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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva separaci pohyblivych objektii od statického, neménného
pozadi ve video sekvenci. V praci jsou popsany bézné metody separace a pristup vyu-
Zivajici tzv. ridké reprezentace signalu. V praktické Casti prace byla vytvorena videa, na
kterych je ovérovan navrzeny algoritmus implementovany v prostfedi Matlab, slouzi k
ziskani pozadi z posloupnosti zarusenych snimk{ a nasledné porovnani metod.
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ABSTRACT

This diploma thesis deals with separation of moving objects from static unchanging bac-
kground in video sequence. Thesis contains description of common method of separation
and approach based sparse signal representation. In the practical part of thesis, there
were created video sequences, which are used to verify designed algorithm implemen-
ted in Matlab interface, disegned to obtain separated background from damaged video
frames.
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UVOD

Tato diplomova prace se zabyva problematikou separace pozadi z narusené statické
video sekvence. V dnesni dobé rozvoje chytrych technologii a prevazné chytrych
telefonti, kdy se jednotlivi vyrobci predhani ve vyvoji nejlepsiho fotoaparatu na trhu,
at uz co do rozliseni, snimace nebo umélé inteligence. Porizeni fotografie, stejné
tak videa, je mozné béhem nékolika vterin, s moznosti okamzitého sdileni mezi
dalsi uzivatele. Jisté kazdy z nas jiz nékdy zazil situaci, kdy si chtél vyfotografovat
zajimavou budovu na dovolené nebo vyleté a pred timto fotografovanym objektem
prosli ndhodni chodci nebo projel automobil, ¢ jiny rusivy element, ktery snimek
foceného pozadi znehodnotil. A presné tato, zdanlivé nefesitelna situace, je motivaci
pro vznik tématu této diplomové prace a vytvoreni aplikace pro separaci.

Jiz v roce 2013 prisla na trh tchajwanska firma HTC s novym chytrym telefo-
nem One, s prevratnym fotoaparatem nazvanym Zoe. Prednosti nové technologie
fotoaparatu byl predevsim novy typ senzoru s vétsi plochou svétlocivnych bunék.
Hlavni odlisna funkce fotoaparatu ovsem spocivala v tom, ze porizovani videa a fo-
tek nezacinalo ve chvili stisknuti spousté, ale chvili pfed ni. Coz na jednu stranu
znamenalo vétsi narocnost na pamét a spotfebu energie, avsak na strané druhé byly
velice zajimavé moznosti prace s fotografii/video sekvenci. Diky zaznamenéni vét-
stho poctu snimki (asi tfivtefinovou sekvenci snimki) bylo mozné pii fotografii vice
poctu lidi vybrat u konkrétniho obliceje povedeny tismév bez mrknuti nebo také pri
sekvenci snimki akéniho zabéru vlozit do jedné fotografie pohybovany objekt v case,
ale pfedevsim potom funkci mazani objekti. Pri foceni pozadi s rusivymi objekty
na snimku telefon primo nabidl vymazani nékterych nechténych objekti. Jedna se
o stejnou problematiku jako v této praci, s tim rozdilem, ze v chytrych telefonech
HTC byla funkce implementovana jako funkce v postprocessingu.

7 vyse uvedeného prikladu vyplyva, Ze se jedna o ziskdni neménného pozadi ze
zaruseného statického video snimku, vlivem pohybujicich se rusivych elementi, které
bychom mohli nazvat poptredim. Zkusenéjsi fotografové, ¢i grafici jisté znaji funkci
statistika v programu Photoshop od firmy Adobe, kterd je doposud hojné vyuzivand
a slouzi k ziskani separovaného, nezaruseného pozadi. Tato medianova metoda bude
blize rozebrana v prvni kapitole.

V tvodni kapitole jsou popsany teoretické zaklady videosignald, kratky vhled
do historie digitdlniho videa a zakladni parametry video signali. Je zde popsano
digitalni zpracovani obrazu, jelikoz toto téma tzce souvisi se zpracovanim videa,
které si jednoduse predstavujeme jako rychlou sekvenci snimkt. V dalsi ¢asti jsou
popsany prvky zrakového vnimani a naznacena struktura lidského oka, protoze se
techto znalosti vyuziva, at uz pri konstrukei digitalnich video kamer, ¢i fotoaparatu,

tak napriklad pri komprimaci nebo vhodném nastaveni zakladnich parametria vi-
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deo sekvence. Nasledné je kratce popsana kolorimetrie, barva a barevné prostory,
které navazuji na fyziologickou podstatu oka a lidského vnimani, coz je v praxi také
vyuzivano. Je zde detailnéji rozebrana tloha oddéleni pohybujicich se objektt od
pozadi a popsana vyse zminovand medianova metoda, ktera je demonstrovana na
vlastnich video snimcich a primarné ovérena za pomoci medidnové statistiky, v pro-
gramu Adobe Photoshop. Je zde popsano oddéleni pozadi ze sekvence zarusenych
snimkt vyuzitim tohoto softwaru.

Dalsi ¢ast diplomové prace popisuje fidkost a nizko hodnostni reprezentaci, pro-
toze prave ridka reprezentace signali je v poslednich desitkach let, az do soucasnosti,
velkym a stale se rozvijejicim trendem pro zpracovani video dat, pro rizné aplikace.
Popséano je také komprimované snimani, které nabourava klasickou strukturu a sou-
visi s Tidkosti. Jsou zde také popsany proximalni metody TeSeni.

Treti kapitola se vénuje jiz praktické casti, kde je popsdna metoda oddéleni
pozadi pomoci medidnu v programu Matlab. Jejimz vysledkem je shodnd funkce s
funkci statistika v programu Adobe PS, predstavené v tivodni kapitole. Je zde také
kratka sekce vénovana potizeni testovacich video sekvenci.

Predposledni ¢ast se vénuje konkrétni implementaci navrhu feseni pomoci id-
kych reprezentaci. V ramci této kapitoly je proveden i experiment v programu
Matlab a na konkrétnich ziskanych video datech provedeno ovéreni téchto metod.

Posledni c¢ast je vénovana porovnani, vyhodnoceni a srovnani dvou pouzitych

metod, na niz navazuje zaver.
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1 VIDEOSIGNALY A JEJICH ZPRACOVANI

Zjednoduseneé si lze video predstavit jako rychlé st¥idani jednoho snimku za druhym,
¢imz vyvolava pro lidsky mozek iluzi plynulého pohybu. Historicky vyvoj video sig-
nalt je tedy tzce spjaty s vyvojem a zpracovanim obrazu samotného. Video by
tedy Slo nazvat ,obrazovou sekvenci®, protoze ¢asové proménny obraz je reprezen-
tovan Casovou posloupnosti statickych snimku/obrazktu. Pred vyvojem digitalniho
zadznamu a zpracovani videa resp. obrazu bylo tradi¢né zaznamenavano, ukldadano a

prendseno v analogové podobé. [I]

1.1 Historie digitalniho videa

Historie digitalni kinematografie se datuje ke konci osmdesatych let minulého stoleti,
kdy registrujeme prvni snahu firmy Sony. Uplné prvnim digitalnim snimkem na svéte
byl film Rainbow z roku 1996, ktery byl jako prvni pofizeny a zpracovany digitalné.
Nicméné za prvni celovecerni film pro komercéni tucely, ktery byl vyhradné natocen
a zpracovan na digitalnich zafizenich, je povazovan film Broadcast z roku 1998.
Tento rok také souvisi s prvni vyrobou rekordéri a profesionalnich kamer HDCAM

s rozlisenim 1920 x 1080 pixeli, zaloZenych na technologii CCD. [2]

1.2 Parametry videa

Vv

pamét zafizeni, bylo nutné data komprimovat. Cilem komprese dat je tedy snizeni
jejich objemu, méritelného v bitech. Kodek (angl. codec) je softwarovy nebo hadrwa-
rovy prvek, ktery zakoduje resp. dekdéduje datovy tok. Parametry digitalniho obrazu
jsou vyska, sitka a barevna hloubka. Vyska a sitka se obecné oznacuje jako rozliseni,
coz plati i pro video. Dalsimi dtlezitymi parametry digitalniho videa je predevsim
snimkova frekvence (frame rate), kterd nam udava pocet snimki za vtefinu. A jak
jiz bylo napsano, datovy tok nam urcuje pocet biti za jednu vterinu. Video kodek je
pak kodek videa, popsany vyse, ktery uklada video tok do tzv. multimedialniho kon-
tejneru, diky kterému je mozna kombinace riznych multimedialnich datovych sou-
bortl, jako napifklad audio, video nebo titulky, do jednoho souboru. Castou chybou
je zaménovani pojmu videokodeku s formatem videa. Formatem je minén konkrétni
standard /specifikace, na rozdil od kodeku, ktery je jeho konkrétni implementaci. [3]

Dalsim parametrem souvisejicim se snimkovou rychlosti jsou uzivané standardy-
/normy. PAL standard, pouzivany zejména v Evropé, Asii a Austrélii, stejné jako

SECAM, uzivany ve Francii, Rusku a ¢asti Afriky, specifikuje 25 snimku za vtefinu.
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NTSC standard, uzivany v USA, Kanadé a Japonsku, je specifikovan jako 29,97
snimkt za vtefinu. Nicméné uziti téchto standardi s prichodem digitalniho zaznamu
a zpracovani neni z geografického hlediska tak striktni. Naopak s vyvojem nejmoder-
néjsich technologii je tendence vytvorit zaznam v co nejvétsim mozném objemu dat
a posléze jej vhodné zpracovat, podle jeho vyuziti. Nicméné u snimkové frekvence
neplati pravidlo ¢im vice, tim lépe. Aby mél lidsky mozek pocit, ze je obraz plynuly,
staci snimkova frekvence asi 16 snimki za vtefinu. Vyssi snimkova frekvence, radove
120 nebo 240 i vice, se pouziva predevsim pro zpomalovani video zabérta. Jednim z
poslednich parametrii, které si uzivatel video kamery nebo digitalni zrcadlovky voli,
je vybér snimkovani mezi prokladanym (interlaced) a progresivnim (progressive).
Rozdil mezi témito dvéma rezimy je v samotném snimkovani. Progresivni snimko-
vani aktualizuje pro kazdou novou skenovaci dobu vsechny radky v kazdém snimku
v sekvenci. Prokladani, kdy se se¢tou liché fadky z jednoho snimku se sudymi radky
ze druhého, bylo vynalezeno jako zpusob, jak omezit blikani (aliasingu) v mecha-
nickych a CRT video displejich, bez zvyseni poc¢tu kompletnich snimkii za vtetrinu,
zaroven je pohyb pro oko plynulejsi.

Pokud bychom méli dvé videa, jedno s rozlisenim 640 x 480 pixelti a druhé 800 x
600, jejich pomér stran (angl. aspect ratio) je 4:3. Tento pomér je typicky pro pouziti
nesirokotihlého obrazu. Druhym hojné vyuzivanym sirokothlejsim pomérem je 16:9,
coz je dano tim, ze pixel nemusi byt vzdy c¢tvercovy. V dnesni dobé ohromného
vyvoje technologii se napt. v chytrych telefonech nevyuziva striktné poméru 16:9,
ale rliznych nasobkii.

Datovy tok urcuje mnozstvi dat prenesenych za jednu sekundu video zdznamu,
podili se tedy na vysledné velikosti videa, jeho jednotkou je bps (pocet bitu za
vterinu). Stejné jako u snimkové frekvence, vyslednd kvalita nezdlezi primarné na co
nejvyssim datovém toku, ale predevsim na pouzitém video kodeku. Pouzivaji se dva
druhy datovych tokii. Prvnim z nich je konstantni datovy tok CBR, ktery ma pevné
danou hodnotu a tudiz se béhem videa neméni. Naproti tomu variabilni datovy tok
VBR miize velmi ovlivnit vyslednou velikost videa, jelikoz jeho velikost se mtze
meénit v zavislosti na dynamice scény a zmén v obrazu. Kdy u dynamickych scén a
akcnich zabért je datovy tok vyssi, néz-li u statickych scén a zabéri, kde se obraz
prilis neméni, ¢imz lze dosdhnout podstatné mensi velikosti, ale zachovani vysledné
kvality u dynamickych scén.

Pro posouzeni video kvality slouzi objektivni hodnoceni, jako naptiklad para-
metr pomeér Spickového signalu k sSumu PSNR nebo subjektivni hodnoceni pomoci
expertniho pozorovani. Mnoho téchto subjektivnich metod je popsano v doporucené
ITU-R. [4, [5, 6]
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1.3 Digitalni zpracovani obrazu

Obraz muze byt definovan jako dvourozmérna funkce f(z,y), kde x a y jsou pro-
storové (rovinné) souradnice a amplituda f v kazdém paru soutadnic se nazyva
intenzita nebo Sedd uroven obrazu v bodé. Kdyz z,y a hodnota amplitudy f jsou
vSechny konecné, diskrétni velic¢iny, nazyvame obraz digitalnim obrazem. Digitalni
obraz se tedy sklada z kone¢ného poctu prvki, z nichz kazdy méa konkrétni umis-
téni a hodnotu. Tyto prvky se oznacuji jako obrazové prvky nebo pixely. Pixel je

nejpouzivanéjsi termin pro oznaceni prvki digitdlniho obrazu.

1.3.1 Vzorkovani a kvantizace obrazu

Proces vzorkovani odvozuje diskrétni sadu datovych boda v (obvykle) jednotnych
vzdalenostech. Ve své nejjednodussi podobé je vzorkovani vyjadieno matematicky,
jako nasobeni puivodniho obrazu funkci, ktera , méri“ jas obrazu v diskrétnim umis-

téni nekonecné sirky /plochy/objemu v 1-D/2-D/3-D pripadech.
filn - Ax] = fla] - s[z;n - Ax], (1.1)

kde f[x] je rozlozeni jasu vstupniho obrazu, s[x;n-Ax] funkce vzorkovani a f[n-Ax]
je vzorkovany vstupni obraz, definovany v souradnicich n - Ax.

