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Abstrakt

Tato bakalarska prace shrnuje a popisuje metody vedouci k detekci a sledovani pohybu-
jicich se objektd ve videu. Z detekénich metod jsou v préaci zminény metody odecitani
pozadi, segmentace a detekéni metody vyuzivajici klasifikatord. Ze sledovacich metod jsou
zde predstaveny metody Kalmanuv filtr, metoda TLD a ¢asticovy filtr, ktery je popsan de-
tailnéji v samostatné kapitole. Casticovy filtr predstavuje sledovaci metodu, ktera provadi
vypocet odhadu nového stavu objektu na zakladé sady ¢astic. Tyto ¢astice jsou definovany
jejich polohou a ohodnocenim. Pro kazdy nasledujici stav jsou tyto hodnoty iterativné ak-
tualizovany novym ohodnocenim a prevzorkovanim. Ze ziskanjch znalosti a poznatkt byl
vytvofen program, ktery demonstruje ¢innost ¢asticového filtru. Tento program je soucasti
prilozeného DVD, kde jsou i ukazky a vysledky testt.

Abstract

This thesis summarizes and describes the methods for detecting and tracking moving objects
in video. The detection methods discussed in the working are background subtraction,
segmentation and detection methods using classifiers. From tracking methods are presented
Kalman filter, TLD method and particle filter, which is described in detail in a separate
chapter. Particle filter is a tracking method that calculates a new estimate of the state
of the object based on a set of particles. These particles are defined by their positions
and weights. For each next state are these values iteratively updated by measurment and
resampling. From the acquired knowledge and expertise has been created a program that
demonstrates the activity of the particle filter. This program is part of the DVD, where are
also the samples and test results.
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Uvod

Tato bakaléfskd prace se zabyva detekci a sledovanim objekt ve videu. Tyto ¢innosti
miuzeme zafadit do oblasti pocitacového vidéni, které je jednou z rychle rozvijejicich se
oblasti soucasné informatiky a nachdazi tak uplatnéni v celé fadé odvétvi lidské ¢innosti.
Jedna se predevsim o oblasti, kde je zapotiebi ziskdvat a analyzovat informace zachycené
v obraze. Zde mtUzeme jmenovat napfiklad mapovani provozu v dopravé, sledovani letu raket
a letadel, vyuziti u kamerovych systémt v prumyslovych objektech ¢i uplatnéni v dalSich
oborech jako je lékafstvi nebo vojenstvi. S tim jak se sniZuje cena hardware a zvySuje
se propracovanost detek¢nich a sledovacich metod roste i pocet aplikaci a systémii, kde 1ze
tyto metody vyuzit. Cilem této prace je seznamit ¢tenare s postupy a vybranymi metodami,
které jsou teoretickym zakladem pro pochopeni dané problematiky. Jednou z téchto metod
je Casticovy filtr, jemuZ je vénovana samostatné kapitola, nebot je jednou ze stézejnich ¢asti
této bakalarské prace. Mezi dalsi sledovaci metody zminéné v této praci patii Kalmantv
filtr a moderni metoda TLD. Tyto metody jsou zaloZeny na rozdilnych principech, které
jsou v praci popsény a rozebrany. Kromé popisu principti vybranych metod se prace vénuje
také uvedeni prikladu jejich pouziti v nejriuznéjsich aplikacich a systémech.

V prvni kapitole jsou stru¢né popsany moznosti, které vedou k detekci a reprezentaci
objekti. Poté nasleduji kapitoly dva a tfi, vénujici se popisu sledovacich metod. Nasledujici
druhé polovina prace se zabyva implementaci metody c¢asticového filtru a popisem pro-
gramu, ktery vyuziva ¢asticovy filtr ke sledovani objektt. Testovani vysledného programu,
budouci vyvoj a shrnutim vysledki jsou obsaZeny v paté kapitole a zavéru.



Kapitola 1

Detekce a reprezentace objektu

1.1 Detekce objektu

Detekce objektu v obraze predstavuje jeden ze zakladnich tkoli, ktery predchézi samotnému
sledovani objektli. Detekei objektt zjistujeme zda-li se v obraze vyskytuje pohybujici se
objekt, déle zjistujeme jeho piipadnou pozici, natoceni, mozny smér pohybu, a nékteré dalsi
vlastnosti, které nas mohou zajimat. Nejcastéji jsou sladovanymi objekty rtizné dopravni
prostfedky, osoby a nebo zvirata. V obraze muize tedy existovat celd fada rozdilnych objekt,
které maji riizné tvary a velikost a jejich detekce ¢asto neni jednoduché. Hlavnimi problémy
pri detekci objektti v obraze ¢i videu jsou slozitost tvaru, vzajemné prekryvani dvou a vice
objekti, jejich natoceni, deformace, ménici se velikost béhem pohybu, aj. Nékteré aplikace
provadi detekci objektii v kazdém snimku videosekvence, kdy se Casto pouziva sekvence
snimku k ziskani rozdila v jednotlivych snimcich a na jejich zakladé se nasledné urci vyskyt
pohybujiciho se objektu. Existuji vSak i metody, které ziskavaji informace vedouci k detekci
objektu z prvniho vyskytu objektu ve videu, tedy pouze z jednoho snimku. Tyto rozdilné
piistupy detekce objektti jsou uvedeny v [12]. K detekci objektii lze vyuzit fady metod,
z nichz nékteré nejcastéji pouzivané jsou popsany v nasledujicim textu.

Detekce pomoci klasifikatoru

Klasifikator lze popsat jako algoritmus, ktery na zdkladé mnoziny znalosti rozdéluje vs-
tupni data do vystupnich skupin (tiid). Uspé&sna klasifikace je pfitom podminéna vhodnou
volbou klasifika¢niho algoritmu a odpovidajici mnozinou znalosti. Vstupem pro klasifikator
jsou trénovaci data, kterymi mohou byt obrazovad data (hodnoty pixeli) nebo také ¢iselné
a symbolické priznaky. Klasifikatory lze rozdélit jak podle pouzitych metod klasifikace
(symbolické, sub-symbolické, statistické, pamétové), tak i podle charakteru ucéeni (davkové,
inkrementalni, inkrementalni se zapominanim). Asi nejznaméjsim ptikladem metody vyuzi-
vajici klasifikitorti je metoda AdaBoost (Adaptive boosting [16]). Tato metoda patii mezi
tzv. boosting metody, jejichz zadkladem je spojeni vice slabych klasifikatori do jednoho
tori provadéjicich uéeni nad stejnou mnozinou vstupnich (trénovacich) dat. Efektivita klasi-
fikdtoru je zavisla na poctu a strukture dat. Vhodny je rovnomérny vybér nékolika prvku
z kazdé ttidy, které obsahuji charakteristické pfiznaky pro danou tfidu. V takovém piipadé
1ze dosdhnou velmi dobré tspésnosti detekce.



Odecditani pozadi

Metoda odecitani pozadi je zalozena na vytvoreni reprezentace scény, ktera se nazyva model
pozadi (anglicky background model). V kazdém nésledujicim snimku jsou poté hledany
zmény, které se lisi od ptvodné vytvoreného modelu pozadi. Kazda takovato zména znaci
rozpoznani pohybujiciho se objektu. V [12] je uvedeno nékolik pfistupt jak zjistit zmény
v jednotlivych snimcich. Jednim z nich je modelovani barvy kazdého pixelu gaussovym ro-
zlozenim I(x,y) = N(u(z,y), X(z,y)). Parametry stfedni hodnota u(z,y) a rozptyl X(z,y)
jsou ziskdny z méreni v né€kolika po sobé jdoucich snimcich. Dalsi z pristuptt vyuziva kromé
informaci o barvé jednoho pixelu i informace z jeho okoli. Kazdy pixel ve snimku neni
porovnavan pouze s odpovidajicim pixelem v modelu pozadi, ale také s okolnimi pixely.
Tim lze snizit zavislost na zménach osvétleni. Jiny z pristupti odecitani pozadi reprezentuje
intenzitu pixelu jako diskrétni stavy. Za pouziti Markovovych modelt lze zafadit obrazové
body do jedné ze t¥i skupin. Takto reprezentované body se mohou nachézet bud v popiedi,
pozadi nebo jako stiny.

