarucily
zamitnuti z nejvétsi ¢asti pouze falesnych detekci. Proto bez uvedeni podrobnéjsich testu
tuto soucast ponechavam spise k dalsim iivaham a jeji praktické pouziti spise nedoporucuji.

UspéSnost a piesnost detekce

Ptedchozi testy ovérovaly pouze nékterou z vlastnosti. Hlavnim tkolem je vSak charakteri-
zovat ,,vykonnost“ detektoru jako celku — k tomu vyuzijeme pravé krivku precision-recall.
P1i jejich sestrojovani jsem ménil hodnotu prahu, spustil detekci a hodnoty jsem zanesl
do grafu. Vysledné kiivky vidime na obr. 6.4 a obr. 6.5.

Strihy Postupné piechody
L \ w 1 s e S
| Barevny histogram - B <
0.9 Sledovani bodu 0.9
0.8 - Kombinace 0.8
0.7 - 4 0.7 -

=« 0.6 - 4 =06

.S .2

g 0.5 - 7 % 0.5 - ~__

04 - 4 04
0.3 - - 0.3 F :
0.2 | = 0.2 |- -
0.1 ] 01 L \

0 \ \ \ \ 0 \ \ \ \ \
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Recall Recall

Obrazek 6.4:  Krivky precision-recall oddélené pro strihy a postupné prechody. Pro jejich
sestrojeni byly pouzity sady ,,sport“ a ,,zpravodajstvi“ spojené jako jedno video. Sada ,,film“
nebyla pouzita.
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Dulezitym zjisténim je, ze sledovani bodt se nehodi pro analyzu videa, které obsa-
huje rychly pohyb. Pokud potfebujeme zachovat vysokou pfesnost (hodnotu precision),
je nalezeno pouze asi 70 — 80 % prechodii To muze byt sice povazovano za pouZitelny
vysledek, ovSsem v kontextu detekce pomoci druhého pfiznaku a kombinace je vidét vy-
razny propad. Naroc¢nost zpracovani sady ,,Film* se ukézala jako nizka, systém je schopen
pomoci jakéhokoliv pfiznaku nalézt vice nez 98% prechodti pii zachovéani precision velmi
blizké hodnoté 1.0. Co se tyce zhodnoceni celkového ,,vikonu* kombinace signald, da se
Fict, Ze poskytuje dobry vykon ve vSech testovanych datech, tudiz muze byt oznacena jako

univerzalni.

0.9 -
0.8 -
0.7 -
0.6 -
0.5 -
04 |
0.3 -
0.2 -
0.1 -

Precision

0 \ \ \
0 0.2 0.4 0.6

Recall

Sport

0.8

1 T T
0.9 -
0.8 -
0.7 -
0.6 -
0.5 -
0.4
0.3 -
0.2 -
0.1

0 ! ! !
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™\

0 0.2 0.4 0.6
Recall

Obrazek 6.5:

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Precision

Zpravodajstvi

I T L

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Recall

Barevny histogram - - -
Sledovani bodu
Kombinace

Krivky precision-recall pro detekci ze samostatnych priznakt a jejich kom-

binaci. Pro jejich sestrojeni byly zahrnuty vSechny typy prechodi.

Zajimavé je posouzeni detekce pro stfihy a postupné prechody samostatné. Opét je pou-
zita stejna kiivka, ale pro vypocet hodnot recall jsou uvazovany pouze pocty prechodu (cel-
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kovy, nalezené) odpovidajiciho typu. U vypoctu precision neni rozdil. Také bylo provedeno
spojeni testovacich sad dohromady a ty analyzovany jako celek — k posouzeni zkoumaného
chovani neni tfeba je rozliSovat. Vysledky shrnuji grafy v obr. 6.4.

Pokud uvazujeme priznaky samostatné, pak lze Tici, Ze pro detekci stiihti se vice hodi
sledovani bod, nicméné rozdil oproti histogramu neni pfilis velky. Markantnéjsi propad
vSak lze pozorovat pii detekci postupnych prechodi pomoci sledovani bodu, které tento
druh detekuje pomérné Spatné. Kombinace priznakil opét poskytuje relativné univerzalni
chovani.
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Kapitola 7
Zaver

Primarnim cilem této prace bylo navrhnout a implementovat systém pro automatickou de-
tekci pfechodt zabéru ve videu. Tento kol se podafilo splnit, pfestoze predstaveny detektor
obsahuje fadu nedostatkid. Pfed navrhem systému jsem nejprve prostudoval dostupnou li-
jsem se s nejpouzivanéjsimi pristupy pro detekci prechodi. Na zakladé ziskanych znalosti
jsem pak provedl navrh vlastniho detektoru.