Pro (ponékud méné prisny) tcel mizeme uvazovat vzorkovaci funkci jako ,,uchy-
ceni“ hodnoty funkce spojité vstupni funkce f[x,y] na specifickd mista oddélend

jednotnymi intervaly Az a Ay, kde Az = Ay:
fsln,m] = fln - Axz,m - Ay]. (1.2)

Jinymi slovy, pod koberec se zametaji nékteré detaily.

Proces kvantovani (A /D konverze) prevadi spojitou hodnotu energie (,,svétlosti*
nebo ,jasu“), mérenou ve vzorku (nebo odvozeném signalu, jako je napéti mére-
ného signélu), k jednomu z diskrétnich soubort Sedych trovni (nékdy zvany jako
digitalni pocet, i kdyz jeho zkratka ,DC“ miuze byt zaménovana se zkratkou pro

stejnosmérny proud). Napriklad méfeny signdl ve vzorku umisténém v [20, y0] muze

byt f[z0,y0] = 1,234567890 - - - mmg. Toto ¢islo je prevedeno na néjakou celociselnou
hodnotu, tfeba f, = 42. Rozsah povolenych celych ¢isel je urcen riznymi faktory v
kvantizeru. Napfiklad bychom mohli mit 0 < f; < (f;)maz, kde maximalni hodnota
(f4)maz je ddna poctem bitl v kvantizeru: (f,)mae = 28 —1 = 255 pro 8-bitovy kvan-
tizer a (f,)maz = 22 —1 = 4095 pro (stéle castéjs) 12-bitovy kvantizer ve védeckych
digitalnich kamerach. [7]

Vysledkem reprezentace digitalniho obrazu, po kvantovani a vzorkovani, je tedy

matice redlnych ¢isel o velikosti m Fadku a n sloupcu. [§]
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1.4 Prvky zrakového vnimani

Ackoliv oblast digitalniho zpracovani obrazu je postavena na zakladech matematic-
kych formulaci, lidska intuice a analyza hraji istfedni roli pti vybéru jedné techniky
oproti druhé, jelikoz volba je ¢asto zalozena na subjektivnim vnimani. Proto je
vhodné rozvijeni chapani lidského vizualniho vnimani, alespon v zakladnim pokryti
jednotlivych aspektii, zejména v mechanice a parametrech souvisejicich s utvarenim
obrazu v oku. Pochopeni fyzického omezeni lidského vidéni a porovnani lidského a
elektronického zobrazovani, z hlediska rozliSeni a schopnosti prizptisobeni zménam

v osvétleni, jsou nejen zajimavé, ale také dulezité z praktického hlediska. [§]

1.4.1 Struktura lidského oka

Obrazek 1.1 ukazuje zjednoduseny horizontalni prifez lidkého oka. Oko je témér
koule s prumérem asi 20 mm. Sténu oka tvori t¥i vrstvy: zevni vazivova (rohovka a
bélima), stfedni cévnatd (cévnatka, Fasnaté télisko a duhovka) a vnitini (sitnice).
Rohovka je tuhd, prihledna tkan, pokryvajici predni povrch oka. Rohovka s bélmem

je spojité neprithlednd membrana, ktera uzavira zbytek optického globu. Cévnatka

rohovka

stfedni vrstva
ocni koule

pfedni ofni komora
komorové voda
zadni o&ni komora

duhovka
zonule ‘ Fqsp ate
ciliami ~ \\ télisko
cévnatka
bélima _~
cévy 7, .
prokavujici q~ sitnice
sitnici Zluta skvrna
fovea

Obr. 1.1: Prutez lidského oka (pfevzato z [9]).

lezi primo pod bélmem, jako membrana obsahuje sit krevnich cév, které slouzi oku
jako hlavni zdroj vyzivy. Dokonce i drobné poranéni cévnatky, ¢asto mylné nepo-

vazované za vazné, muze casto vést k vaznému poskozeni oci, v dusledku zanétu,
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ktery omezuje pritok krve. Povrch cévnatky je silné pigmentovany, a proto pomaha
snizit mnozstvi vnéjsiho svétla vstupujiciho do oka a zpétného rozptylu uvnitt o¢ni
bulvy. Na vnéjsi strané je cévnatka rozdélena na rasnaté télisko a duhovku, ktera se
uzavird nebo rozsiruje se vstupujicim mnozstvim svétla do oka. Centralni otvor du-
hovky (zornice) se méni v pruméru od priblizné 2 do 8 mm. Pfedni strana duhovky
obsahuje viditelny pigment oka, na rozdil od zadni ¢asti, kterda obsahuje pigment
cerny.

Cocka je tvofena soustiedénymi vrstvami vldknitych bunék a je zavésena vldkny,
které se pripojuji k fasnatému télisku. Obsahuje 60 az 70% vody, asi 6% tuku a je zde
obsazeno nejvice bilkovin v oku. Cocka je zbarvend mirné zlutou pigmentaci, ktera
se s vekem zvysuje. V extrémnich ptipadech muze dochézet, vlivem vychyleni c¢ocky,
k Sedému zékalu a ztraté jasného vidéni. Cocka absorbuje piiblizné 8% spektra
viditelného svétla. Infracervené a ultrafialové zareni je znacné pohlcovano proteiny
ve strukture oka a v nadmérné mite jej mohou poskodit. Nejvnitinéjsi membranou
oka je sitnice, ktera lemuje vnitiek celé zadni casti stény oka. Jestlize je oko spravné
zaostTeno, svétlo objektu vné oka je zobrazeno na sitnici. Obrazové vidéni je zajisténo
distribuci diskrétnich svételnych receptorii po povrchu sitnice.

Existuji dva druhy receptorti: ¢ipky a ty¢inky. Cipki je v kazdém oku mezi 6 a 7
miliony. Jsou primarné lokalizovany v centralni ¢asti sitnice, zvané jamka, a jsou vy-
soce citlivé na barvu, diky nim je mozné rozlisit jemné detaily, proto kazdy z nich je
spojen s vlastnim nervovym zakoncenim. Svaly ovladajici oko, otaci oéni bulvou az
poté, co spada obraz, ¢i predmét na jamku. Vidéni ¢ipkii se nazyva fotopické. Pocet
tyc¢inek je mnohem vétsi, ptiblizné 75 az 150 milionti a jsou rozlozeny po povrchu
sitnice. Vétsi distribucni oblast, a také fakt, ze nékolik tycinek je spojeno s jednim
nervovym zakoncenim, snizuje mnozstvi detailtt rozpoznanych témito receptory. Ty-
¢inky slouzi k ziskani hlavniho, celkového obrazu, zorného pole, nejsou zapojeny do
barevného vidéni a jsou citlivé na nizké irovné osvétleni. Napriklad objekty jevici se
jako jasné zbarvené za denniho svétla, jsou vidény za noc¢niho svétla jako bezbarvé,
protoze jsou stimulovany pouze tycinky. Tento jev je znamy jako skotopicky.

Samotna o¢ni jamka je kruhovym zafezem v sitnici asi 1,5 mm v praméru. Avsak
nikovych. Pti urcité svobodé interpretace, mizeme vidét jamku jako ¢tvercové pole
senzort o velikosti 1,5 mm x 1,5 mm. Hustota ¢ipk v této oblasti sitnice je priblizné
150 000 prvkii na mm?. Na zdkladé této aproximace je pocet ¢ipkit v oblasti nejvyssi
ostrosti oka asi 337 000 prvki. Co se tyce snimaci schopnosti CCD zobrazovaciho
¢ipu se stfednim rozliSenim, mtize mit pocet prvki v poli receptort ne vétsim nez 5
mm x 5 mm. Ackoliv schopnost ¢lovéka integrovat inteligenci a zkusenosti s vidénim,

¢inf tento typ porovnani nebezpeénym. [§]
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1.4.2 Vytvareni obrazové informace v oku

Hlavni rozdil mezi ¢ockou oka a obycejnou c¢ockou je ten, ze o¢ni je flexibilni. Polomeér
zaktiveni predniho povrchu cocky je Tizen pnutim ve vldknech rasnatého téliska.
Pro zaméreni vzdalenych objekti, zplostuji svaly cocku. Obdobné pri zaostrovani
blizkych objekti svaly umoznuji ¢occe byt tlustsi. Vzdalenost mezi stredem cocky
a sitnici (nazyvana jako ohniskova vzdalenost) se pohybuje pfiblizné od 17 mm
do 14 mm, jako refrakéni vykon cocky, zvysujici se z minima na maximum. Kdyz
oko zaostfi na objekt vzdalenéjsi nez asi 3 m, c¢ocka vykazuje nejnizsi refrakéni
vykon. Jak bylo napsano vyse, sitnicovy obraz je primarné zobrazovan v oblasti
o¢ni jamky. Vnimani pak probiha relativni stimulaci svételnych receptort, které
transformuji energii zareni na elektrické impulsy, které jsou nakonec dekédovany

samotnym mozkem. [§]

1.5 Sveétlo, kolorimetrie

7 fyzikalni podstaty je svétlo typ elektromagnetického vinéni viditelné okem, jako
siteni sinusovych vln riaznych vinovych délek. Mize byt povazovano za proud ne-
hmotnych ¢astic, z nichz kazda putuje vinovym prostorem rychlosti svétla. Kazda
castice této energie se nazyva foton.

Jiz v roce 1666, Sir Isaac Newton objevil, ze kdyz paprsek sluneéniho svétla
prochazi sklenénym hranolem, objevujici se paprsek svétla neni bily, ale sestava ze

spojitého spektra barev, od fialové az po ¢ervenou. Jak je zndzornéno na obr. 1.2,

2 0 1 10 10° 10° 1w0* 10° 10° 107 10° 10® 210%™ 10°M 109 1070
— 1 1 L L 1 1 L 1 1 1 L [ 1 L [
m radio IR i rentgenove zalemni
4 + ——p ‘ .
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mndkroviny 2 =3 uv i i Y zarem r,
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Obr. 1.2: Elektromagnetické spektrum s priblizenym viditelnym spektrem (prevzato
z [10]).

rozsah barev, které vnimame ve viditelném spektru, predstavuje velice malou cast
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elektromagnetického spektra. Na jednom konci spektra jsou radiové viny s vinovymi
délkami fadové 10° krat deldf neZ viditelné svétlo, naopak na druhém konci spek-
tra jsou gama paprsky s vlnovymi délkami fddové 107¢ krat mensimi nez viditelné
spektrum.

Elektromagnetické spektrum muze byt vyjadieno podminkami vinové délky, frek-
vence nebo energie. Vlnova délka A a frekvence f jsou vztazeny k:

A= 7 (1.3)
kde ¢ je rychlost svétla (2,988 x 1082). VInova délka je vzdélenost, kterou vina urazi
v daném prostiedi za jednu periodu.

Pro zjednoduseni se barevné spektrum déli na Sest Sirsich oblasti: fialova, modra,
zelend, zlutd, oranzova a cervena. Barvy, které lidi vnimaji na objektech, jsou ur-
¢eny povahou svétla odrazeného od objektu. Barva je tedy psychofyzikalnim jevem.
Téleso, které odrazi svétlo a je relativné vyvazené ve vsech viditelnych vinovych
délkach se jevi pozorovateli jako bilé. Nicméné téleso, které umoznuje odrazivost v
omezeném rozsahu viditelného spektra, vykazuje nékteré odstiny barev. Napriklad
zelené objekty, odrazejici svétlo s vinovymi délkami primarné v rozsahu 500 az 570

nm, absorbuji vétsinu energie na jinych vinovych délkach. [§]

1.6 Barevné modely

Barevny prostor je matematickd reprezentace mnoziny barev. TTi nejpopularnéjsi
barevné modely jsou RGB (uzivany v pocitacové grafice) YIQ/YUV nebo YCbCr
(uzivany ve video systémech) a barevny model CMYK (uzivany predevsim pro ba-
revny tisk). Nicméné zadny z téchto barevnych prostort neni piimo spojen s intu-
itivni predstavou odstinu, saturaci a jasu. To vedlo k docasnému sledovani jinych
modeltl, jako jsou HSI a HSV, za dcelem zjednoduseni programovani, zpracovani a

manipulaci koncovymi uzivateli. [11]

1.6.1 RGB

Cervena, zelen4 a modré jsou tii primérni, aditivni barvy (jednotlivé slozky se s¢itaji,
pro vytvoreni pozadované barvy) a jsou reprezentovany trojrozmérnym kartézskym
souradnicovym systémem, jak je vidét na obr. 1.3. Uvedena uhlopricka krychle, se
stejnym mnozstvim kazdé primarni slozky, predstavuje rtizné stupné Sedi. Barevny
prostor RGB je nejrozsitenéjsi volbou pro pocitacovou grafiku, protoze displeje po-
uzivaji ¢ervenou, zelenou a modrou pro vytvoreni pozadované barvy. Ponévadz ba-
revny model RGB existuje jiz nékolik let, je mozné vyuzit mnozstvi stavajicich soft-

warovych postupti, zjednodusuje architekturu a design systému. Nicméné RGB neni
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prilis efektivni pri praci s obrazy v redlném svéte, protoze vSechny tifi RGB kom-
ponenty musi mit stejnou sitku pasma pro generovani jakékoliv barvy uvnitt RGB
krychle. Vysledkem je ramcova vyrovnavaci pamét, ktera ma stejnou hloubku pixeli
a rozliseni zobrazeni pro kazdou komponentu RGB, co neni obvykle nejucinnéjsi me-
toda. Pokud bychom chtéli zménit intenzitu nebo barvu daného pixelu, musi byt z
vyrovnavaci paméti nacteny tfi hodnoty, vypoctena intenzita nebo barva, provedené
modifikace zpét zapsany do vyrovnavaci paméti ramce. Pokud by systém pfistupo-
val k obrazu ulozenému ptrimo ve formatu intenzity a barev, byly by nékteré kroky

zpracovani rychlejsi. Pro kazdou slozku je vyhrazeno presné 8 biti, celkem tedy 24