Metody detekce objekti zaloZené na odecitdni pozadi jsou nendroc¢né na vypocet a
snadno implementovatelné. Diky tomu jsou ¢asto vyuzivany u fady sledovacich systémtl.
Ovsem existuje i fada omezeni téchto metod. V literatute [17] jsou uvedeny nékteré z téchto
omezeni:

e Rychlé zmény v osvétleni mohou vyrazné zménit barevnou charakteristiku pozadi,
coz u vétsiny metod zalozenych na odecitani pozadi vede k chybnym vysledkim.

e Mize dochazet k detekci objekti, které nejsou zajimavé z hlediska nasledujiciho sle-
dovani. K takovymto objektlim patii napt. vlajici vlajka ¢i pohybujici se stromy ve
vétru.

e Metody zalozené na odecitani pozadi nejsou schopny rozliSovat mezi objekty a jejich
stiny.

e U metod zalozenych na odecitani pozadi je pozadavek na pouziti u systémt se stat-
ickou kamerou. Dtivodem je to, Ze pohyb kamery obvykle zptisobuje vyrazné zkresleni
pozadi scény.

Segmentace

Segmentace obrazu ma za cil rozdélit obraz na ¢asti, které se vztahuji k rozdilnym oblastem
nachazejicim se v obraze, neboli oddélit objekty od pozadi. Pti segmentaci obrazu se vysky-
tuje neékolik problémi, mezi kterymi jsou nejednoznacnost obrazovych dat, rizné vysledky
pro riizné parametry u stejné metody, aj. Segmentace lze rozdélit podle kritérii, které se pii
segmentaci vyuzivaji. V praxi se napiiklad pouzivaji segmentace prahovanim, segmentace
na zakladé detekce hran, segmentace nartstani oblasti, segmentace srovnani se vzorem. Na
principu segmentace je zalozena také metoda Mean-Shift Clustering [12]. Na zacatku je al-
goritmus inicializovan ndhodné rozlozenymi shluky. Poté se v iteraci vzdy pocita stfed dat
leZicich uvnitf kazdého shluku a na zakladé rozdilu nového a starého stfedu se spocita
Mean-Shift vektor. Tento cyklus se opakuje tak dlouho, dokud se méni stied (vektor)
shlukid. Mean-shift algoritmus lze pouzit v fadé aplikaci pozadujici jak detekci hran, tak i
rozpoznavani ¢i sledovani objekt.



1.2 Reprezentace objektt

Moznosti jak reprezentovat a popsat objekt existuje velké mnozstvi a Casto zélezi na
konkrétni situaci a znalosti systému, ve kterém chceme reprezentaci pouzit. Pomoci reprezen-
tace objekt se ¢asto snazime vyjadrit jsou-li si dva objekty podobné. Proto je dilezité zvolit
vhodnou reprezentaci danou odpovidajici volbou charakteristickych vlastnosti objektti. Ob-
jekt lze popsat napriklad na zakladé jeho internich znaku jako jsou informace z histogramu,
barva objektu, rozlozeni jasu, textury, apod. Kromé uvedenych obrazovych vlastnosti lze
k popisu objekti pouzit i externi reprezentaci, kterd zahrnuje informace o jejich hranici.
Této charakteristiky se vyuziva v pripadech, kdy je dulezity tvar objektu. Ten mize byt
vyjadfen nékterym z nasledujicich zpusobi:

MV oeN

e Mnozinou bodi nebo jednim bodem umisténym v tézisti objektu. Reprezentace po-
moci bodt je vhodné pro sledovani objekti, které zabiraji malou oblast.

e Jednoduchymi geometrickymi tvary, jako je obdélnik nebo elipsa.
e Obrysem nebo siluetou objektu.

e Modelovanim a popisem jednotlivych ¢asti objektu napf. u ¢lovéka jednotlivé ¢asti
téla, u letadla trup a ktidla, apod.

e Kostrou objektu, kterd vytvari spojnici dtlezitych ¢asti objektu.

Podrobnéji jsou tyto a dalsi tvarové charakteristiky objektt rozebrany v [12].
Pro spravnou reprezentaci objekt je taktéz dulezita nezavislost (invariantnost) reprezen-
tace objektti vii¢i posunuti, rotaci a zméné velikosti.

Histogram

Histogram predstavuje jednu z moznosti, jak vyjadfit obrazové informace o objektu. His-
togram udava rozlozeni hodnot jasu v obraze. Matematicky jej lze vyjadrit jako diskrétni
funkci:

h(fi) = i (1.1)

kde fr udavd k — tou troven jasu (k = 0,...,L — 1 v obraze s L Grovnémi jasu) v obraze
a ng vyjadiuje pocet pixeltl v obraze odpovidajici urovni jasu fr. Pro Sedy obrazu budou
hodnoty jasu v histogramu odpovidat hodnotam ziskanym z vzorce:

fr = 0,299R + 0,587G + 0, 114B (1.2)

pricemz fi udava k-tou troven jasu v Sedém obraze a R, G, B vyjadiuji odpovidajici barevné
slozky v obraze, z néhoz byl Sedy obraz ziskan. V rlznych aplikacich lze pro reprezentaci
objektt pomoci histogramu zvolit rtizny pocet binti (napt. z diivodu sniZeni vypocetnich
narokt). Index binu pro ur¢itou hodnotu jasu z histogramu potom ziskdme podle vzorce:

N TE
B =N (1.3)

B; vyjadfuje index binu do néhoz spadd dand hodnota jasu (i = 0,..., N — 1), N udava
celkovy pocet bini, fi je k-t4 troven jasu a L celkovy pocet Grovni jasu v obraze.



Normalizovany RG model

RGB model predstavuje zakladni barevny model pro zpracovani a ukladani obrazovyjch dat.
Pro reprezentaci objektt RGB modelem se pouziva normalizovany RGB model [3], ktery
lze ziskat ze tii RGB slozek pomoci normalizace:

__ R G ., B
" R+G+B? R+G+B" R+G+B

(1.4)

pri¢emz pro slozky r, g, b plati r + g + b = 1. Vyznamovou informaci o rozlozeni barev
pritom nesou pouze dveé z téchto slozek. Treti slozka se da v pripadé potieby dopoditat jako
doplnék do jedné.

RGB model 1ze pouzit k reprezentaci objektti v pfipadech, kdy predpokladame neménny
zdroj osvétleni. Pokud by doslo ke zméné jasu osvétleni nebo zméné rozlozeni barev, sle-
dovany objekt kamerou by byl reprezentovan jinymi hodnotami nez referenéni model,
prestoZe by se jednalo o stejny objekt. V takovém pfipadé by doslo k chybnému sledovéni.

Histogram orientovanych gradientt

Histogram orientovanych gradientt (anglicky Histogram of oriented gradient - HOG) pfed-
stavuje typ reprezentace, které popisuje tvar objektu ziskany na zakladé zachyceni rozlozeni
orientaci hran v obraze. V [7] je uveden postup, ktery rozdéluje vstupni obraz na malé éasti
a pro kazdou takto vytvorenou ¢ast je tvoren 1-D histogram velikosti gradientt 1.5 nebo
jejich orientaci 1.6 ze vSech pixeld této oblasti. Velikost a orientace gradientii jsou pocitany
podle nasledujicich rovnic:

r=/da(z,y)? + dy(z, y) (1.5)
= arctan 7dac($,y)
= arctan(§1 220 (16)

Takto vytvorené oblasti jsou spojovany do vétsich celkti které jsou nazyvany HOG deskrip-
tory. Je vhodné provést normalizaci oblasti, ¢imz 1ze docilit vétsi nezavislost na osvétleni a
stinech. Vyhodou tohoto postupu, ktery rozdéluje vstupni obraz na mensi oblasti, je zvyseni
nezavislosti zmén hodnot histogramu na maljch zménéch tvaru a natoceni v jednotlivych
oblastech.