Obrazové priznaky pro extrakci jsem zvolil dva. Barevny histogram je tradi¢né pouzi-
vany, byl vybran jednak kvili moznosti srovnani a také vzhledem k jeho pomérné dobrym
vysledktim v projektech jinych autort. Priznak zalozeny na sledovani ddvodu jsem zvo-
lil zejména pro prozkoumani a demonstraci dalsiho zptisobu, protoze jsem v této podobé
jeho pouziti v jinych pracich nenasel. Rovnéz se mi podatilo najit zptisob kombinace téchto
ptiznakt tak, aby detekce mohla probihat zaroven z obou.

Testovani probéhlo na vlastni sadé manualné anotovanych dat. Naroc¢nost téchto dat,
zejména sady ,,film“, se ukazala jako pomérné nizka. V budoucnu by bylo vhodné;jsi detektor
vyhodnotit na jinych datech, nejlépe takovych, kterd by mohla poskytnout moznost srov-
nani s jingymi projekty. Vysledky provedenych test poslouzily jednak k nalezeni vhodnych
hodnot nejdtlezitéjsich parametrtt detektoru, déle se mi podafilo potvrdit tvrzeni z [11].
Tedy ze vlastnosti detekce pomoci barevnych histogramt se prili§ nelisi pro barevné pro-
story RGB a HSV, toto zjisténi dale rozsifuji o testy pouziti pouze kombinace kanalt HS
a SV. V takovém piipadé jsou vysledky mirné horsi, ale v rozsahu parametri, kde detektor
ma nejlepsi vysledky, stale velmi dobfe pouzitelné.

Co se tyce celkového posouzeni schopnosti detekce, lze fici, ze na danych datech si
navrzeny detektor vedl relativné dobfe. Systém byl schopen detekovat vétsinu stfihi, a to
i pfi zachovani dobré presnosti. Barevny histogram poskytoval na vSech sadach velmi dobré
vysledky, sledovani bodu vykazovalo mirné problémy pii scénach s velmi rychlym pohybem.
To se navic vyrazné nehodi pro detekci postupnych prechodt typu prolnuti, jejich odezva
v tomto pfiznaku je pfilis mald. Kombinace priznakid poskytuje univerzalni prostiedek,
ktery vykazoval vyborné vysledky na vSech sadach. Pokud bych mél pouzit pouze jediny
priznak, zvolil bych barevny histogram, nejen vzhledem k niz$i vypocetni naroc¢nosti.

Mezi nedostatky metody zalozené na sledovani bodt bych zatradil vysokou naroc¢nost
na vykon procesoru danou poc¢tem sledovanych bodi a dale jiz zminénou Spatnou schopnost
detekce nékterych postupnych prechodi. Nevyhodou barevného histogramu je vyvolavani
falesnych detekci napiiklad pfi odpaleni blesku fotoaparatu. Tomu jsem se snazil zabranit
predstavenym inspektorem okoli, nepodafilo se mi jej vSak navrhnout tak, aby zaroven
nedoslo k zamitnuti i velké ¢asti pfechod spravnych. Proto jsem se tomuto modulu v popisu
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testovani prilis nevénoval a ponechavam jej spise k dalsim tvaham a zkoumani, protoze stale
vérim, Ze se jedna o cestu mirného zvyseni presnosti detekce.

Jako budouci praci na tomto detektoru bych vidél moznost ptidat dalsi pfiznaky a dale
adaptivni vahovani téchto piiznakdl v kombinaci. To by znamenalo, Ze hodnoty vah jed-
notlivych pfriznak® nebudou dany pevné, ale ménily by se napiiklad v zavislosti na odhadu
momentalni spolehlivosti detekce z tohoto priznaku. Pokud by tedy aktuélni scéna obsaho-
vala velmi rychly pohyb, vadha sledovani bodt by se docasné snizila, protoze tento piiznak
pti pohybu funguje hife. Dalsim rozsifenim by mohlo byt nalezeni zacatku a konce pos-
tupnych prechodi, v soucasném stavu je detekovian pouze skokovy prechod uvniti tohoto
rozsahu. Pro zvolené druhy prechodi by rovnéz mohl byt natrénovan klasifikator a vysled-
kem detekce by nebyla pouze pozice prechodu, ale také jeho typ.
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