Blue Cyan

White /
Magenta

Black

Green

Red Yellow

Obr. 1.3: Barevny RGB model v kartézské soustavé souradnic

bit na pixel. Na jednotlivou slozku pfipad4 28 = 256 trovni/kvantovacich hladin.
Celkovy pocet barev tedy odpovidd 256 = 16777216. [3] [11]

1.6.2 Sedoténovy obraz

Jak jiz bylo v predchozi kapitole naznaceno, je mozné redukovat barevnou informaci
ve stupnich Sedi. Vychazi se ze skutecnosti, ze Sedy odstin je souctem slozek R, G a
B. K dispozici mame 256 stupniu Sedi pri 8-bitovém ulozeni v paméti, pro samotnou

Prevod z barevnych modelt do stupnt Sedi neni vzdy tak jednoznac¢nym tikonem.
Konkrétné se jedna o to, ze z vicerozmérnych dat je nutné ziskat pouze jednoroz-
meérnou veli¢inu, vétsinou nazyvanou jako jas. Pojmem desaturace je mysleno urceni
jasu barvy jako prumérné hodnoty slozek r,g, b. Néasledujici vzorecek Tesi prepocet,

se zohlednénim riizné miry citlivosti oka na rtizné barvy, a podle toho je barevnym
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Obr. 1.4: Obraz v barevném modelu RGB (a) a ve stupnich Sedi (b).

kanalim pritazena rtizna vaha

Y(r,g,0) = 0,299 + 0,587g + 0,114b nebo (1.4)
Y(r,g,0) =0,2126r + 0, 7152¢g + 0,0722b, (1.5)

z ¢ehoz druhy z uvedenych (1.5) odpovida mezindrodnimu doporuceni ITU-R BT.709-
3 pro HDTV. [13]

1.6.3 YCbCr

Barevny model YCbCr byl vynalezen jako soucast normy ITU-R BT.601 béhem
vyvoje celosvétovych digitalnich komponent video standardu. Tento barevny mo-
del vychazi z barevného prostoru YUV, ve kterém je oddélen jas s chromatickymi
slozkami, které ovliviiuji vyslednou barvu. Pti kompresi obrazu je mozno se dopus-
tit vétsich nepresnosti u chromatickych slozek (chrominance), nez u jasové slozky
Y (luminance), kterou zrak rozpoznava lépe. Cb a Cr jsou modry a Cerveny chro-
minanc¢ni komponent. Pti prevodu obrazu z RGB do YCbCr jsou vysledkem tii sa-
mostatné slozky obrazu, se kterymi lze napft. pii komprimaci pracovat samostatné.

[3, 11]

1.7 DSLR

DSLR je zkratka angl. slova (Digital single-lens reflex camera), ktery by se dal do ¢es-
tiny prelozit jako digitalni jednooka zrcadlovka. Jedna se o digitalni kameru, kombi-
nujici optiku a mechanismus zrcadlovky s jednim objektivem a digitalnim snimacem,
dilem mezi DSLR a jinymi digitalnimi fotoaparaty. V reflexnim provedeni se svétlo
pohybuje skrz objektiv, poté do zrcadla, které stiidavé posila do hledadcku nebo
obrazového snimace. Tradi¢ni alternativou by bylo mit hledacek se samostatnym

objektivem, z tohoto designového diivodu nazev jednooka. Pti uziti jen jedné c¢ocky
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se obraz vidény v hledacku prilis nelisi od toho, co zachytil senzor fotoaparatu.To
je také prednosti DSLR, kterym se odlisuje od jinych typu digitalnich fotoaparati,
kdy hledacek predstavuje primy opticky pohled skrze objektiv, jesté predtim, nez je
zachycen obrazovym snimacem fotoaparatu a nasledné zobrazen na digitalni obra-
zovce. Na obr. je vidét jednoduché schéma funkcénosti DSLR fotoaparatu. Kde

@

Obr. 1.5: Schéma DSLR (prevzato z [14]).

1. je objektiv, 2. polopropustné zrcadlo, 3. uzavérka, 4. obrazovy senzor, 5. matna

zaostrovaci plocha, 6. kondenzni ¢ocka, 7. pentaprizmaticky hranol, 8. hledacek. [14]

1.8 Uloha oddéleni pohybujicich se objektia od

pozadi

Jak jiz bylo naznaceno v tavodu. Jestlize budeme vytvaret statické video urcitého
objektu nebo obecnéji feceno neménného pozadi, které bude zarusené pohybujicimi
objekty v popredi, je mozné tyto rusivé elementy vyfiltrovat a ziskat snimek pozadi.
Pro rizné pocitacové aplikace zpracovani obrazu, ¢i videa, je ode¢itani pozadi rych-
Iym zptsobem, jak lokalizovat pohyblivé objekty ve videu porizeném statickou ka-
merou. Z tohoto hlediska byva detekce pohybu ¢asto prvnim krokem vicekrokového,
propracovanéjsiho pocita¢ového sledovaciho systému (sledovani vozidel, rozpoznani
osob, sledovani divoké prirody atp.). Uvedené piiklady jsou také divodem, pro¢ je
obvykle potieba, aby tento systém byl co nejrychlejsi a nejjednodussi. Vétsina me-
tod odecitajicich pozadi zaklada na faktu, ze pohybujici objekty maji odlisné barvy
nez pozadi. Jak jiz bylo nékolikrat zminéno, velice diilezitou osvédéenou podminkou
je peclivé statické umisténi s pevnym pozadim, idedlné bez Sumu (coz je i nas pri-

pad). Ne vzdy ovsem je odecitani pozadi snadné nebo dokonce mozné. Videa mohou
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(a) zaruSeny snimek

(c) separované popred{ (d) separované pozadi

Obr. 1.6: Demonstrace oddéleni pozadi a popredi.

byt postiZzena pomérem signal/Sum, zpusobenych nizkou kvalitou kamery, artefakty
komprese, ¢i velmi rusné prostiedi. Spatné vysledky by mohly byt indukovany také
zménami osvétleni ve videu (at uz postupnymi, ¢i skokovymi), dostateéné nepevnym
pozadim (vlny na vodni hladiné, otfesy objektt vlivem vétru) nebo chvéni fotoapa-
ratu/kamery pii pofizovani snimku. Krom téchto vnéjsich vlivii muze nastat Spatny
vysledek ve chvili, kdy pohybujici se objekt bude vykazovat velice podobné barvy
tém v pozadi, ¢imz by dosSlo k maskovani. [15]

Na obrazku je naznacena presnd situace jednoho snimku (framu) z video
sekvence. Na snimku (a) vidime jeden tento snimek z videa natdceného pozadi bu-
dovy, pred kterou prochazi lidé, v tomto konkrétnim ptikladé 3 postavy a projizdéjici
automobil. Tyto rusivé, pohyblivé elementy v popredi jsou oznaceny v ¢ervenych ra-
meccich na obrazku (b). Nasledujici snimek (c¢) demonstruje jiz samotné separované
popredi na ¢erném pozadi. Posledni ze ¢tverice snimki (d) zobrazuje separované

pozadi objektu zdjmu bez pohyblivého popredi.

1.9 Medianova metoda

V tvodu bylo naznaceno, ze na trhu zpracovani digitalniho obrazu, potazmo videa,

existuje profesiondlni program Photoshop od firmy Adobe, ktery je ve velké mire
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Obr. 1.7: Sekvence snimki (a),(b),(c) a vysledné pozadi (d).

komercéné vyuzivany pro zpracovani a upravu fotografii. Tento program obsahuje
klasické upravy obrazu, jako jsou barevné upravy, ofez, zména velikosti, retuso-
vani, malovani, kresleni, textové nastroje atd. Také obsahuje sofistikovanéjsi funkce,
jako naptiklad prace s vrstvami, efekty, ¢i uziti riznych zasuvnych VST moduli.
Mimo tuto neprebernou skalu funkci obsahuje reseni pro nase potieby oddéleni ne-
ménného pozadi. Pokud bychom z nami natocené video sekvence ziskali/vystiihli
nekolik snimki, tak abychom méli sekvenci jednotlivych obrazk, jelikoz Photoshop
pracuje s jednotlivymi obrazky, ne s video soubory. K vysttizeni jednotlivych snimk
z video souboru miizeme vyuzit program VLC Media Player, vyuzivany predevsim
pro prehravani praveé video soubori. V zalozce: Video>Vytvorit snimek si mizeme
ulozit aktudlni snimek z casové osy videa do primarni slozky v PC - Tento poci-
tac/Obrazky.

V programu Photoshop v nésledujici poradi zalozek Soubor>Statistika>Skripty...

kde vybereme rezim balicku Median a nacteme sekvenci snimkt. Program nam po
kratké chvili vytvori pozadi bez zaruseni, ktery si muzeme vyexportovat. Na obr.([1.7)
muzeme vidét sekvenci t¥i jednotlivych vystiizenych snimkii z vlastniho video sou-
boru (a), (b), (c) a posledni snimek (d) je jiz vysledkem medidnové statistky v pro-
gramu Photoshop, vyexportovany ve stejné kvalité jako zdrojové obrazky. Stejné tak
na obr.(|1.8) muzeme vidét sekvenci snimku vyst¥iZzenych z vlastniho videa (obrazky
(a)-(d)). A na obrazku (e) ziskané pozadi. V prvni varianté na obr.(1.7) méla Me-
dianova statistika k dispozici tfi obrazky, ve druhé varianté o jeden vice, proto jsou
na vyslednych pozadich vidét artefakty. Oba vysledné snimky separovaného pozadi
v pripadé obr. i jsou znehodnoceny ,, duchy®, pripadné rozmazanymi tma-
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Obr. 1.8: Sekvence snimki (a) - (d) a vysledné pozadi (e)

25



vymi, ¢i barevnymi misty. Tyto artefakty jsou zpiisobeny nedostatkem obrazovych
informaci, jelikoz byl nac¢ten jen opravdu maly pocet snimkt ze statického videa. Pri
vytvoreni vice snimkt z videa a jejich nacteni, fadove 10 a vice, se tyto artefakty na

vyslednych pozadich neobjevily.
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2 RIDKA A NIZKOHODNOSTNI REPREZEN-
TACE

Signaly (zvuk, obraz, video) s tzv. fidkou reprezentaci jsou pod drobnohledem od-
borniki bezmala jiz tricet let, s nejvétsi vinou na prelomu tisicileti. Prozatim stézejni
vysledky v teorii fidkych reprezentaci v oblasti zpracovani signala byly prezentovany
mezi roky 2000 az 2006. Za prvnimi publikovanymi aplikacemi stali vétSinou mate-
matici, jelikoz stézejnimi oblastmi tohoto zaméteni jsou predevsim: linearni algebra,
funkcionalni analyza, teorie pravdépodobnosti a optimalizace. Ridkou reprezentaci
je mysleno, ze dany signal muze byt vyjadren presné nebo lze z vybraného reprezen-
tacniho systému velmi schopné aproximovat linearni kombinaci velmi malych pocti
vektorii. V dnesni dobé je k dispozici obrovské mnozstvi aplikaci, predevsim v ob-
lasti zpracovani obrazu, coz je dano castou ridkou reprezentaci obrazi ve vinkové
transformaci. Mezi nejpopularnéjsi aplikace 1ze jisté zaradit tzv. komprimované sni-
mani, které preskrocilo omezeni klasického vzorkovaciho teorému, ¢imz vyznamné
ovlivnilo také oblast teorie informace.

Dalsi oblasti zajmu se také stala tzv. nizkohodnostni reprezentace. Coz znamena,
ze je mozné usporadat signal do matice, ktera ma bud presné anebo priblizné nizkou
hodnost, kdy takovychto signalt je necekané hodné. Aplikace v tomto sméru dokazi

dopliiovani chybéjicich idaju datovych poli, ale i zpracovani videa.[16]

2.1 Ridké reprezentace signali

Reprezentaci signaltt miizeme tesit jako soustavu linearnich rovnic Ax =y, kde A
je matice plné fadkové hodnosti, y je zndmy vektor (pozorovani, signal, méteni) a
X je neznamy, hledany vektor. Takovyto systém se oznacuje jako nedourceny, tzn.
ze mame vice neznamych nez kolik obsahuje rovnic. Predpoklada se, ze matice A je
plné hodnosti, proto existuje nekonecné mnoho reseni. Pojem fidkost definuje vztah

2.1. Vektor x nazveme k-ridkym, pokud plati nasledujici:

1x[[y < k- (2.1)
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Vyraz ||x||, je normou vektoru. Norma vektoru je ¢islo, které udava jeho ,velikost®

Nejcastéjsi normou v praxi je norma eukleidovskd, zde je vsak definovana Ip-norma:

1
N P
I, = (Z mr”) pro 1< p< oo

i=1
N

||XHp = Z |z;|” prol <p< oo
i=1

Ix.. = mas

1%l == |supp (z)] . (2.2)

O normu se prisné vzato jedna jen v ptripadé pro 1 < p < oo. Pro zjednoduseni, je
vSak pro vSechna p oznacena jako [,-norma. Norma ||-||, znamena soucet absolutnich
hodnot prvka vektoru a norma ||-||, pocet nenulovych slozek vektoru.