Kapitola 2

Sledovani objektu

Objekty ve videu je mozné detekovat a reprezentovat riznymi zptsoby, které jsou popsany
v kapitole 1. V néavaznosti na detekci a reprezentaci objektti se vztahuje kol jejich sle-
dovani. Sledovani objektu je ve vétsiné pripadu zaloZeno na stanoveni vztahu mezi instanci
objektu (prvni vyskyt objektu) a jeho vyskytem v kazdém néasledujicim snimku. V [12] jsou
uvedeny dva mozné pristupy k tomuto problému - zjisténi vztahu mezi instanci objektu a
jeho nasledujicim vyskytem oddélené pro kazdy snimek nebo zohlednéni informaci z pred-
chozich snimki. V prvnim pfipadé je oblast vyskytu objektu ziskana na zékladé detekénich
algoritmti v kazdém snimku a nésledné je aplikovano sledovani. V druhém pfipadé je oblast
vyskytu a pohyb objektu v této oblasti pocitana iterativné na zakladé aktualizaci jeho
polohy z ptedchoziho snimku.

Cilem sledovani objektt je snaha zjistit jejich aktudlni pozici ve sledovaném prostoru a
urcit informace o jejich vyskytu v ¢asovém intervalu, nebo-li urcit jejich trajektorii. Tyto
informace mtzeme dale pouzit k dalsi analyze chovani objektd. Pokud sledujeme objekty,
casto se také neobejdeme bez nasledné analyzy pohybu. Diky analyze pohybu miZeme ziskat
fadu informaci o sledovaném objektu a odhadnout tak nasledujici pozici objektu a jeho
trajektorii. S pojmem analyza pohybu souvisi také tzv. dynamicky model. Dynamicky model
se zabyva pohybem objektti v ¢ase a jeho zménami. Vétsinou nés zajimaji velic¢iny jako
jsou rychlost, zrychleni a smér pohybu. Naproti tomu staticky model se zabyva jak je dany
objekt v obraze reprezentovéan, jak vypadéa a jak ho rozpoznat. Ve vétsiné pfipadii se analyza
pohybu provadi ve 2D obrazu, ktery je reprezentaci 3D scény. Takovémuto prostoru se rika
rychlostni pole. Kazdému bodu rychlostniho pole je pfifazen dvouslozkovy vektor, ktery
urc¢uje smér a rychlost pohybu daného bodu. K vyjadreni dynamiky pohybu je zapotiebi
nejen informace o poloze objektu (prostorova dimenze), ale i dimenze ¢asova. K tomuto
ucelu se pozaduje sekvence snimki snimanych v ¢asovych tsecich At dostateéné kratkych
na to, aby bylo mozno zaznamenat i velmi rychlé pohyby. Dynamicky obraz je tedy zavisly
na ¢asové slozce t a lze jej vyjadfit funkei f(x,y,t), kde z a y uréuji pozici objektu v obraze
a t udava poradi obrazu ve videosekvenci.

Analyza pohybu je soucésti témér vsech aplikaci zabyvajici se sledovanim objektt. Podle
[8] existuji z praktického pohledu tfi hlavni skupiny tloh zabyvajici se analyzou pohybu:

Detekce pohybu

V tomto pfipadé je hlavni snahou rozpoznat a zachytit pohyb v obraze. K tomuto tcelu se
zpravidla pouzivaji metody zaloZené na segmentaci obrazu nebo rozdild snimki.



Rozpoznani a lokalizace pohybujicich se objektu

Tento typ tlohy zahrnuje vice komplexnéjsi pristup nez detekce pohybu. Zahrnuje jak de-
tekci pohybujiciho se objektu, tak i sledovani jeho trajektorie a odhad nasledného pohybu.
P1i feSeni tohoto typu uloh se nejcastéji pouzivaji metody hledédni vyznamnych bodt a
vztahll mezi nimi.

Odvozeni vlastnosti objekti v 3D prostoru

Reseni této skupiny tloh vede ke snaze urcit 3D vlastnosti objektti z 2D obrazfi ziskanych
z nékolika snimkd v riznych casovych okamzicich.

Kazda z vyse uvedenych tloh je vhodna k pouziti u rozdilnych systémi. Podle pohybu
snimaci soustavy a snimané scény lze sledovaci systémy rozdélit do ¢tyt kategorii:

e Statickd kamera, nepohybujici se objekt

e Pohybujici se kamera, nepohybujici se objekt
e Statickd kamera, pohybujici se objekt

e Pohybujici se kamera, pohybujici se objekt

Ulohy prvni skupiny (Detekce pohybu 2) je vhodné aplikovat v systémech pouzivajici
statickou kameru, zatimco druhou skupinu tloh (Rozpoznani a lokalizace pohybujicich se
objektt 2) lze fesit i v pfipadech, kdy se pohybuje jak kamera tak i objekt.

2.1 Rozdéleni sledovacich metod

Nésledujici rozdéleni sledovacich metod vychazi z literatury [12]. Jak ukazuje obrézek 2.1,
sledovaci metody lze rozdélit do tii hlavnich skupin, kterymi jsou Point tracking, Kernel
tracking a Silhouete tracking. U vétSiny zde uvedenych metod jsou pouzity anglické nazvy,
nebot esky preklad bud neni pouZivan nebo nevystihuje presny nazev dané metody.

Kernel tracking

Kernel tracking metody provadi sledovani objekti, které jsou reprezentovany jednoduchymi
geometrickymi tvary a jejich vzhledem. Hlavnim prvkem je jadro, které zahrnuje informace
o tvaru a histogramu objektu. Objekty jsou sledovany v jednotlivych snimcich pocitanim
novych hodnot jadra na zakladé jeho pohybu. Obecné je pohyb objektu vyjadfen parametry
pohybu (posun, rotace). Kernel metody se mohou lisit v fadé hledisek, kterymi jsou:

e Pouzity vzhled reprezentace
e Pocet sledovanych objekti
e Metody pouzité k odhadu pohybu objektt

Na zékladé téchto parametri, lze rozdélit tyto metody do dvou podkategorii: templates and
density-based appearance models a multiview appearance models.
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Obrazek 2.1: Rozdéleni sledovacich metod, pfevzato z [12].

Point tracking

Tato skupina sledovacich metod pouziva k reprezentaci objektti mnozinu bodiu, které vy-
chazi z informaci z predchazejiciho vyskytu objektu a mohou zahrnovat informace o jeho
pozici a pohybu. Sledovani objektt je zalozeno na hledéni vztahu mezi detekovanym objek-
tem vyjadienym témito body v sekvenci snimki. K pouziti této reprezentace je vyzadovano
externiho mechanismu pro detekci v jednotlivych snimcich. Point tracking metody mohou
byt rozdéleny do nasledujicich dvou skupin, a to na deterministické a statistické metody.
Tyto dvé skupiny se lisi v pfistupu hledéni vztahu mezi body v jednotlivych snimcich.

Silhouette Tracking

Sledované objekty mohou byt vyjadieny rtizné slozitymi tvary (¢asti lidského téla, ¢asti
auta, apod.), které nelze presné popsat pomoci jednoduchych geometrickych tvari. Sil-
houette tracking metody se snazi poskytnout presny popis tvaru téchto objektt. Hledani
jednotlivych ¢asti objektti je provadéno prostiednictvim objektového modelu vytvotreného
z predchozich snimkt. Tento objektovy model mtze byt ve formé barevného histogramu,
tvaru objektu (tzv. mapy hran) a nebo tvaru obrysu. Silhouette Tracking metody mohou
vyuzivat dva pfistupy zpracovani tvart objektu, a to shape matching a contour tracking.
Shape matching vyhledava v kazdém aktudlnim snimku siluetu objektu odpovidajici ref-
eren¢nimu popisu. Contour tracking pfistup vyviji ptivodni obrys objektu na zakladé jeho
nové pozice v aktudlnim snimku za pouziti stavového prostorového modelu nebo piimé
minimalizace nékterych energetickych funkci.



2.2 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr je matematickd metoda pouzivana k vypoc¢tu odhadu stavu linearnich sys-
témt. Pouziti Kalmanova filtru nachéazi uplatnéni nejen v pocitacovém vidéni, ale také
napi. v navigacnich a sledovacich systémech, méricich systémech nebo v ekonomickych ap-
likacich a pii zpracovani makroekonomickych dat. Jeho vyhodou je rekurzivni struktura,
kdy se v kazdém kroku upravuji jednotlivé idaje pro co nejlepsi odhad nasledujiciho stavu.
Mezi omezeni Kalmanova filtru patfi nutnost linearity systému. Pro pouziti v nelinearnich
systémech je zapotiebi nékterého z rozsifeni Kalmanova filtru.

Zakladnim cilem Kalmanova filtru pfi ur¢ovani polohy objektu je odhad polohy x podle
linearni stochastické diferenc¢ni rovnice na zakladé méreni skuteéného stavu z:

T = Axp_1 4+ Bug_1 + w1 (2.1)
2z = Hxp + v (2.2)

Procesni Sum wy, a Sum meéfeni v; odpovidaji normalnimu rozlozeni p(w) = N(0,Q) a
p(v) = N(0, R). Matice A v rovnici 2.1 oznac¢uje piechodovou matici mezi stavy zx_1 a xg,
matice B predstavuje kontrolni vektor vstupu stavu x.

Measurement Update (“Correct™)

. T W et
Time Update ( “Predict™) (1) Compute the Kalman gain

(1) ij?ct the state ahead Kk — PI}HTI{HP}\_HT + R)_L

(2) Update estimate with measurement 7;
(2) Project the error covariance ahead i = 1_;_ + Kz - Htk]
Pk = APK _ lﬁT +0 (3) Update the error covariance

Initial estimates for %, _; and Py _;

Obrazek 2.2: Znazornéni Kalamnova filtru, pfevzato z [2].

Samotny algoritmus Kalmanova filtru se sklada ze dvou fazi, ktrymi jsou predikce
(odhad stavu) a korekce (aktualizace stavu). Predikéni krok obsahuje rovnice, které re-
alizuji vypocet nasledujiciho stavu:

x, = Axp_1 + Buy, (2.3)
P, = AP, FT +Q (2.4)

V korekénim kroku se realizuje zaclenéni méfeni do nového odhadu stavu. Tento krok
vyjadiuji rovnice:
Ky = Py H{ (H P, Hf + Ry)™" (2.5)
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ﬂjk:l‘;-l-Kk(Z];—Hkaj) (2.6)
P,=(I — Kka)Pk_ (2.7)

Nejprve se uréi tzv. Kalmaniv zisk K, ktery nam rika jaka je vaha nové informace
oproti té, kterou uz zname. Nasledujicim krokem je aktualizace stavu na zakladé méfeni zy.
Nakonec se urc¢i kovariance chyby odhadu Pg.

Celkovy Proces fungovani Kalmanova filtru shrnuje obrazek 2.2. Podrobnéjsi popis
vypocti a fungovani Kalmanova filtru lze nalézt v literatuie [2], [11], odkud byly také
prevzaty vysSe uvedené rovnice a obrazek.

2.3 Metoda TLD

TLD lze v soucasné dobé zaradit mezi nejrobustnéjsi a nejefektivnéjsi metody sledovani.
Jak jiz ndzev napovidd, TLD (Tracking-Learning-Detection) pfedstavuje algoritmus, ktery
kromé sledovani vyuziva i uceni a detekci objektt [19]. TLD umozniuje dlouhodobé sle-
dovani objektd s minimem znalosti o objektu samotném i prostfedi, ve které se pohybuje.
Objekty jsou sledovany od jejich prvniho vyskytu a dokonce i poté co zmizi mimo ramec
videa a znovu se objevi. Toho je dosaZeno diky adaptivnimu sledovani a detektoru, ktery
je postupné trénovan z negativnich a pozitivnich vysledkid. Detektor tak umoznuje znovu
inicializovat sledovani v ptipadé jeho selhani. Sledovani je provadéno Median Shift algorit-
mem, ktery méii pocet lokalnich posunuti a za pomoci medidnu se odhadne hranice pohybu.
Detektor je zaloZen na prohledavani vstupniho obrazu a v jednotlivych ¢astech se binarnim
klasifikatorem rozhodne o pritomnosti objektu. Cilem uceni je zavedeni inicializacniho de-
tektoru, ktery by umoznoval lokalizovat né€ktery z dfive pozorovanych objektd. V priubéhu
sledovani je detektor aktualizovan tzv. PN ucenim. Mista, kterd jsou blizko cilové trajek-
torie jsou oznacovana jako pozitivni, negativni jsou daleko od této pozice. P-aktualizace
zlepsuji vlastnosti detektoru pozitivnimi piiklady, N-aktualizace zvysuji pocet negativnich
prikladt. Tato kombinace uceni ze dvou kategorii tak umoznuje celkové zlepseni metody.

2.4 Pouziti sledovacich metod

V soucasné dobé se objevuje stale vice aplikaci reagujici na gesta lidské ruky a pohyby
lidského téla. Tyto aplikace se stavaji soucasti témeér vSech elektronickych zafizeni kolem
nas jako jsou napr. PC, televize, videohry, mobily, apod. Ovladani zafizeni pomoci gest a
a predstavuje stale popularnéjsi typ uzivatelského rozhrani. Nékteré oblasti pouziti gest a
pohybt lidské ruky jsou popsény v [18]. Mezi velmi rozsifenou a oblibenou oblast pouZiti
pohybii a gest lze zaradit hrani her, prehravani muziky a zabavu obecné. V soucasné dobé
nejsou vyjimkou simulace, kdy lze ovladat auto nebo letadlo, aniz byste drzeli volant nebo
je mozné hrat tenis bez rakety. Vse se déje jen na zdkladé sniméani polohy a pohybu rukou
kamerami. V nedavné dobé byla predstavena virtudlni pocitacova mys, jejiz pohyby jsou
tvofeny snimanim tvaru a pohybt lidské ruky. Rozpoznévani pohybi a gest rukou mtize
také pomoci k lepsimu dorozumeéni se s hluchonémymi lidmi a v komunikaci. Znakovou fec¢
vétsinou ovladaji pravé jen hluchonémi lidé a specialné vyskoleni pracovnici a vétsina lidi
by jisté privitala komunikacni zafizeni pro porozumeéni nejen znakové Teci, ale i gestim
které jsou soucasti bézné komunikace. Pfi komunikaci mé kazdy pohyb téla pfifazen sviij
vyznam a z gramatickych pravidel a kontextu lze odvodit jejich vyznam pravé zarizenimi,
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ktera tento pohyb sleduji. Jiny typ vyuziti gest rukou je pfedstaven v [5], kde je ukdzano
virtualni prostiedi vyuzivajici gesta ruky jako vstupniho a kontrolni zafizeni. Tento systém
predstavuje interaktivni modelovani a simulaci biopolymerti, kde lze k jejich tvorbé vyuzit
pravé pohybt rukou. Zafizeni vyuzivajici gest rukou a pohybti existuje nepfeberné mnozstvi
a jejich pocet bude v budoucnu zrejmé nartistat.

Pouziti sledovacich metod v bezpec¢nostnich systémech nachézi uplatnéni na fadé mist,
kterymi jsou arealy firem pfipadné rodinnych domt, zabezpeceni vefejnych mist policejnimi
kamerami, hlidani v obchodech proti kradezim apod. Pfed samotnym nasazenim bezpec¢nos-
tnich systémi by méla pfedchazet analyza daného prostfedi a nasledna volba vhodného
bezpecénostniho zarizeni a systému. Tomu mize odpovidat pouziti systémil pro venkovni a
vnitini prostory, pouziti systémi se statickou nebo pohyblivou kamerou, systém s tvorbou
zaznamu a dal$im automatickym vyhodnocenim apod.