Nas zajimaji ridka reseni, které budou obsahovat co nejvice nulovych slozek, jde

tedy o nultou normu, konkrétné tuto ulohu:
argmin |x||, vzhledem k Ax =y, (2.3)

kde zname vektor y € C™ a matici A € C™¥, kterd definuje linedrni zobrazeni.
Predpokladdme pouze pripady, kdy m < N, resp. m << N, a A je plné radkové
hodnosti. Schéma prikladu je na obr. 2.1.

¥ A

| -I _ - L} i
.. L] z .l1 Y -l

|- St
oL —II:

Obr. 2.1: Schéma nedourceného systému rovnic Ax =y (prevzato z [16]).

Matice A se nejcastéji nazyva slovnik (disctionary), jeji sloupce se nazyvaji atomy
(atoms). [16]

V pocitaci je obraz reprezentovan jako matice, jejiz jednotlivé prvky jsou hod-
notami urc¢ité barevné skaly. Abychom dostali vektor y a mohli sestavit linearni

rovnici, je potieba obraz zvektorizovat (naskladat po sloupcich za sebe do jednoho
vektoru).[17]
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Obvykle miize byt signdl pod vlivem Sumu, ¢i chyb feseni, coz mize zpusobit

odchyleni od presného méreni. V praxi se proto povoluje mala odchylka:
argmin %[l vzhledem k ||Ax =y, <, (2.4)

kde nejcastéji uvazujeme p = 2.
Singularni rozklad matice SVD
Pro vypocet tzv. nuklearni normy matice je velmi dilezity singuldrni rozklad

(SVD) matice A, zndmy z linearni algebry:

A= ZO’llllVZk = UZV*, (25)

=1

kde n = minnq,ny je mensi z rozméra matice, potom oy > g9 > ... > 0, > 0
jsou singuldrni ¢isla matice A, 3 = diag(o;) a u; € R™, v; € R™ jsou pifslusné
levé a pravé singularni vektory, které tvori sloupce unitarni matice U, respektive V.
Singularni ¢isla jsou odmocninami vlastnich éisel symetrickych a pozitivné semide-
finitnich matic AA* a A*A. Je znamo, ze A ma hodnost rankA = r pravé tehdy,
kdyz vektor o = o(A) singularnich ¢isel je r-tidky, tj. plati rankA = ||o(A)||,. [16]

2.2 Postacujici podminky jednoznacnosti reseni

Pro rozhodovéni o existenci a vlastnostech Teseni je pojem spark (doslova , jiskra‘)
diilezitou vlastnosti. Cislo spark(A) je definovano jako nejmensi pocet sloupcii ma-

tice A, které jsou linearné nezavislé

argmin x|y = min 017, (26)

kde kerA je jadro linearniho zobrazeni uréeného matici A (tj. podprostor tvoreny
vSemi feSenimi homogenni soustavy linedrnich rovnic Ax=0).

Pro nenulovou matici A € C™¥ kde m < N, plati spark(A) € {2,...,m + 1},
sou¢asné hodnoty 2 je dosazeno, kdyz jeden sloupec je piimo nasobkem jiného. Cim
je mensi spark, tim 1idsi musi byt vektor x, aby byla zachovana jedinecnost feseni.

Jestlize ma soustava Ax = x spliujici

EA
Iclly < 25— 2.7

...........

tuje. Vzhledem k tomu, ze nalezeni spark(A) je vypocetné naro¢né, je snaha nalézt
jednodussi zptisob zjisténi jedinecnosti feseni.

Vzéjemna koherence (mutual coherence) matice A je definovand jako nejvétsi
absolutni normalizovany skalarni souc¢in dvou riznych sloupctt matice A,

T
\aj ak\

p(A) =

= max T T TR
1<Lk<N [ag ], - [lakl,

(2.8)
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kde a; znaci j-ty sloupec matice A.

Vzajemnou koherenci rovna nule ma pouze unitarni matice, jelikoz jeji sloupce
jsou po dvou ortogonalni, tedy citatel je roven nule, oproti tomu nedourcena soustava
bude mit koherenci nenulovou.

Pro libovoulnou matici A plati:

spark(A) > 1+ M(lA)’ (2.9)

coz nam umoznuje zdola ohranic¢it spark(A) s nizsi vypoctovou naro¢nosti. Z

¢ehoz plyne: Pokud ma soustava Ax = b TeSeni x spliujici

Il < ; <1 + M(lA)> , (2.10)

.....

minimalizaci. Snahou je hledat co nejvice nekoherentni slovniky (ty co maji nejnizsi

koherenci), priblizujici se ortogonalni matici. [16]

2.3 Metody reseni

Predpokladdme-li, ze spark(A) > 2ky a existuje ko-fidké FeSeni soustavy. Pak je

.....

potieba projit véech(kmo) kombinaci podmnozin atomt matice, coz je vétsinou velmi
casové namahavé. Z tohoto diivodu se vytvorilo nékolik aproximacnich metod feseni
tohoto problému, které ackoliv nejsou tolik presné, jsou rychlejsi. Déli se do dvou

nejvyznamnéjsich kategorii - algoritmy hladové a relaxaéni.[16]

2.3.1 [; relaxace

(Pseudo)norma Iy neni konvexni funkce a neni tudiz mozné pro tento problém uzit
zaddnou z dnes Tady dostupnych metod a algoritmti konvexni optimalizace. Jelikoz
ale normy /,, jsou konvexni pro p > 1, prichazi v ivahu otédzka, zda-li by neslo nultou

normu aproximovat nejblizsi konvexni normou tj. [y, ¢imz by se fesila tloha
argmin x|, vzhledem k Ax =y. (2.11)
Jak bude dale ukazano, za urcitych podminek je mozné vyuzit {; normu namisto [y,

v nékterych ptripadech se i Feseni shoduji.[16]

2.3.2 Podminky ekvivalence reseni /- a [;- minimalizace

Vlastnost nulového prostoru
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Pro T' C {1,...,n} oznac¢ime xr € C" vektor odvozeny z x € C" tak, ze prvky
na pozicich patricich do mnoziny T zachovamé a zbytek vynulujeme. Komponent T’
znaéime T¢ = {1, ...n} /T.

Reknéme, Ze matice A € C™ " mé vlastnosti nulového prostoru (Null Space
Property, NSP) radu k s konstantou v € (0, 1), zda-li plati:

lnrlly < llnrelly (2.12)

pro vsechny mnoziny 7' C {1, ..., N}, |T'| < k a pro vsechny vektory n € kerA. Vlast-
nost nulového prostoru zajistuje, ze k-fidké reseni je jednoznacné a lze jej nalézt za
pomoci [j-minimalizace. Ovéfeni podminky vSak neni jednoduché. Redlné signaly
nebyvaji fidké v pravém slova smyslu, avsak maji misto nulovych slozek malé nenu-
lové hodnoty, je tedy potteba definovat chybu aproximace fidkym vektorem. Chyba
nejlepsi aproximace vektoru x € C" k-fidkym vektorem z v normé [, je definovana
jako

o)y =k, Ix ), (213)

k
kde YF = {x € C" : ||x]|, < k}. Nésledujici tvrzeni dava odhad chyby i v ostatnich
pripadech.
Necht matice A € C™*¥ spliiuje NSP fadu s konstantou v € (0, 1). Pak x € CV,
y = Ax a x* € C¥ je feseni [;- minimalizace a 0y(x); je chyba nejlepsi aproximace
x k-fidkym vektorem v [; normé. Pak

[x —x*|; <

ﬁak(x)l. (2.14)
Jestlize za splnéni predpokladt tvrzeni existuje néjaké nejvyse k-tidké Teseni sou-
stavy y = Ax, pak ox(x); = 0 a nula na pravé strané rovnice vynuti x = x*, protoze
|x —x*||; = 0, coz znamend, Ze ono Fidké feseni nalezneme i /;-optimalizaci.
Zaroven vsak plati opak, ze pokud lze ze soustavy Ax = y rekonstruovat vsechny
k-ridké vektory x pomoci [;-minimalizace, pak matice A splnuje NSP radu k s
néjakou (jinou) konstantou v € (0,1). NSP s vétsi z téchto dvou konstant je tak

ekvivalentni fidké [;-rekonstrukei. [16], [17]

2.4 Komprimované snimani

Komprimované snimani (compressed sensing, compressive sampling, CS) si klade za
cil pristup za predpokladu ridkosti ve vhodné reprezentaci, snimani signalu linearné
a neadaptivné, pouze tolikrat kolik je tfeba.

Konvencénim pristupem ke vzorkovani signalii nebo obrazl néasleduji Shannontv

slavny teorém, kdy vzorkovaci frekvence musi byt nejméné dvojnasobkem maximéalni

31



frekvence signalu (tzv. Nyquistiav teorém). Ve skutecnosti je tento piistup zakladem
témer veskerych protokolt ziskavani signalu uzivanych ve spottebni audio a vizu-
alni elektronice, zdravotnickych zobrazovacich zarizeni, rozhlasovych prijimacu atd.
U signala jako jsou obrazy, které jsou prirozené omezeny, vzorkovaci rychlost neni
definovana Shannonovym teorémem, ale pozadovanym ¢asovym nebo prostorovym
rozlisSenim. V takovychto systémech je ovSsem bézné pouzivani antialiasingového niz-
kopriichodového filtru, aby se pred vzorkovanim signal omezil, Shannonova véta tedy
hraje implicitni roli. [16], 18, [19]
Obecné muzeme vyjadrit rekonstrukei signalu pomoci CS jako optimaliza¢ni pro-
blém:
min f(M) vzhledem k E(M) =Y, (2.15)

kde Y jsou vstupni data, M hledany vystupni obraz a E je linearni operator. Funkce
f(M) je matematicky zépis empirickych znalosti vstupnich dat, ktera se také nékdy

oznacuje jako regularizace. Velmi ¢asto obsahuje normy:

|1X||, pocet nenulovych x; ;,

XN > gl

1,7

J

2

Xy /> gl
\ 7

X, max]a].
IX|, > oi(o; singuldrni &isla X). (2.16)

i
Optimalizacni tlohu CS je mozné fesit vice zpusoby. Vétsinou se muze v méreni

vyskytovat sum, potom by se zménil tvar na
1
min o || E(M) = Y|l; + Af(M), (2.17)

kde [|-||, pfedstavuje Frobeniovu normu. Regulariza¢ni parametr A > 0 je volitelnym
parametrem, urcujici charakter méteni. Jeho nastaveni je pro vysledek velice diile-
zité, jestlize je parametr A prilis velky, rekonstrukce by byla tzv. preregularizovana,
v opacném pripadé velmi nizké hodnoty A by se regularizace prakticky neprojevila a
vysledek by obsahoval artefakty zptisobené podvzorkovanim dat. Pokud je fM kon-
vexni funkce, je mozné tilohu fesit algoritmy konvexni optimalizace. Casto vyuzivané

jsou proximélni metody, ¢i metoda multiplikatoru stiidajicich smér (ADMM). [19]

2.4.1 Nizka maticova hodnost

Komprimované snimani CS je mozné také vyuzit pro signaly, které chapeme jako

matice (nejcastéji tedy obrazy, videa, ¢i datové zdznamy). Namisto Fidkosti se zde
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pracuje s predpokladem nizké hodnosti matice X € R™ x n,, piipadné X € C™ X na.
Méfeni ma opét tvar linearni kombinace, nyni prvki z X. Formélné tedy linearni

zobrazeni A : R™ x ny — R™, kde m << nins, tedy méreni y dostaneme tak, ze
y = A(X) e R™. (2.18)

Abychom mohli rekonstruovat X z y, budeme predpokladat, ze X ma hodnost nej-
vyse rank(X) = r << min{ny,ny}. Prosty pristup k feSeni optimalizaéniho pro-
blému

argmin rank(X) vzhledem k'y = a(X), (2.19)

je znovu NP-tézky, avSak muzeme jej relaxovat.

V ¢asti 2.1 je uveden SVD rozklad matice a je uvedeno, ze matice X mé hodnost
r tehdy, jestlize vektor o = o(X) singularnich ¢isel ma fidkost r, tj. jestlize plati
rank(X) = ||o(X)||,- Zde je jiz moznost k relaxaci analogické s relaxaci na l;-normu
pro vektory. Nuklearni norma je tedy definovana jako [;-norma singularnich ¢isel,

I1X]], = |e(X)]|;, tedy mizeme uvazovat relaxovany minimaliza¢ni problém
argmin IIX]|, vzhledem k'y = a(X). (2.20)

Tento problém je konvexni, a tudiz uc¢inné tesitelny, v posledni dobé se vyskytuje

rada algoritmi pro dosazeni optima. [16], [19]

2.5 Proximalni algoritmy

V dnesni dobé je mozné pro feSeni optimalizacnich tloh vyuzit neprebernou skalu
algoritmt. Jak jiz bylo naznaceno, zadné z téchto metod nemtze najit vzdy presné
feseni v polynomialnim case, proto se pristupuje k metodam aproximativnim. Dle
[16] 1ze s trochou zjednoduSeni tvrdit, ze se algoritmy déli do t¥{ skupin, i kdyZ
vzhledem k vzestupu novych metod se ukazuje, ze toto déleni je velmi hrubé.

o Hladové (greedy) algoritmy, jejichz hlavni princip tkvi v hledani jednoho (pii-
padné vice) ,nejvyznamnéjsich atomu. Dulezitym faktem je, ze v dalsim pri-
béhu algoritmu jiz vybrany atom neztraci podil na koneé¢ném teseni. Vyhodou
je nizka slozitost téchto metod, naopak nevyhodou je skutecnost, ze neni za-
rucené dosazeni globalniho optima, dokonce se muze stat, ze algoritmy zcela
selzou. Mezi zdstupce této kategorie se fadi MP (Matching Pursuit), OMP
(Orthogonal Matching Pursiut) a dalsi odvozeniny.

e Relazacni algoritmy nesou nazev po metodé zalozené na [;-relaxaci. Tyto al-
goritmy se snazi dosdhnout reseni presnému nebo alespon blizkému za urci-
tych podminek. Jmenovité BP (Basic Pursuit), modifikovand LARS (Least
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Angle Regresion, homotopy method), IRLS (nékdy také FOCUS) nebo Dant-
zig Selector. Vzhledem k tomu, ze [;-norma je konvexni funkce,lze vyuzit tzv.
proximalni algoritmy.

o Prahovaci (thresholding) a hybridni algoritmy jsou mimo tyto kategorie a vy-
uzivaji prednosti z jednotlivych skupin. Jednim z dalsich je A*OMP, vyuziva-
jici A*-algoritmu prohleddvani informacnich stromu, déle pak také algoritmy
aproximativniho preddvani zprav v grafovém modelu (approximate message
passing).

Proximalni algoritmy jsou postupy z teorie optimalizace, zahrnujici celé spek-
trum konvexnich tloh véetné relaxovanych s [;-normou. Ackoliv konvexni tlohy byly
znamy jiz delsi dobu, svoji oblibu ziskali az predevsim diky rfidkym reprezentacim.

Optimalizace vychdazi z iterativni minimalizace cinitell, kdy jsou znamy pod-
minky, za jakych algoritmus konverguje k optimu tlohy. U proximéalnich metod ne-
byva rychlost tak vysokd, jako u nékterych algoritmti, za cenu vyuzivané flexibility.
116

2.5.1 Robust Principal Component Analysis

Za predpokladu, ze mame matici dat, ktera je superpozici nizko hodnostni slozky
a Tidké slozky. Je mozné za urcitych predpokladia data obnovit, pomoci vhodného
konvexniho programu zvaného Analyza hlavnich komponent (PCA). [20]

Predpokladame-li, Ze mame velkou datovou matici M, ktera je slozena z:
M = Lo+ S, (2.21)

kde Ly je nizkohodnostni a Sj je tidka slozka, a obé jsou libovolné velikosti. Ne-
zname nizkohodnostni sloupecek a tadek z Ly, ani jejich dimenze. Stejné tak ne-
zname umisténi nenulovych polozek z Sy, ani kolik jich je. Prokazatelné spravné
a skalovatelné teSeni vyse popsaného problému by mélo pravdépodobné dopad na
proces védeckého objevovani, ktery je narocny zejména na data. Nedavny boom
vysoce-rozmérnych dat ve védé, predstavuje vyzvu pro mnoho oblasti, jako je ob-
razové, video a multimedialni zpracovani, analyza webovych stranek, vyhledavani,
biomedicinského zobrazovani a bioinformatiky. V takovychto aplika¢nich doménach
je bézné, ze obsahuji tisice nebo nékdy az miliardy dimenzi, s poc¢tem vzorkt nékdy
o stejnych velikostech.

Analyza hlavnich komponent (PCA) je pravdépodobné nejrozsitenéjsim statis-
tickym néastrojem pro analyzu dat a redukce dimenzi dneSni doby. Nicméné, jeho
kiehkost s ohledem na hrubé poskozena pozorovani vsak ¢asto ohrozuje jejich plat-
nost - jedna hrubé poskozena polozka v matici M by mohla znamenat odhadovanou

L libovolné daleko od spravného Lg. Bohuzel hrubé chyby jsou nyni vsudy pritomné
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v modernich aplikacich (zpracovani obrazu, webova analyza dat nebo bioinforma-
tika), kde nékterda méreni mohou byt libovolné poskozena (Spatnou manipulaci s
daty nebo selhdnim senzoru) nebo jednoduse irelevantni k nizko hodnostni struk-
ture, kterou se snazime identifikovat. V pribéhu nékolika dekad byly zkoumény a
navrzeny fady pristupt. Af uz techniky vlivové funkce, sttidavé minimalizace nebo
nahodného vzorkovani. Zadny z nich vSak bohuzel neposkytuje polynomialni algorit-
mus se silnymi zarukami vykonu za Sirokych podminek. Robustni analyza hlavnich
komponent se snazi obnovit matici Ly s nizkou hodnosti z vysoce poskozenych dat
M = Sy + Lo, na rozdil od malého sSumového vyrazu Ny v klasické analyze hlavnich
komponent.

Existuje mnoho dtlezitych oblasti a aplikaci, ve kterych lze studovana data pti-
rozené modelovat jako nizko hodnostni plus ridké. VSechny tyto statistické aplikace,
hledajici robustni hlavni komponenty, samoziejmé odpovidaji tomuto modelu. Uve-
dené ptiklady jsou inspirované soucasnymi vyzvami v oblasti informatiky, bud je
objektem zajmu nizko hodnostni slozka nebo naopak ridka slozka.

e Video. Vzhledem k sekvenci pozorovanych video snimk, ¢asto potiebujeme
identifikovat ¢innost, ktera vycéniva z pozadi. Pokud vektorizujeme jednotlivé
video snimky jako sloupecky matice M, pak nizko hodnostni slozka L ptiro-
zené koresponduje se statickym pozadim a ridka slozka Sy zachycuje pohyblivé
objekty v poptedi. Kazdy jednotlivy snimek vSak obsahuje tisice nebo desitky
tisic pixellt a kazdy fragment videa obsahuje stovky nebo tisice snimki. Roz-
lozeni matice M takovymto zptisobem by nebylo mozné pokud bychom neméli
skutecné skédlovatelné reseni.

« Rozpoznavani obli¢eju. DIe[20] je zndmo, Ze obrazy konvexniho, Lamber-
tovského povrchu, pod ménicim se osvétlenim, zahrnuji nizko hodnostni pod-
prostor. Tato skutec¢nost byla hlavnim divodem, pro¢ jsou nizko hodnostni mo-
dely vetsinou efektivni pro snimkova data. Zejména obrazy lidské tvate mohou
byt dobfe aproximovany nizko hodnostnim podprostorem. Schopnost spravné
nacist tento podprostor je zasadni v mnoha aplikacich jako je rozpoznévani
tvari. Ackoli redlné obrazy oblic¢eje ¢asto trpi samo stinovanim, zvlastnostmi
nebo sytosti jasu, coz ¢ini tento kol obtiznym.

o Latentné sémantické indexovani. Webové vyhledavace casto potrebuji ana-
lyzovat a indexovat obsah obrovského souboru dokumentii. Popularni schéma
je pravé LSI, jehoz zdkladni myslenkou je shromazdit dokument versus termin
matici M, jejiz polozky typicky kéduji vyznam vyrazu nebo slova pro doku-
ment. PCA (nebo SVD) tradi¢né rozlozi matici jako nizko hodnostni ¢ast plus
reziduum, které neni nezbytné ridké, tak jak bychom chtéli. Pokud by bylo
mozné rozlozit matici M jako soucet nizko hodnostni slozky Lg a tidké slozky

So, pak Ly by mohla zachytit bézné slova pouzivana ve vSech dokumentech,
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zatimco Sy zachyti nékolik klicovych slov, ktera nejlépe odlisuji jednotlivé do-
kumenty od ostatnich
e Filtrovani hodnoceni a spoluprace. Problém predvidani vkusu uzivateli
nabyva rostouctho vyznamu u online obchodtl a reklamy. Firmy sbiraji hod-
noceni uzivatelti pro rtizné produkty, napt. filmy, knihy, hry nebo webové na-
stroje. Problémem byva pouziti netiplnych hodnoceni poskytnutych uzivateli
na nékteré produkty, aby predpovédéli preferenci uzivatele na dané sluzby.
Vzhledem k tomu, Ze proces shromazdovani tidaji ¢asto neméa zadnou kont-
znamend, ze musime odvodit nizko hodnostni slozku Ly od neuplnych a po-
skozenych polozek.
Podobné problémy mohou nastat v mnoha jinych aplikacich, jako je naptiklad
graficky model uceni, linearni systém identifikace nebo rozklad v optickych systé-
mech. V nékterych aplikacich sledovani objektid miize byt vyuzivano naopak pouze

ridké slozky Sy, jako napriklad trajektorie micku pii tenisovém zapase. [20]

2.6 Proximalni optimalizacni metody

Optimalizac¢ni tlohu komprimovaného snimani je mozné zdarné resit pomoci
tzv. proximalnich metod, které je idedlni vyuzit na soucet dvou a vice konvexnich
funkci, z nichz casto byva diferencovatelna pouze jedna, pripadné v nékterych algorit-
mech nemusi byt diferencovatelna zadna z nich. Ty jsou vybudovany na proximalnim

operatoru, ktery je zobecnénim projekéniho operdatoru na konvexni mnozinu. [19]

2.6.1 Proximalni operator

Proximaln{ operator proz;(x) zdola polospojité konvexni funkce f v bodé x je de-

finovan jako
.1
proz;(x) = argmin - |[x — y[l; + f(y). (2.22)

Pokud za funkci f vezmeme indikatorovou (charakteristickou) funkci tc mnoziny C

0,xeC
Lot X > , (2.23)
00, x ¢ C

proximalni operator je totozny s projekénim operatorem
o1
argmin I = yll5 + coly). (2.24)

V algoritmech se také casto vyuziva vlastnosti pro proximalni operator pro tzv.

Fenchel-Rockafellarovu konjugovanou funkci f* k funkci f. Navic plati Moreauova
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identita: pro kazdé x a o > 0 plati

Provyp«(X) =X — aproxi(g). (2.25)

Pokud je funkce f separovatelnd, tj. f(u,v) = fi(u) + fo(v), lze separovat i proxi-

malni operator:
1
)
1

proxs(x,y) =arg mmf + f(u,v) =

e —ufl* + 5 ||y — VI + fiw) + fo(v) =
= argmin g |x — ul®+ 5 ||y—V|| + fi(w) + fo(v) =
_ [provpx (2.26)
proxry,y
Tento vztah je mozné zobecnit na pripad i vice separovatelnych proménnych. S
pomoci této vlastnosti lze vycislit proximalni operator po separovatelnych ¢astech
nezavisle na sobé.[19]

2.6.2 Proximalni operator pro /;-normu a nuklearni normu

Dle definice ([2.22)) lze napsat (zjednoduseny zapis pouze pro vektor délky n):

proany, (09 = argmin {£(y) == 3 Ix - yI3+ MG b (220

coz lze rozepsat jako

9 =arg mln Z —y) 2+ Ayl (2.28)
=1 =1

Toto minimum se bude postupné hledat na jednotlivych intervalech, kde je absolutni

hodnota diferencovatelna (tj. provede se derivace dle jednotlivych proménnych a

polozi se rovno nule):

1~yi>0
of
= Yi — Ly )\:07
o Yi — T +
Q.yi<0
of
=Y — 'L_>\: )
yi ot

Y=, + A< 0= x; < =\
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3. Jedinym pripadem, ktery nebyl uvazovan, je y; = 0, které je hledanym mini-
mem pro zbylé pripady z;, tedy —\ < x; < .
Celkoveé tedy lze proximélni operator /;-normy napsat jako

g = éz maz(|z;| — A, 0). (2.29)

il

Tato funkce se nazyva mékké prahovani (Shrinkage operator), zndzornéné na obr. ((2.2]).
Mekké prahovani se provadi pro kazdou slozku vektoru x zvlast. Proto se symbolicky
oznacuje jako proxy, = soft(x, ).

Jelikoz nukledrni norma je definovand jako [;-norma singulérnich ¢isel (viz ),
je tedy proximalni operator nuklearni normy mékké prahovani singularnich ¢isel, for-
malneé:

prozy. (X) = soft(on, Nwv; =: svt(X, \). (2.30)
=1

Pro podotknuti, hodnost matice se urcuje dle poc¢tu nenulovych singularnich ¢isel a
nuklearni norma je aproximaci hodnosti matice. Lze tedy vidét, ze pouzitim proxi-
malniho operatoru nukledrni normy nastava snizovani hodnosti matice X, jelikoz se

nuluji ta singuldrni ¢isla, spadajici pod zadany prah A.[19]

Y= ﬁ max(|z| — A, 0)

Ty

Obr. 2.2: Identita (¢ervené) a mékké prahovani s prahem A (modfe) (prevzato z
[19]).