Dalsi rozsahlou oblasti pouziti sledovacich metod je doprava. V soucasné dobé se nejen
ve velkych méstech zvySuje pocet automobilti a s tim roste i potieba kontroly, sledovani
a Tizeni dopravy. Typickymi zdroji dopravnich dat jsou kamery, které mohou pfinaset in-
formace o dopravé v dané oblasti jako celku, pfipadné sledovat a poskytovat idaje o jed-
notlivych vozidlech. O vozidlech lze napt. zjistovat jejich registrac¢ni znacku, typ vozidla,
rychlost, ale i kdo automobil Fidil. Udaje o poétu projetych aut danou lokalitou nebo
vytizenosti kiizovatek jsou dilezité pro planovani novych dopravnich cest. Tyto udaje vétsi-
nou nejsou zpracovavany primo detekénimi a sledovacimi zafizenimi, kterymi byly pofizeny,
ale jsou posilana do centra sbéru dat k dalsimu zpracovani a vyhodnoceni. Nemalou roli
hraji také bezpecnostni systémy uvnitf aut nebo letadel kontrolujici stav fidice. Vétsina
velkych automobilovych spole¢nosti se podili na vyvoji a nasazeni systému, které sleduji
pohyb o¢i fidi¢e a mizou tak zabranit nehodé zptisobené mikrospankem nebo tinavou.

Kromé uvedenych oblasti pouziti sledovacich metod existuji i dalsi, kde za zminku stoji
napiiklad jesté oblasti jako je 1ékarstvi, vojenska technika, navigacni a satelitni systémy,
apod. Se zvysujici se dostupnosti sledovacich zafizeni a propracovanosti sledovacich algo-
ritmt 1ze ocekavat zvysujici se pocet oblasti nasazeni sledovacich systému.
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Kapitola 3

Casticovy filtr

Céasticovy filtr, oznacovan také jako Sekvencni Monte Carlo Metoda (SMC) [4], pati{ do
skupiny numerickych metod fesicich problém odhadu stavu systému pro nelinedrni a ne-
gaussovské (non - Gaussian) dynamické modely. Tato metoda byla pfedstavena v roce 1993
a od této doby se objevila fada rtiznych podob tohoto algoritmu. Mezi nejéastéji pouzivané
implementace ¢asticového filtru patii condensation algoritmus, bootstrap filtering, inter-
acting particle approximation, a survival of the fittest. V soucasné dobé nachazi vyuziti
v aplikacich zabyvajicich se pocitacovym vidénim, ekonometrii, robotikou a navigaci.

3.1 Bayesovsky odhad

Nelinearni diskrétni dynamicky systém je uvadén jako dvojice - odhad stavu systému z; a
skuteéna hodnota (ziskand méfenim) tohoto stavu z; v ¢ase t [4], [10]:

Tt = ft($t—1,vt—1) (3'1)

Zt = ht(:nt,ut) (32)

kde f je funkce vyvoje stavu systému a funkce h je funkci pro ohodnoceni (méfeni) modelu.
v oznacuje procesni Sum a u; Sum vznikly pri méreni. Z Bayesovského hlediska je sledovani
zalozeno na rekurzivnim vypoctu stavu z;, pficemz do tohoto vypoctu jsou zahrnuty data
z ohodnoceni v ¢asovém intervalu 0 az t. K tomuto tcelu se pouziva funkce pravdépodobnos-
tni hustoty (probability density function pdf). Funkce pdfp(z¢|z1.1) je poéitana rekurzivné
ve dvou krocich, a to predikci a aktualizaci. V predikéni fazi je pouzit pohybovy model 3.1
a za pouziti Chapman—Kolmogorovy rovnice lze ziskat pdf ve tvaru:

P(x¢]z14) = /P(a:t|$t_1)P(xt_1\zlzt_l)dzzt_l (3.3)

Aktualizaéni ¢ast zahrnuje pouziti rovnice 3.2. V ¢ase t + 1 lze aplikovat Bayesovu vétu:

P(Zt|xt)P($t|let71)

P(x¢|z14) = 3.4
o) = P o) G4

pricemz normalizacni konstanta
Play]zrg 1) = / Pyl Pt 211 )das (3.5)
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zavisi na pravdépodobnostni funkci P(z¢|xy).
Zde uvedeny postup nemd analytické feseni a proto je potieba pouzit numerickych
metod. Pro feseni lze pouzit nékterou z metod céasticovy filtr, rozsifeny Kalmantv filtr

nebo grid-based filtr.
@)
\ Ohodnoceni

I

Propagace

Ohodnoceni

— L hi
oo @OO@°° @

Obrazek 3.1: Fungovani ¢asticového filtru, ¢asteéné prevzato z [14].

3.2 Popis ¢asticového filtru

Casticovy filtr piedstavuje implementaci Bayesova filtru vychazejici ze simulace Monte
Carlo metody [10]. Zakladni myslenkou ¢asticového filtru je odhad nové pozice objektu na
zédkladé ndhodné vybraného souboru vzorkiu (¢éstic), které reprezentuji mozny vyskyt ob-
jektu v case na dané pozici. Vyhodou pouziti vzorkt k odhadu nové pozice je, ze neklademe
zadné omezeni na tvar hustoty pravdépodobmnosti vyskytu objektu v obraze. V kazdém
nasledujicim stavu je jednotlivym casticim pfifazovana vaha w na zakladé shody reprezen-
tace dané Castice se skuteénym stavem. Tato vaha odpovida pravdépodobnosti vyskytu
sladovaného objektu na daném misté v case t. Z téchto vah a pozic ¢astic je vypocéten odhad
nové pozice objektu z; = Ef\i 1 xgl)wy) pro normalizované hodnoty vah ZZ]\L 1 wgl) = 1.
K tomu abychom ziskali novou hustotu pravdépodobnosti je zapotiebi provést prevzorkovani
castic. Princip prevzorkovani spociva v tom, ze vytvorime novou sadu ¢astic, kde jejich hus-
tota rozmisténi odpovida poméru vah ¢astic z predchézejiciho stavu. To znamena, zZe ¢astice
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s vys§i vahou maji vétsi pravdépodobnost, ze ve svém okoli budou generovat novou ¢astici.
Princip ptfevzorkovani je patrny z obrazku 3.1.

Vypocty pro jednotlivé kroky ¢asticového filtru jsou uvedeny v kapitole 4, které se vénuje
implementaci programu pro sledovani objekti, ktery je zaloZzen na metodé ¢asticového filtru.
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Kapitola 4

Implementace

Nasledujici kapitola se zabyvéa implementaci a popisem programu, ktery sleduje objekty ve
videu. Znacna ¢ast je vénovana implementaci ¢asticového filtru, ktery predstavuje sledovaci
algoritmus pouzity v programu. Tento program byl vytvofen v programovacim jazyce C++
s vyuzitim knihovny OpenCv, coz je open source knihovna pro pouziti v pocitacovém vidéni
a pro zpracovani obrazu (podrobnéjsi popis v literatufe [11]). Program pouziva objektové
orientovany pfistup pro vytvofeni tfid modelujici sledované objekty a jejich chovani. Pro-
gram byl napsian v opera¢nim systému Windows XP a kdéd je prenositelny i na systémy
s operacnim systémem Unix. Nézev programu po kompilaci je track.

Program track je pouzitelny jak pro sledovani objektd kamerou, tak i pro sledovani ob-
jektt ve video souborech ve formatu .avi. V jednom videu (vstupu z kamery) lze pfitom sle-
dovat vice objektd soucasné. Tyto objekty jsou z implementac¢niho hlediska reprezentovany
jednim ze dvou ruznych modeld. Pouzitymi reprezentacemi jsou barevny RG modelem a
reprezentace tvorend histogramem orientovanych gradienti (HOG). Typ reprezentace ob-
jekti lze béhem prehravani videa meénit, Ize tedy pro dva rtizné objekty v jednom videu
pouzit dvou rozdilnych reprezentaci.