2.7 Metoda multiplikatort stridavého sméru ADMM

ADMM je schopné tesit problém ve formé

miny f(x) + g(Ax), (2.31)
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kde x € CY a A:CY — C” je linedrni operator. Piedpokldadame, ze f, g jsou realné
konvexni funkce (mohou byt i komplexni) proménnych. Tento problém muze byt

formulovany néasledovné:
mingy f(x) + g(Ax) vzhledem k Ax — z. (2.32)
Pro jeho vyteseni je formulovan tzv. rozsiteny Lagragiantiv multiplikator jako
Lx.y.2) = f(x) +g(z) +y (Ax—2)+ L Ax -z}, (233)

kde p > 0 je vdhovaci parametr. ADMM se sklada ze ti{ krokt:

xt = argmin L,(x,z",y")
x

z = argmin L,(x"*!, z,y")
z

vt =y 4 p(AxiT! 4 2.
(2.34)

Je mozné prevézt ADMM do tzv. skdlované formy, coz byva casto vhodnéjsi. Provadi
se definovanim rezidualniho r = Ax —z. V tomto pripadé jsou zapsany posledni dva

¢leny rozsiteného Lagragianova multiplikdtoru, jako

2
P
y 7“+* ||r||2 B

1
Ty
P

1 2
, - % ||Y||2 5 ||I' + u||2 9 || ||27 (2.35)

kde u je skdlovana dvojitd proménnd (scaled dual variable) jako u = %. Druha
ekvivalence je pouze substituci. Muze byt ovérena s pouzitim nésledujiciho, za pred-

pokladu, Ze r a y jsou v tomto ptripadé realné:

2
p 1 1 s P 1 1 1
ety =g Il = 5 (v v oy )= )
_P E 1
oo o) oo
P 2 1 1
=5 Il + 51‘ y+ §YTF
P
= ey
(2.36)

Po vyse uvedené tpravé je rozsitreny Lagrangiantv multiplikator ve zkraceném tvaru

p p
L% 0,2) = () + g(2) + 2 e+ w3+ £ 3. (27)
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Zmensena verze ADMM je vyjadiena jako

x T = argmin (f(x) + g HAX —z' +u

y
)

2t = arg min (g(z) + g HAXPrl —z+u

Wt = i 1 AxiH! _ gitl

(2.38)
Lze si povsimnout, zZe minimalizovanim L,(x,u,z) skrze x v prvnim kroku, bylo
mozné vynechat clen g(z). Tento ¢len totiz neni zavisly na x, proto nehraje zddnou

roli pii hleddni argumentu minima L,(x, u,z). Stejné tak plati pro £ ||u||§ Stejnou

cestou je urcen argument minima L,(x, u,z) skrze z.[21]
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3 ODDELENI POHYBUJICICH SE OBJEKTU
OD POZADI

3.1 Testovaci video soubory

Pro testovani funkcénosti jednotlivych metod byly vytvoreny testovaci video sou-
bory. Prvnim z nich je simulované video, které bylo vytvoreno jako animace ze
zdroju [22, 23]. Prvni z citovanych obrazku byl vyuzit jako pozadi a ze druhého byl
v programu Adobe Photoshop vyriznut pouze obrazek automobilu. Nasledné byla
vytvorena zminovana animace pohybujiciho se automobilu na neménném pozadi v
programu Adobe After Effect. Vyslednd animace je v rozliseni 480p (tedy 854 x 480),
o snimkové frekvenci 25fps a celkové délce 3 vteriny. Nazev video souboru animace
je simul.

Dalsimi dvéma video soubory jsou realna videa vytvotrena pred budovami VUT,
Fakulty elektrotechniky a komunikacnich technologii, prvni z nich na Technické 12 a
druhé na Technické 10. Jedno z videi obsahuje prochazejici lidi pred budovou a druhé
navic s projizdéjicim automobilem. Obé videa byla pofizena digitalni zrcadlovkou
Nikon D7500, v rozliSeni 720p, se snimkovou rychlosti 30fps. Videa byla nasledné
zpracovana v programu Adobe Premiere, ktery je komeréné vyuzivan pro praci s
videem. Videa byla zkracena na 3. vterinové sekvence a pro potreby testovani byla
zmensena (,,downscalovdna®) na rozliSeni 480p. Pro samotné testovani byla ovSem
jesté zmensSena na rozliseni 284 x 160 se snimkovou rychlosti 15fps, z diivodu zkraceni
vypocetniho c¢asu separac¢nich metod. Nazvy téchto video soubort jsou FEKTvideo
a videoFEKT.

U simulovanych dat predpokladdme neménnost hodnoty jednotlivych pixeli, pro-
toze animace vznikla vytvorenim pohyblivé sekvence obrazku automobilu na nemén-
ném obrazku pozadi. Je tedy pouze ocekdvana zména v c¢ase, vzhledem k pohybuji-
cimu se objektu - automobilu.

Naproti tomu u redlnych dat/video souborti neménnost velikosti jednotlivych
pixell, at uz statického pozadi, ¢i dynamického popredi ocekavat zcela jisté nelze.
Podle ¢lanku [24] jsou tfemi hlavnimi podminkami pro funkci odecitéani pozadi:
pevné umisténa kamera, konstantni osvétleni a statické pozadi.

Avsak v praxi se mizeme setkat s nékolika jevy, které toto kritérium nesplnuji.
Mezi né patii tyto jevy:

e Zasumény obraz. Vzhledem ke Spatné kvalité zdroje obrazu, napriklad ne-

kvalitnim zaznamovym zafizenim, nebo Spatnou kompresi dat, ¢i Spatnym na-
stavenim zaznamového zatizeni.

e Chvéni video zarizeni. Za urcitych povétrnostnich podminek, ¢i zpusobe-
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nych vibraci, miuze dojit k pohybu video zafizeni, coz zpusobuje dalsi neo-
cekavany pohyb ve video sekvenci, ¢imz muze dochazet k faleSnym detekcim
pohybu v disledku pohybu video zarizeni.

Automatické nastaveni zaznamového zarizeni. Mnoho modernich video
kamer, fotoaparatii nebo chytrych telefonii disponuje automatickym ostienim,
automatickym vyvazenim bilé a automatickym nastavenim citlivosti. Tento
automaticky mod méni dynamicky rozsah dle vstupnich zmén na ¢ipu video
zalizeni.

Zmény osvétleni. Tyto zmény mohou byt pozvolné, v fadu nékolika hodin,
jako naptiklad zména ze dne na noc, avsak mohou byt nahlé, jako napriklad
rozsvicenim svétla, odrazem svétla od lesklych materiala atp.

Nefunkc¢nost. Ve video souboru neni obsazena dostatecna informace o pozadi,
bud kvili velkému mnozstvi pohybujiciho popredi nebo délce video sekvence,
tudiz nelze vytvorit bezchybny snimek pozadi. S ¢imz tzce souvisi dalsi jev
tzv. kamuflaz, kdy prvky v popredi mohou byt potlaceny pozadim.

Clona v popredi. Pokud méa pohybujici se objekt jednotné barevné celky,
zmény uvnitt téchto celki nemusi byt detekovany, cely objekt se tedy nemusi
zobrazit jako popftedi.

Pohyb objektti na pozadi. Objekty na statickém pozadi se mohou pohybo-
vat. Tento pohyb napt. kyvani stromt atp. by nemeél byt povazovan za pohyb
popredi.

Pocateéni pohybujici se objekt. Jestlize se objekt na pozadi zpocatku
pohybuje, jsou nové detekované casti pozadi na vysledném snimku nazvany
jako tzv. duch.

Spici objekty v popredi. Objekty pohybujici se na popredi snimku, ktery
se nove stava nehybnym a neménnym nelze rozlisit od statického neménného
pozadi, bude tedy ve vysledné snimku obsazen.

Stiny. Poslednim jevem v redlnych video datech jsou stiny, které Ize detekovat
jako popredi, avsak mohou pochéazet z objekti na pozadi nebo z pohybujicich
se objektt na popredi.[24]

7 téchto diivodl byla do samotného testovani zarazeny jesté dalsi tfi video sou-

bory, ze zdroju [25] 26, 29], aby bylo mozné otestovat tyto krajni meze realnych

situaci a zaroven zjistit pouzitelnost metod v praxi.

Prvni z téchto video souborti se jmenuje Highway traffic. Toto video je specifické

predevsim tim, ze je velmi tmavé, protoze je porizené v noci. Pokud by parametry

pro nastaveni kamery byly nastaveny jinak, mohlo mit video vétsi dynamicky rozsah,

ovsem mohlo by byt také postizeno aditivnim Sumem. V tomto videu se projevuje

zmeéna osvétleni, vlivem projizdéjicich aut a jejich svétlometi a pak také odrazem a

zménou svétla od mokré, lesklé vozovky. Celkova délka videa je 4 vteTiny.
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Druhy video soubor se jmenuje busy street. Specifickym znakem tohoto souboru
je velice vysoky pohyb prochézejicich lidi na velmi rusné ulici. Nékteré postavy na
pozadi se pohybuji a nasledné zistanou stat. Ve videu se také projevuji zmény osvét-
leni a pripadné stiny. Nejvétsim problémem v tomto videu ovsem bude nefunkcnost,
neni dostatek informaci o pozadi. Celkova délka videa je 5 vtefin.

Posledni, treti soubor nese nazev Fast moving. Video bylo zfejmé vytvoreno
jako caso-shbérna sekvence a nasledné byla zrychlena. Pohyb automobili a lidi na
prochazejici ulici je tedy zrychleny, postavy, ¢i objekty obcas prerusi svij pohyb a
posléze se opét zacnou pohybovat. Celkova délka videa je 4 vtefiny.

Vsechny tyto tii testovaci video soubory, byly po stazeni upraveny na rozliSeni
480p, avsak pro potreby testovani byly jesté zmenSeny na rozliseni 284 x 160, o
snimkové rychlosti 15fps, opét z divodu zkraceni vypocetniho ¢asu a sjednoceni

parametri vSech realnych video soubort, pro vysledné porovnavani a vyhodnoceni.

3.2 Funkce pro prevod z RGB do stupni sedi

Vzhledem k tomu, ze feseni tlohy bylo uvazovano pro video soubory ve stupnich
sedi, bylo potteba natocené testovaci video sekvence prevézt. K tomuto tcelu byla
vytvorena funkce prevod.m. Ktera se po nacteni z prikazového radku pomoci uzi-
vatelského prostiedi dotdze na vybrani pozadovaného souboru, ktery po nacteni
prehraje. Poté video prevede do pozadovanych stupni Sedi a ulozi nové konverto-
vané video do kotenové slozky s nazvem NewVid.avi. A pred zkoncenim programu

jej také prehraje.

3.3 Nacteni video souboru

Nejdulezitejsi ¢asti programu je nacteni video souboru. Nacteni je vénovana samo-
statna sekce, jelikoz je vyuzité i pri hledani ridkého Teseni.

Po vyvolani funkce, nacteni libovolného video souboru pomoci uzivatelského roz-
hrani, dojde ke ¢teni a zapsani video souboru a jeho prehrani. Obr. blize ukazuje
zapis videa. Jak jiz bylo nékolikrat feceno, video je sekvenci snimkt jdoucich rychle
za sebou. Program si v prvni fazi zapsani video souboru vytvori prazdnou matici
M, do které zapisuje jednotlivé framy/snimky videa. Po vytvoreni matice, si do zvo-
lené proménné nacte program jednotlivé framy/snimky videa, které potom zapisuje
do prazdné matice M. Jak ukazuje i obrazek, jednotlivé snimky predstavuji sloupce
matice M, dochézi tedy k vektorizaci jednotlivych snimkii. Vyslednd matice M tedy
obsahuje 1 az N pocet sloupcii, kde N je celkovy pocet snimkt videa. Konkrétneé,

jestlize jsme nacitali konkrétni video soubor s rozlisSenim 480p, kde rozliseni jednoho
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Obr. 3.1: Demonstrace zapisu video souboru

snimku je 480 x 854, pri snimkové rychlosti 25 fps a celkového poctu snimku 65. Pri
zapsani jednotlivych snimkl jako sloupctt do matice M je vysledna velikost matice
M109920x65 Tt plati, pokud bude video ve stupnich Sedi, tedy jeden snimek je
reprezentovan 1-D matici. Pokud by byl snimek reprezentovan barevnym prostorem
RGB, mél by trojnasobnou velikost, jelikoz kazdy jednotlivy snimek by obsahoval
t1i slozky 7, g a b o velikosti 480 x 854.

Béhem plnéni matice M videosnimky se vykresli graf obrazku se skalou barev,
dle hodnot jednotlivych pixelt. Na tomto grafu jsou vidét vykreslené pohyblivé
objekty na neménném pozadi. Pfed samotnym vypoctem je jesté dilezitym krokem
zjisténi velikosti z proménné nacitajici jednotlivé snimky, diky ¢emuz bude mozné
nacist video soubor o jakémkoliv rozliSenim a nésledné exportovat vysledek prave

dle rozliseni vstupniho video souboru.

3.4 Oddéleni pomoci medianové metody

Pro oddéleni pozadi od pohybujiciho se poptedi bylo vyuzito programu Matlab. Diky
nékterym implementovanych funkcim v image processing toolboxu mutzeme ovérit
medidnovou metodu oddéleni pozadi, predstavenou v ivodni kapitole, a vytvorit no-
vou funkei, ktera bude pracovat stejné jako medianova statistika v programu Adobe
Photoshop. S tim rozdilem, ze program Photoshop, od firmy Adobe, zpracovava
pouze nactené jednotlivé snimky z video sekvence. Prosttedi Matlab ndm umozni
nacist cely videosoubor a zpracovat jej jako celek bez ,vysttihovani“ jednotlivych
snimkt, tak jak to bylo nutné v Adobe PS. Byla vytvorena funkce medianmethod.m,
kterou lze vyvolat pomoci prikazové radky v Matlabu.

V hlaviéce funkce je zakladni popis této funkce a v nékolika krocich popsén
jeji postup. Prikazem info medianmethod.m lze tyto zakladni informace o funkci

vyvolat. Pro spusténi funkce neni potieba zadavani zadnych vstupnich parametri,
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Obr. 3.2: Predstava nactenych video snimki

funkce je implementovana tak, aby ji bylo mozné jednoduse vyvolat. Po vyvolani
z prikazové tadky se otevie GUI programu, které vyzaduje otevieni pozadovaného

video souboru a jeho umisténi v PC.

3.5 Vypocet medianu

Nactené video snimky lze s trochou predstavivosti uvazovat jako soucet snimki s
neménnym pozadim a snimky pouze s pohybujicimi se objekty na cerném pozadi
(coz je zpusobeno nulovymi hodnotami). Jak demonstruje obr.. Samotny vypo-
¢et medidnu (tj. prostiedni hodnoty) pomoci funkce median(), kterd je v matlabu
jiz definovana. Je nastaven tak, aby ziskal medidan po tadcich, ¢imz porovna kazdy
jednotlivy pixel snimkt jdoucich za sebou. Po ziskani medianu mame tedy vektory o
velikosti jednoho sloupecku ptuvodni matice M. Jednotlivé hodnoty tohoto vektoru
predstavuji jednotlivé medidny po tadcich, neboli prostfedni ,neménné“ hodnoty.
Tento vektor nam predstavuje jiz ziskany snimek neménného pozadi, pro jeho zob-
razeni je potteba jej ,preskladat®/odvektorizovat zpét do ptivodni velikosti snimku
videa, k ¢emuz vyuzijeme funkci reshape().

Abychom vsak mohli vektor medidnu odecist od pivodni matice M a ziskat tim
pohyblivé popredi, je zapotiebi tento vektor (tj. jeden snimek) nasklddat za sebe
do stejného poctu snimku/sloupct, jako mé matice M, k ¢emuz lze vyuzit funkce
repmat(). V této chvili odecteme od sebe dvé matice stejného rozméru. Od matice
vstupni odec¢teme ziskané pozadi, ¢imz ziskdme novou matici, kde vétsina hodnot
bude nulovych, ¢i blizkych nule a vétsich hodnot budou nabyvat pouze pohyblivé
objekty. Proto je vystupnim souborem tmavé/cerné video s vykreslenym pohyblivym
prostredim.

Pokud bychom zapsali matematicky vypocet medidnové metody, vypadal by vy-

pocet medidnu po fadcich z puvodni matice M™*" nésledovné:

MED = {median(my; ... m1,) ... median(Mmy ... My )} (3.1)
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kde my, , jsou jednotlivé prvky puvodni matice M™*". Proménnd tohoto sloupco-
vého vektoru je ve funkci v Matlabu nazvand jako bg. Popredi potom ziskdme tak,
ze:

P = M"™" — MED™*", (3.2)

kde P ™ je matice popredi, ve funkci v Matlabu je tato proménné nazvana jako fg,
M™ ™ je puvodni matice vstupniho video souboru a MED™*" je vySe vypocteny
sloupcovy vektor medidanu jednotlivych prvka matice po fadcich, ptivodni matice
M. Ovsem aby tato rovnice byla platna a dévala smysl, je potfeba sloupcovy vektor
MED™ " opakovat vedle sebe, aby byl o stejné velikosti jako ptivodni matice M, tzn.
doplnit stejny pocet snimku videa. V matlabu je implementovana funkce repmat/(),
kterd doplni do nastavené velikosti matice, v nasem pripadé stejné velikosti jako
matice M, tj. ptivodniho video souboru, ziskany median.

Vystupnimi soubory jsou tedy obrézek separovaného pozadi, coz je zminovany
median. Funkce se nds opét pomoci uzivatelského rozhrani zepta na nazev a misto
ulozeni tohoto obrazku a nasledné jej zobrazi. Pokud bychom chtéli ulozit misto
samostatného obrazku pozadi video snimek neménného pozadi, Ize jednoduse vyuzit
vySe zminované implementované funkce repmat() a vytvorit matici, ktera se touto
funkci naplni sloupcovym vektorem MED. Poté je mozné namisto jednoho snimku
vyexportovat z matlabu video soubor snimkt pozadi. V odevzdanych funkcich je
ulozeni této video sekvence zakomentovano, staci jej pouze odkomentovat a lze ulozit
i video pozadi. Druhym vystupnim souborem je video sekvence proménného poptedi,
kdy se nas opét funkce zepta na nazev a misto ulozeni v adresafi, poté se video také

prehraje.

3.6 Vysledky

Na obr. je ukazka dvou separovanych pozadi z vlastnich redlnych videi, zis-
kanych pomoci medidanové metody. Prvni z nich budovy VUT FEKT na adrese
Technicka 10 a druhd na Technickd 12. Mirné nepiijemny ,rozmazany® efekt vyka-
zuje prvni pozadi (a), uprostfed snimku, coz je zpusobeno odrazem obrazu od oken

budovy a je vidét i na pravé ¢asti budovy.
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(b) Budova VUT FEKT Technickd 12

Obr. 3.3: Ukédzka separovanych pozadi ziskanych pomoci medianové metody
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4 ODDELENI POHYBUJICICH SE OBJEKTU
OD POZADI POMOCI RIDKYCH REPRE-
ZENTACI

Pro feseni pomoci analyzy hlavnich komponent vychazi metoda RPCA z numeric-

kého teseni algoritmu PCP:
minimalizovat ||L||, + X ||S||; vzhledem k L+ S = M, (4.1)

kde [|-]|, je nukledrni norma, kterd nam zarucuje nizkou hodnost a ||-||; je {1-norma
zarucujici ridkost. Z duvodu sSpatné skalovatelnosti drivéjsich feseni pomoci me-
tod vnitfnich bodu, bylo dle [20] vyvinuto feseni, které bylo inspirovino meto-
dami prvniho fadu a vyuzitim analogie s iteracnimi prahovacimi algoritmy pro [;-
minimalizaci. Vznikl algoritmus, ktery minimalizuje nuklearni normu opakovanym
mekkym prahovanim singularnich hodnot vhodné matice, ktera snizuje slozitost pri
kazdé iteraci.

Pokud k feSeni vyuzijeme ADMM metodu s rozsifenym Lagragianem, pro
odvozeni dvou poslednich ¢lentt, kde r = M — L — S a u = Yp, potom:

SIM—r—s+ 5] - 51V -

N

<M—L—S+p—1Y,M—L—S+p—1Y>—21p<Y,Y>=
:g||M—L—S||§+<Y,M—L—s>. (4.2)
Potom celkové odpovida
L,(L,S,Y) =L, + \[S||, + (Y,M—L—S) + g IM-L-S|%.  (43)

Obecny Lagrangetv algoritmus by vytesil metodu PCP opakovanym nastavovanim
(L;,S;) = argmin;, sl(L,S,Y;) a poté aktualizoval Lagrangeovu matici Y1, =
Y 4+ p(M — Ly — Si). Vyuzitim rovnice se substituci (2.37), vypadé nasledovné:

Ly(L,S,u) = f(L) +g(8) + & e +ull} — [Jul}}. (4.4)

Pokud bychom vyuzili znalosti z ¢asti 2.7, konkrétné (2.38) a poté proximélnich

operatoru pro nukledrni a 1-1 normu z ¢asti 2.7, minimalizovanim (L, S, u) nejdiive
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podle L a poté podle S, vypadaji rovnice nasledovneé:
argmin Lp(L, S, u) :argmLin(f(L) + g IM~L-S+ul})
—argmin(5 [M =L — S +ull; + f(L))
—argmin (M 8 +w) ~ L|} + pf(L)
=prox,|.|, (M — S +u) = soft,(M — S +u)

(4.5)
a
argmin Lp(L,S,u) =arg msin(g(S) + g IM—-L-S+u|)
=argmin({ [M ~ L =8 +ul} +4(3))
—argmin 5 (M~ L+ ) = S[} + pg($)
=prow,|.| (M —L+u) = svt,(M — L+ u)
(4.6)
a
u™ = u' (M — L) — gDy, (4.7)

kder =M —-L-S, u=p 'Y apje prah v kap. 2.7 oznacovany jako \. Po dosazeni
zpét tedy ziskdme vysledné 3 kroky algoritmu.

argmin Lp(L,S,Y) = soft,(M — S+ pY)
arg méjn Lp(L,S,Y) = svt,M — L+ p 1Y)

Jak uvadi [20], pro nalezeni nizko hodnostniho a fidkého feseni, namisto konvexni op-
timalizace, mtuzeme vyuzit proximalnich operatorti pro nuklarni normu a /;-mormu
(viz. kap. 2.7). Kde S; : R — R znadi operator mékkého prahovani S, [z] = sgn(z)maz(|z|—

7,0) a aplikuje se na kazdy prvek matice, minimalizaci podle S ziskdme
arg msinl(L, S,Y)=5y,(M—L+p"Y). (4.9)

Obdobné pro matici X, D,(X) zna¢i mékké prahovani pro singularni hodnoty dany
D.(X) =US,\(X)V", kde X = U V* je singularni rozklad matice SVD

argminl(L,S,Y) = Dy/,(M — S + p 1Y), (4.10)

Jevi se jako uzitecné minimalizovat [ vzhledem k L(vazané na S), poté minimalizo-
vat [ vzhledem k S(vdzané na L), nakonec aktualizovat Lagragianovu multiplika¢ni

matici Y na zakladé M — L — S. Algoritmus pracuje v nasledujicich krocich:
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inicializace So =Yy =0,p >0
dokud nekonverguje
po¢itd L;; = Dy)p(M — S + p1Y);
pocitd S;y; = Sy/,(M — L+ p71Y);
pocitd Y1 = Y + p(M — Lip1 — Sij1);
konec cyklu
7. vystup L, S.
Poslednim krokem je pak podminka zastaveni kritéria. Bylo zvoleno, dle [20], |[M — L — S|, <

vvvvvv

A o

a podminka kritéria zastaveni.

Funkce rpca.m nacitda video soubory stejnym zptsobem, jako bylo popsano v
predchozi kapitole u medianové metody. Pomoci uzivatelského rozhrani se dotaze
na nacteni souboru, ktery je obdobnym zpusobem pieveden do matice M ", Pred
samotnym vypoctem je definovani proménnych, konkrétné vahovaciho parametru A
(ve vypoctech uvadéného jako p), poc¢dteéni a maximalni pocet iteraci, podminka
konvergence error, Frobeniovu normu matice M. Vypocetni cyklus pocita nuklearni
normu a l-1 normu a nasledné upravuje lagragianovu matici Y, v kazdém kroku
iterace, dokud nedojde ke splnéni podminky zastaveni kritéria nebo dosazeni ma-
ximalniho poctu iteraci. Béhem vypoctu funkce se vypisuje do prikazového okna
Matlabu hodnota podilu kritéria zastaveni a Frobeniovy normy matice M. Po sa-
motném cyklu vypocétu probéhne ulozeni L a S slozky do pracovniho adresare pro-
gramu, tentokrat jiz bez uzivatelského prostredi. Tyto dva video soubory popredi
a pozadi jsem nazvany jako L-comp a S-comp. Parametr A byl nastaven na hod-
notu A = 1/4/max(m,n), dle doporuceni ¢lanku|20], taktéz podminka konvergence
error = le™ 7.

Na obrazcich a muzeme vidét ukazku vysledku pro dvé natocena
testovand videa (videoFEKT a FEKTvideo). V levém sloupci jsou puvodni snimky
video souboru, v prostrednim pak ridka slozka popredi a v pravém sloupci nizko
hodnostni slozka pozadi.[20]
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Obr. 4.1: Vysledna sekvence snimki pomoci RPCA
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Obr. 4.2: Vysledna sekvence snimkt pomoci RPCA



2 @ o o @

(¢)

2 @ e o @

(a)

2 @ o 9o @

(d)

2 @ e o @

() (h) (i)

2 @ o 9o @

(f)

2 @ e e @

Obr. 5.1: Vyslednd sekvence snimki pomoci medidanu

5 POROVNANI A VYHODNOCENI

Vsechny video soubory byly testovany na PC s procesorem Inter Core i7-7700HQ),
2,8GHz, RAM 16 GB, implementovany a ovéfeny v programu Matlab ve verzi
R2017b, neni tedy zarucena kompatibilita se starSimi verzemi. Jak jiz bylo na-
znaceno, veskera video data byla testovana v Sedotonové barevné hloubce, kvili
implementaci metod a predevsim objemu dat, kterda by v RGB barevném prostoru

méla trojndsobnou velikost.

5.1 Simulovana data

U simulovanych dat jsme predpokladali neménnost hodnoty jednotlivych pixel po-
predi a pozadi, na rozdil od realnych video souborii. Simulované video bylo testovano
v rozliseni 480p (tedy 854 x 480). Simulovana data méla celkem 105 snimku ve video
souboru. Vstupni matice M byla v celkové velikosti M499920%105 'Na obrazcich a
(5.2) mizeme vidét vyslednou sekvenci snimku z video souboru. V levém sloupecku
je opét puvodni video, v prostfednim snimky popredi a v pravém sloupci snimky
pozadi.

Na simulovanych datech obé dvé metody, dle predpokladt vykazovaly na oko

bezchybné separované poradi. Jelikoz u simulovanych dat zndme ptivodni obrazky
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vysledné animace, nabizi se moznost vyuziti objektivniho kritéria pro srovnani vy-
sledkt. Pivodné uvazované kritérium poc¢tu nenulovych prvka (jednotlivych pixeli),
kdy se ptvodni pozadi v programu Matlab odecetlo se separovanym pozadim, bylo
zavrzeno, protoze se jevilo jako velice nepresné. Kritérium u medidnové metody vy-
slo 22,87% chybnych pixelu a u algoritmu RPCA 23,09%. Coz by znamenalo, Ze
toto urcité procento pixelti vykazalo negativni vysledek, ovsem redlné se hodnota
rozdilu jednotlivych pixeli, z celkové hodnoty 256, lisila pouze o 3-5 pixelt.