4.1 Navrh programu

Pfi ndvrhu programu lze vychézet z postupt uvedenych v literatute [1], [6], [13]. Zde uvedené
algoritmy c¢asticového filtru mohou byt rozdéleny na dva logické celky:

1. Algoritmus popisujici ¢asticovy filtr
2. Céast popisujici implementaci reprezentace objektt

Zatimco implementaci ¢asti popisujici algoritmus ¢asticového filtr lze vytvorit souhrnné
pro pouziti v rtiznych systémech, vytvoreni reprezentace objekt je casto zavislé na konkrét-
nim pouziti (napt. sledovani objekti s ménici se barvou, tvarem). Pro implementaci reprezen-
taci riznych modeli je vhodné pouzit abstraktni model.

Samotny algoritmus ¢asticového filtru predstavuji nasledujici kroky:

1. Inicializace zahrnuje vytvoreni N ¢astic v okoli objektu, jejichZ rozmisténi odpovida
normalnimu rozdéleni pravdépodobnosti. Sledovanému objektu je na zac¢atku pfifazen
referen¢ni histogram ¢ obsahujici b bini ¢ = ¢ =1,..,b.
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2. Krok ohodnoceni ¢éastic zahrnuje vytvoreni odpovidajiciho histogramu pro kazdou
v 7 o . u . sz . v_ 7
Castici ¢ = pz(. ),u =1,..,b,i=1,...,N a porovnani tohoto histogramu s referen¢nim
histogramem. Na zakladé porovnéani histogramt je casticim prifazena véha, ktera

odpovidéa pravdépodobnosti vyskytu objektu na pozici dané pozici Castice.

3. Normalizace vah vsech ¢astic je urcena vztahem: sz\i 1 wt(l) =1

4. Odhad nové pozice objektu je ziskan z pozic a vah vSech ¢astic: z; = Zf\il :cgi)wgi).

5. Béhem prevzorkovani castic se vytvori nova sada Castic, kterd zohledriuje nové
ohodnoceni a ¢astice s vyssi vdhou maji vétsi pravdépodobnost, ze ve svém okoli
budou generovat novou c¢astici.

6. Nova pozice objektu je vykreslena ve videu.
7. Vypocet se iterativné opakuje od kroku 2.

V jednotlivych fazich algoritmu je vstupem struktura obsahujici informace o stavu ob-
jektu v case t — 1, vystupem je opét tataz struktura ovSem obsahujici iidaje v Case t. Tato
struktura zahrnuje idaje o poctu ¢éastic, jejich distribuci tvorenou pozicemi a ohodnocenim
¢astic a také pozici objektu v soucasném a predchozim stavu.

4.2 Implementace ¢asticového filtru

V této casti je uveden popis konkrétni implementace vyse uvedeného névrhu, jejimz vysled-
kem je program s nazvem track. Implementace je zaloZena na objektovém programovani
obsahujici t¥idu Object pro modelovani vlastnosti a metod sledovanych objektd a t¥idu Ob-
jectlist, kterd zahrnuje préaci s vétsim poctem objektti. Atributy tfidy Object jsou tvofeny
informacemi o objektu a idaji o ¢asticovém filtru. Metody tfidy Object odpovidaji krokim
algoritmu, které jsou uvedeny v navrhu 4.1.

Inicializaci ¢asticového filtru zajistuji metody InitialiseFilter(int w, int h, Options o) a
InitialiseModel(void), pfi¢emz prvni metoda inicializuje pozice a vahy ¢astic a pocatecni
stav Casticového filtru, druhd metoda se stard o vytvoreni referen¢niho histogramu pro
zvoleny model reprezentace ¢astic. Jako parametry jsou predévany inicializa¢ni hodnoty
filtru. Vytvofeni histogramu poskytuje funkce GetHistogram(Histogram™ h, int x, int
y). Parametry x, y jsou soufadnice dané ¢astice a parametr h predstavuje strukturu pro
uloZeni histogramu dané c¢astice. Histogram je vytvaren z nékolika oblasti, které vypliuji
oblast o velikosti objektu v okoli ¢astic. Pro zvysSeni spolehlivosti modelu jsou pixely vice
vzdaleny od stfedu oblasti zapocitavany s nizsi hodnotou podle vahové funkce:

g(r)y=1- exp_r2 (4.1)

kde r je normalizovana vzdalenost od stfedu oblasti. Tento postup je prevzat z literatury
[1]. Ohodnoceni ¢éastic je realizovano metodou Measurement(Ipllmage* A, Ipllmage* B),
pricemZ parametry této metody jsou matice obsahujici aktudlni indexy bint pfifazeny
kazdému bodu v obraze 4.2. Tato metoda pro kazdou ¢astici vytvari histogram a prifazuje
¢asticim jejich ohodnoceni. Ohodnoceni ¢astic je tvoreno metodou CmpHistogram(void),
ktera porovnava histogramu dané ¢astice s referencnim histogramem. Vysledkem porovnani
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je realné ¢islo z rozmezi 0 az 1, pricemz metrika pro porovnani histogramii vychazi z vypoctu
Bhattacharyovy vzdalenosti [6], [11]:

b
d=|1- Z \/p(Tq(“) (4.2)
u=1

Nejlepsi shoda dvou histogramt je vyjadiena 0, zvysujici se hodnota znaci snizujici se shodu
histogramii. Vaha i-té castice je poté dana ohodnocenim:

w® = exp 202 . (4.3)

Odhad nové polohy objektu je pocitin v metodé RunFilter(void). Vypocet odhadu
nové polohy objektu je stanoven z pozic vSech castic a jejich vah podle odhadu stavu 4.
Metoda RunFilter(void) zaroven zahrnuje vypocet rychlosti objektu v = x; — x4_1 pro
pouziti v dynamickém modelu, ktery ma tvar:

T =2t +v + N(0,%) (4.4)

Implementace prevzorkovani ¢astic je obsazena v metodé Resampling(void). Tato
metoda vytvar novou sadu ¢éastic (wil), wgl))i =1,..., N s vyuzitim normalizované kumula-
tivni pravdépodobnosti:

9=, (4.5)
) = (=1) 4 (@) (4.6)

Algoritmus je zaloZen na nalezeni nejmensiho &sla j pro které ¢U) > r, pfidemz r je ndhodné
vygenerované ¢islo z intervalu 0 az 1 podle rovnomérného rozlozeni. Céstice j poté ve
svém okoli generuje novou &stici i tak, ze 2 ~ z(). Tento postup je opakovan pro
vSech N ¢astic. Posledni metodou tiidy Object je metoda Drawing(Ipllmage* img, float
sw, float sh, bool v, bool t, bool m), kterd zajistuje vykresleni nové pozice objektu ve
videu a pripadné zobrazeni trajektorie objektu a rozmisténi ¢astic podle nastaveni hodnot
predavanych parametra.

K sledovani vétsiho poc¢tu objekti ve videu slouzi t¥ida Objectlist. Tato tf¥ida obsahuje
seznam vsech objektt, které jsou sledovany. Obsahuje metody pro pfidani nového ob-
jektu AddObject(Ipllmage* img, Options o), zruseni sledovaného objektu DeleteOb-
ject(int m) a sledovéni vSech objekti ObjectTracking(Ipllmage* img, int c). Metoda
ObjectTracking(Ipllmage* img, int c) postupné prochazi seznam vsSech objektt a pro
kazdy objekt vold metody tiidy Objekt v piislusném potfadi. Tento proces se opakuje
pro kazdy novy snimek videa pro ziskdni nového stavu. Ttida ObjectList také obsahuje
metodu Event(Ipllmage* img, int c¢), kterd reaguje na vstup uzivatele (zruseni objektu,
vybér objektu, sledovani trajektorie, zobrazeni aktualniho rozmisténi ¢astic).

Implementace Modeli pro reprezentaci objekti

V programu track jsou implementovany dva modely pro reprezentaci objektd. Témito mod-
ely jsou barevnym RG modelem a HOG modelem. Algoritmus je zaloZen na vytvareni a
porovnavani histogramt, které reprezentuji dany model. Nejprve jsou kazdému bodu obrazu
pfifazeny indexy podle typu modelu. Tyto indexy uréuji ¢islo binu histogramu, do néhoz
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dany bod obrazu spada. Kazdy bod obrazu ma pfifazeny dva indexy I, Is a do histogramu
o indexech I; a Is se pficte hodnota podle vahové funkce 4.1. Hodnoty indext I, I jsou
pro barevny RG model jsou pocitany podle rovnic 4.7, pro HOG model podle rovnic 4.8:

bnR nG
L=—" L=— ™ 4.7
'""R+G+B? R+G+B (47)
bn [dx? + dy? bn de.
L= S, il B 4.
1= 255 2= g larctan(G) + 5) (48)

pfi¢emz bn znad¢i pocet bini ve vysledném histogramu, R, G, B barevné slozky pixelu
v daném bodé a dz, dy pfedstavuji zménu intenzity v tomto bodé. Z téchto indexi je
potom sestaven histogram pro dany model a to tak, ze histogram je tvoren vSemi body
z okoli ¢éastice o velikosti sledovaného objektu.

Vypocet poli indexti pro jednotlivé modely je soucasti tfidy Objectlist a objekttim tiidy
Object jsou predavany jako parametry. Tim je kazdé pole indexti pro dany model a snimek
pocitano pouze jednou.

D © @ TRACKER 2 © ® TRACKER

"

Obrazek 4.1: Ukazka distribuce ¢astic a trajektorie objektu.

4.3 Popis programu

Vysledny program track funguje jako konzolova aplikace. Vstupem programu je video ve
formatu .avi (spousténo s parametrem -video nazev_video souboru) nebo vstup pies kameru
(spousténo s parametrem -camera). Po spusténi programu s pfislusnym vstupem se oéekava
oznaceni objektu, ktery se bude sledovat. Oznaceni objektu lze provést pravym tlacitkem
mySi. Pocet objekti, které lze sledovat v jednom videu, neni omezen. S vysokym poctem
objekti ovSem rostou vypocetni naroky programu a sledovani miize byt pomalé. Béhem sle-
dovani objekti lze zobrazit rozmisténi ¢astic 4.1, sledovat trajektorii objektu 4.1, pripadné
ménit model reprezentace objektil. Zapnuti téchto a dalsich vlastnosti lze zjisti vypsanim
napovédy (parametr -help) nebo v souboru Readme na pfilozeném DVD. Pomoci parametri
programu lze nastavit vlastnosti ¢asticového filtru kterymi jsou pocet ¢astic, pocet bind his-
togramu, velikost oblasti na které je rozdélen sledovany objekt a typ modelu. Program lze
spustit taktéz v testovacim rezimu. Tento rezim spoleéné s vyhodnocenim tspésnosti sle-
dovani programu track jsou uvedeny v kapitole 5.
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Kapitola 5

Testovani

Uspésnost sledovaciho algoritmu, ktery je sou¢asti programu track (kapitola 4), byla ovéfena
sadou testtl a experimentti. Testy byly provedeny na nékolika video souborech se zamérenim
na ziskani vysledki pro rizné nastaveni parametru sledovaciho algoritmu a celkové stanoveni
uspésnosti sledovani. Testovani programu probihalo na video souborech poskytnutych ts-
tavem pocitacové grafiky a multimédii (UPGM).

5.1 Implementace a pouziti testi

Soucasti vytvoreného programu track je testovaci rezim pro testovani sledovaciho algo-
ritmu. Tento testovaci rezim je implementovan piimo jako soucast programu track a lze jej
spustit pridanim vstupniho parametru -test pfi spousténi programu. Za timto parametrem
se ocekava nazev souboru, ktery obsahuje anotacni zdznamy pro dany video soubor. Jako
soubor s anota¢nimi zédznamy lze pouzit soubor, ktery obsahuje zdznamy v nasledujicim
tvaru:

id ¢as x y w h

S vyznamem:

Id je ¢islo sledovaného objektu

Cas udava dobu, ve které se ma porovnat anota¢ni zédznam s pozici ziskanou pro-
gramem, cas je udavan v milisekundach

e X-ova soutadnice levého horniho rohu sledovaného objektu
e Y-ova souradnice levého horniho rohu sledovaného objektu

Siika sledovaného objektu

e Vyska sledovaného objektu

Zaznamy jsou oddéleny mezerou (pfipadné jinym bilym znakem) a kazdy zdznam je ukoncen
prechodem na novy fadek. U zaznami se o¢ekava uspofadani podle casu.

Samotnd metoda provadéni testd je zaloZena na porovnavani zdznamui uvedenych v an-
ota¢nim souboru s pozicemi, které jsou ziskdny programem. Vysledkem porovnavani jsou
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hodnoty true positive (pozice objektu ziskana programem se shoduje se zdznamem v an-
otaci) a false positive (pozice objektu ziskand programem se neshoduje se zdznamu v an-
otaci). Urceni zda je vysledkem true nebo false positiv je dano procentualni shodou mezi
anota¢nim zédznamem a pozici ziskanou programem. Pokud je prinik pozic vétsi nez 50%
obsahu plochy kterou zabird objekt, pak je vysledek true positive. V opecném ptipadé je
vysledek false positive.

Vystupem programu v testovacim rezimu je zdznam obsahujici tdaje, které maji tvar:

id ¢as : xywh —> xywh —> p — > true/false positive

s vyznamem stejnym jako u vstupu, kde navic prvni ¢tvefice x y w h oznacuji pozice
ziskané anotacemi a druha c¢tvefice pozice ziskané programem, p je shoda vyjadfend pro-
centy pro dany zaznam. Na konci vystupu je uveden souhrn udaji ve tvaru, ktery shrnuje
celkovy pocet true a false positive vysledkt pro kazdy sledovany objekt. Ukazku vstupnich
anotaci a vystupt testil lze nalézt na ptilozeném DVD.

5.2 Vyhodnoceni testi

Samotné testovani programu bylo rozdéleno do dvou skupin testi. V prvni skupiné testu
se sledovaly pozice hlav osob ve tifech ruznych video souborech, pricemz v kazdém videu se
vyskytovaly dvé az tii osoby. Délka sledovani osob se pohybovala od 1 minuty 43 sekund az
po 5 minut 28 sekund. V této skupiné testd byly nastaveny parametry sledovaciho algoritmu
na vychozi hodnoty programu tj. pocet ¢astic 100, pocet binti 16 a rozdéleni objektt na
oblasti o velikosti 5 x 5 pixeld. Tento test byl proveden pro dva modely reprezentace objektt
RG model a HOG model. Vysledky testt pro jednotliva videa a osoby jsou uvedeny v tabulce
5.1.

Cislo testu Video Osoba | TP (RG) | FP(RG) | TP(HOG) | FP (HOG)

1 s0_ss2_r2_cl.avi 0 73 3 54 22

2 s0_ss2_r2_cl.avi 1 75 1 22 54

3 s0_ss2_r2_cl.avi 2 86 55 22 119

4 sl_ssl_rl_cl.avi 0 74 272 196 150

5 sl_ssl_rl_cl.avi 1 224 184 214 194

6 sl_ss2_r2_cl.avi 0 389 80 307 162

7 sl_ss2_r2_cl.avi 1 74 13 69 18

8 sl_ss2_r2_cl.avi 2 143 89 40 192
Celkem 1138 697 924 911

Tabulka 5.1: Vysledky tetsti pro vychozi nastaveni programu.

Ze ziskanych hodnot byla sestavena ROC kiivka (obrazek 5.1), kterd ukazuje vysledky
pro pouzité modely reprezentace. Jak je vidét se zvySujicim se poctem sledovanych zaznamu
ma lepsi uspésnost HOG model.
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Obrazek 5.1: ROC kiivka.

V druhé skupiné testt se sledovaly objekty, kterymi byly opét osoby. Na rozdil od prvni
skupiny testti se zkoumal v této sadé testi sledovaci algoritmus pro riizné nastaveni jeho
vlastnosti. Témito sledovany vlastnostmi byly:

e Pouziti riznych modelt reprezentace (RG barevny model a HOG model)
e Nastaveni ruzného poctu c¢astic

e Nastaveni rizného poc¢tu bind histogramut

e Rozdéleni sledovanych objektti ne mensi oblasti o rtizné velikosti

Tento test byl proveden na videu s nazvem sl_ssl_rl_cl.avi v celkovém poctu 24 testit na
754 vzorcich (tj. zdznami v anota¢nim souboru) pro kazdy test. V uvedeném videu byly
sledovany dvé osoby, prvni z nich pod dobu 4 minuty 44 sekund, druhé& po dobu 5 minut
28 sekund. Hodnoty true/false positive v tabulkach jsou uvedeny v souctu pro obé osoby.
Ziskané vysledky jsou shrnuty v tabulkach 5.2, 5.3, 5.4 a grafech 5.2, 5.3, 5.4. Grafy byly
vytvofreny z data uvedenych v tabulkach. Kazdy graf ukazuje tispésnost sledovani uvedenou
v %, pfi¢emz tato hodnota byla ziskédna jako pocet true positive vysledki vydéleno celkovym
poctem zaznamil v anotaci.

Z uvedenych grafi je patrné chovani ¢asticového filtru implementovaného v programu
track pro rtizné vstupni hodnoty. Jestlize se zvysuje pocet Castic, ii¢innost sledovani algo-
ritmu se méni jen nepatrné. V piipadé zmény poctu bind a velikosti oblasti, na které je
rozdélen sledovany objekt se tispéSnost sledovani méni vyraznéji. Obé tyto nastaveni souvisi
s reprezentaci objektd, pricemz rizna nastaveni zptisobi pro dany model jinou zménu.

Uspésnost sledovaciho algoritmu lze tedy zvysit vhodnym nastavenim parametrtl sou-
viseji s danou reprezentaci.
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Obréazek 5.2: Uspésnost ¢asticového filtru v zavislosti na poétu ¢astic.
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Obréazek 5.3: Uspésnost ¢asticového filtru v zavislosti na poétu bint.

70

60 —

50 -

40 -

30 -

20

Uspésnost sledovani [%]

RG model
HOG model

Velikost oblasti [px]

16 18

Obrézek 5.4: Uspésnost ¢asticového filtru v zavislosti na velikosti oblasti.
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¢islo testu model pocet éastic | pocet binua | rozdéleni na oblasti | TP | FP
1 RG model 50 4 5%x5 300 | 454
2 RG model 100 4 5x5 298 | 456
3 RG model 500 4 5x5 296 | 458
4 RG model 1000 4 5x%x5 302 | 452
5 HOG model 50 4 5x5 356 | 398
6 HOG model 100 4 5X5H 410 | 344
7 HOG model 500 4 5x%x5 350 | 404
8 HOG model 1000 4 5x5 346 | 408
Tabulka 5.2: Vysledky testu pocet Castic.
¢islo testu model podéet éastic | pocet binu | rozdéleni na oblasti | TP | FP
9 RG model 100 4 5X5H 298 | 456
10 RG model 100 8 5%x5 303 | 451
11 RG model 100 16 5x5 345 | 409
12 RG model 100 32 5X5H 473 | 281
13 HOG model 100 4 5 x5 410 | 344
14 HOG model 100 8 5x5 300 | 454
15 HOG model 100 16 5X5H 315 | 439
16 HOG model 100 32 5%x5 261 | 493
Tabulka 5.3: Vysledky testu pocet bini.
¢islo testu model pocet éastic | pocéet bina | rozdéleni na oblasti | TP | FP
17 RG model 100 4 5x5 298 | 456
18 RG model 100 4 8x 8 301 | 453
19 RG model 100 4 12 x 12 408 | 346
20 RG model 100 4 16 x 16 420 | 334
21 HOG model 100 4 5XH 410 | 344
22 HOG model 100 4 8% 8 279 | 475
23 HOG model 100 4 12 x 12 330 | 424
24 HOG model 100 4 16 x 16 492 | 262

Tabulka 5.4: Vysledky testu velikost oblasti.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo seznamit se s vybranymi detekénimi a sledovacimi meto-
dami a dale ovéfit ¢innost c¢asticového filtru v konkrétni aplikaci a porovnat dosazené
vysledky pro rtizné vstupni hodnoty pomoci testovani. Tento cil se podafilo splnit v podobé
a rozsahu popsaném v kapitolach jedna az pét.

V {vodni, prvni kapitole, jsou uvedeny postupy vedouci k detekci objekti ve videu a
déle jsou zde predstaveny nékteré detekéni metody. V navaznosti na detekci objektti jsou
v druhé kapitole predstaveny vybrané sledovaci metody s popisem jejich vyuziti. Teoretickou
¢ast prace uzavira tieti kapitola vénujici se ¢asticovému filtru.

Ve ¢tvrté kapitole je uveden navrh a postup pti vytvareni konkrétniho programu s nazvem
track, ktery umoznuje sledovani objektt. Tento program pouziva ke sledovani metodu ¢és-
ticového filtru pro dvé rtzné reprezentace objektt zalozené na informacich o barvé a infor-
macich o tvaru objektu. Vysledny kéd programu je umistén na pfilozeném DVD a je mozné
jej pouzit k vyzkouseni. Celkova tspésnost sledovaciho algoritmu byla ovéfena sadou testi,
jejichz vysledky jsou uvedeny v paté kapitole. Vysledky nékterych testi poukazaly na vlast-
nosti vytvoreného programu a na moznosti dalsiho zlepseni a vyvoje programu. Provedenim
testd na implementovanych modelech reprezentace objektt byla zjisténa zavislost iispésnosti
sledovani na vhodné volbé reprezentace a nastaveni parametri této reprezentace.

Do budoucna lze pocitat s dalsim vyvojem a zlepsovanim sledovaciho algoritmu a pro-
gramu, ktery je popsan v kapitole 5. Tento program by mohl byt doplnén o automatickou
detekci objektt nékterou z metod uvedenych v kapitole 1. Automatickd detekce objektu
by umoznovala Sirsi pouziti programu v riznych systémech, které by tak nebyly zavislé na
ru¢nim oznaceni objekti, které se maji sledovat.

Dalsi navrhované vylepseni programu je zaméieno na piridani adaptivniho pfizptisobovani
se objektim béhem sledovani. V soucasnosti se v programu track pouzivad model reprezen-
tace bez adaptace. V tomto piipadé se predpokladé, ze zmény barev a tvaru objekti jsou
omezené, nebo Ze jsou tyto informace dopfedu zndmy. Ve vétsin€ redlny pripadech je tomu
ovSem praveé naopak a vyrazné zmeény velikosti, tvaru, natoceni nebo jasu znemozni Gspésné
sledovani objekti programem.

Jedno z navrhovanych vylepseni programu se tyka také pouziti dalsiho modelu pro
reprezentaci objekti. Soucasné pouzivané reprezentace jsou zalozeny na jednoduchych in-
formacich o jasu a tvaru objektu, jejichz presnost s vyraznymi zménami tvaru a barvy
objektt klesa. Pouziti nékterych reprezentaci zalozenych na klasifikaci a detekci vyznam-
nych bodu by prineslo celkové zlepSeni sledovani. Mezi takovéto reprezentace pati napft.
SIFT [15].

25



Budouci vyvoj taktéz pocita s vytvorenim uzivatelského rozhrani, které by piineslo
prehlednéjsi a vice intuitivni ovladani s moznosti interaktivniho nastaveni fady parametrt
béhem sledovani. Toto grafické uzivatelském rozhrani by meélo také obsahovat moznosti
grafického zpracovani ziskanych vysledkt napriklad v podobé grafii, porovnavani trajektorii,
zobrazovani uspésnosti sledovani, apod.
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