Z tohoto duvodu bylo pro objektivni hodnoceni vyuzito srovnavaci metriky stredni
kvadratické chyby RMSE, ktera se pouziva jako hodnotici kritérium mezi referenc-

nim obrazkem R a ziskanym /upravenym obrazkem F, rovnice vypoctu je pak:

TJ TN T\
RMSE — \/ZZ] (R(Z,j) F(ZJ)) ’
IxJ

(5.1)

kde I x J je velikost obrazku, R(i,j) a F(i,j) jsou hodnoty pixelt jednotlivych obrazku.
[30]

Pro vypocet stfedni kvadratické chyby byla vytvorena funkce rmse.m. Ktera
nac¢itd puvodni obrazek pozadi a separované pozadi dle jednotlivych metod. Tato
funkce nacte obrazky, zobrazi je, provede vypocet hodnoty RMSE a po vypocteni
ji zobrazi jako hlasku. Funkci lze vyvolat jednoduse z prikazové radky programu

Matlab, ovSem s nutnosti prepsani nazvu souboru z pracovniho adresare.
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Vyslednd hodnota pro medianovou metodu je RMSE = 0,412 a pro algoritmus
RPCA je RMSFE = 1,094. Coz znamena, ze odchylka v pripadé medianové metody
je nizsi, dokonce vice nez o dvojnésobek. V pripadé simulovanych dat tedy medi-
anova metoda prinasi lepsi vysledky, ackoliv pouhym okem rozdily nepozorujeme.
Medianova metoda pracovala v podstatné kratsim case nez algoritmus RPCA, v
celkovém prehledu nize je vypsana délka jednotlivych video souborii, celkovy pocet
snimkii, doba vypoctu jednotlivych metod a pro RPCA algoritmus jesté vysledny

pocet iteraci.

Video délka poc¢. snimkid MEDIAN RPCA poc. iter.
simul 3s 105 15,19 s 14 min 159
v.FEKT 2s 40 6,09 s 10 min 997
FEKTv. 2s 39 10,43 s 10 min 1000
highway 4s 60 7,65 s 12 min 1000

busy oS 75 4,54 s 15 min 1000

fast 4s 60 463 s 12 min 1000

Na obr.(5.3)) jsou vysledna separovand pozadi podle obou metod.

5.2 Realné video soubory

U redlnych video soubort je mozné pouzit pouze subjektivni porovnani vysledki
pouhym okem, protoze nemame k dispozici referenéni obrazek pozadi. Avsak i za
predpokladu, ze bychom jej méli k dispozici, hodnota pixelii by nebyla neménna,
tak jako tomu je u simulovanych dat.

Dle ptivodnich predpokladt bylo ovéreno, ze funkénost obou metod na realnych
video souborech je zavisla na povaze poskozenych video dat. Lze vidét v priloze
, ze ackoliv byl video soubor video FEK'T poskozen pouze 2 prochazejicimi lidmi,
vzhledem k jejich trajektorii a rychlosti ani jedna metoda nevykazuje bezchybné
vysledky bez artefaktti.

Vysledné pozadi v priloze z video souboru FEK Tvideo, vlivem odrazii ob-
jektt v oknech budovy, pohybujicich se stromt a zmény trajektorie prochazejicich,
nedava ani jedna metoda bezchybny vysledek.

U separovanych pozadi video souboru Highway lze pozorovat v priloze vi-
ditelny rozdil dvou testovanych metod. Medidnova metoda projizdéjici automobily v

pozadi viibec nedetekovala a vysledné pozadi tak obsahuje ¢asti svétel projizdéjicich
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(a) Pomoc{ medidnové metody

(b) Pomoci algoritmu RPCA

Obr. 5.3: Separovanych pozadi ze simulovanych dat
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aut a automobily na pozadi. Naproti tomu algoritmus RPCA tyto ¢asti ¢astecné od-
stranil tak, ze ptinasi pozitivnéjsi vysledek, avsak celkové pozadi plisobi neptirozené
a je na prvni pohled viditelnd zména v obrazu.

U videa Fust v ptiloze si lze také povsimnout viditelnych artefakti v separo-
vaném pozadi, u kazdé z metod na odlisném misté. Trajektorie vozi a prochazejicich
lidi a predevsim zrychleny pohyb ve videu zptisobil tak vysoky stupen poskozeni, ze
ani jedna z metod nedéava pozitivni vysledky.

Nejvetsi viditelné artefakty jsou pak v posledni videu Busy, které bylo vybrano
jako nejextrémnéjsi pol poskozeni videa. V priloze lze vidét, ze medianova
metoda nefunguje viibec, vysledné pozadi je velice poskozené a v pripadé algoritmu
RPCA je vysledek opét velice viditelny, avsak ne tak extrémnim zpusobem jako u

medianu.

5.3 Srovnani

Metoda separace pomoci medianu pracuje vzhledem ke své jednoduchosti velmi
rychle, vysledek byl ziskan nejdéle do 15 vterin. Problémem této metody je velmi
nizka efektivita u realnych video souborti, u velmi poskozenych az nefunkcénost.
Tento fakt je dan samotnou podstatou metody. Jelikoz medidn porovnava jednotlivé
pixely snimkt jdoucich za sebou a vybira prostfedni hodnotu z fady hodnot. Pokud
byla data velmi poskozena spoustou Spickovych hodnot, pozorovali jsme v obrazu
artefakty, tak jako jsou v ivodni kapitole na ukazce z Adobe PS, ktery mél ke svému
vypoctu mélo obrazovych dat.

Oproti tomu algoritmus RPCA trval vzdy vice nez 10min, ve vétsiné pripadi
dosdhl maxima v poctu iteraci, avsak vysledky na redlnych video souborech byly
mnohem lepsi nez u medidanové metody. U RPCA algoritmu hrala obrovskou roli
volba parametri podminky konvergence error a A (p). Tato volba méla zésadni vliv
nejen na vysledek separace, ale také na pocet iteraci a dobé zpracovani. Pti nasta-
veni hodnoty error = le7a A =1/ \ﬂ 10xmax(m,n)) se dosdhlo dobrého vysledku
pozadi bez artefaktii, nicméné pocet iteraci byl na maximalni hodnoté (1000). Pti
snizeni p (resp. zvétSeni) na hodnotu error = le”5a A = 1/\ﬂ10 xmaz(m,n)) bylo
dosazeno vysledku za 178 a v druhém pripadé za 279 iteraci, ovSsem na vyslednych
separovanych snimcich byly jiz pozorovatelné artefakty. Pro ovéreni pozorovani byla
nastavena jesté jedna extrémni hodnota error = le 4 a A = 1/\ﬂ10 x max(m,n)),
kdy byl vysledek zpracovan béhem 68 iteraci, nicméné s pomérné rozsahlymi, vidi-

telnymi artefakty.
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6 ZAVER

V této diplomové préaci bylo dosazeno kladnych vysledkt, podarilo se separovat
pozadi z narusenych video sekvenci, jak klasickou medianovou metodou, tak pomoci
ridké reprezentace signalt.

Pro samotné testovani metod bylo vytvoreno simulované video a dvé rizna realna
videa. Obé s cilem demonstrovat podstatu separace. Na snimcich byly zachyceny dvé
budovy, pred kterymi se vyskytovaly rusivé elementy, jako prochézejici lidé nebo
projizdéjici automobil. Déle byly vyuzity dalsi tii video soubory pro demonstraci
extrémnich poli poskozeni video soubort.

Tyto video soubory byly pouzity na vysvétleni oddéleni pozadi od popredi v
uvodni kapitole, predevsim vsak pro medianovou statistiku v programu Adobe Pho-
toshop, kterd pak nasledné v navaznosti k této ¢asti byla vytvorena a implemento-
vana v programu Matlab.

Byla vytvorena medidnova metoda pro separaci pozadi ze zarusené video sek-
vence. Pro pottreby zpracovani videa byla vytvorena funkce pro prevod videa z RGB
do sedotonovych slozek, kterd je také soucasti prace. Pozdéji vsak byla tato metoda
implementovana i pro RGB videa, bez nutnosti prevodu, i kdyz tento krok si za-
dani nevyzadovalo. Soucasti prace a v prilohach je uvedena funkce medianmethod.m
a medianmethod RG B.m, coz se ve vysledku jevi jako zbytecné, protoze druhé ze
jmenovanych nacte video soubory o libovolném rozliseni, jak RGB videa, tak sedoto-
nova videa. Jeji funkénost a vyuzitelnost se ukazuje totozna a shodna se statistikou
v programu Adobe PS; coz ji ¢ini atraktivni, vice zajimavé by mozna bylo vytvoreni
podobné funkce jako samostatnou aplikaci napt. do chytrych telefont, pripadné vy-
lepsit rychlost vypoctu vyuzitim nejen CPU, ale i GPU. Medidnova metoda je velmi
jednoduché, lehce implementovatelna, jeji vypocetni ¢as neni taktéz velice naroc¢ny,
avsak ukazala se jako nevhodnd pro vice poskozené video soubory.

Druhou metodou separace, vyuzitim ridkého zpracovani signali, byla vytvorena
aplikace algoritmu RPCA, ktera dava uspokojivéjsi vysledky, ackoliv za cenu delsiho
casu zpracovani. Bylo ovéreno, 7ze nastavenim zasadnich parametri se mize velice
lisit celkova doba vypoctu, pocet iteraci, ale také vysledné pozadi separace. Coz plati
i pro predchozi metodu. Pokud se separace nezdarila, pozorovali jsme na separova-
nych pozadich artefakty - ,duchy“, ¢i rozmazana a tmavsi mista nebo rozmazané
svétlo.

Diky testovani metod na simulovanych datech byla moznost objektivniho porov-
nani puvodniho a separovaného snimku pomoci stfedni kvadratické chyby RMSE
(funkce rmse.m). Pro vypocet byly uvazovany pouze snimky pozadi, nikoliv po-
predi. Pro testovani na realnych video snimcich se jevilo jako vhodné volba rtznych

situaci a stupni poskozeni video sekvence a nasledné vyhodnoceni funkénosti metod.
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U realnych video dat je mozné pouze subjektivni srovnani vysledku pouhym okem.
V priloze A jsou potom vlozeny veskeré separované snimky pozadi vSech testo-
vanych dat za pomoci obou metod.
Soucasti elektronickych priloh nejsou vsechna videa, z divodu presahu velikosti.
Je zde prilozen soubor s textem, kde je odkaz na cloudové ulozisté, kde jsou veskeré

soubory, které jsou na prilozeném CD u tiSténé verze.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

HTC
HDCAM
CCD
PAL
SECAM
NTSC
CRT
bps
CBR
VBR
PSNR
ITU-R
A/D
DC

DC
RGB
YIQ
YUV
YCbCr
HSI
HSV
DSLR
VST
VLC
PC
NSP
CS
SVD
IPM
MP
OMP
BP
LARS
IRLS
FOCUS
OMP
PS

High Tech Computer Corporation
High-definition video digital recording videocassette
Charge-coupled device

phase alternating line

Séquentiel couleur & mémoire

National Television System(s) Committee
Cathode Ray Tude

bits per second

Constant Bitrate

Variable Bitrate

Peak signal-to-noise ratio

International Telecommunication Union - Radiocommunication Sector
Analog to Digital

Direct current

Digital count

Red Green Blue

Y - luma, 1,Q - chrominance information
Y - jasova slozka, U,V - barevné slozky

Y - luma, Cb,Cr - blue/red-difference chroma
Hue Saturation Intensity

Hue Saturation Value

Digital single-lens reflex camera

Visual Studio Technology

VLC Media Player

Personal Computer

Null Space Property

Compressed sensing/compressive sampling
Single Value Decomposition

Interior-point method

Matching Pursuit

Ortoghonal Matching Pursuit

Basic Pursuit

Least Angle Regresion, homotopy method
Iterative Reweighted Least Square

ROCal Underdetermined System Solver
Orthogonal Matching Pursuit

Photoshop
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fps

GUI
vuT
Fekt
RPCPA
PCA
LSI
ADMM
RAM
CPU
GPU
RMSE

frame per seconds

Graphical User Interface/Grafické uzivatelské rozhrani
Vysoké uceni technické v Brné

Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich technologii
Robust Principal Component Pursuit Analysis
Principal Component Analysis

Latent Semantic Indexing

Alternating Direction Method of Multipliers
Random-Access-Memory

Central Processing unit

Graphics processing unit

Root Mean Square Error
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A OBRAZOVE PRILOHY

Zde jsou veskeré separované pozadi z testovanych dat pomoci medidnové metody a
algoritmu RPCA.
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(a) Pomoc{ medidnové metody

(b) Pomoci algoritmu RPCA

Obr. A.1: Separovanych pozadi ze simulovanych dat
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(a) Pomoc{ medidnové metody

(b) Pomoci algoritmu RPCA

Obr. A.2: Separovanych pozadi z videa videoFEKT
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(a) Pomoc{ medidnové metody

(b) Pomoci algoritmu RPCA

Obr. A.3: Separovanych pozadi z videa FEK Tvideo
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(a) Pomoci medidnové metody

(b) Pomoci algoritmu RPCA

Obr. A .4: Separovanych pozadi z videa Highway

69



(b) Pomoci algoritmu RPCA

Obr. A.5: Separovanych pozadi z videa Fast
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(a) Pomoci medidnové metody

(b) Pomoci algoritmu RPCA

Obr. A.6: Separovanych pozadi z videa Busy
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B ZDROJOVE KODY

B.1 Prevod RGB do stupnt sSedi

function [filename, pathname] = prevod()
/Afunction PREVOD is for conversion any loaded video from RGB to
> GRAYSCALE
41. function asked you to load video via GUI, 2. make convert to GS
— , 3.
/Afucnction ask you for new mame and location for save
A% GUI for loading video file
formats = VideoReader.getFileFormats();
filterSpec = getFilterSpec(formats);
[filename,pathname] = uigetfile(filterSpec);
reader = VideoReader (filename) ;
implay (filename)
4k converting to GrayScale and saving new converted video
writer = VideoWriter(’NewVid.avi’, ’Grayscale AVI’);
writer.FrameRate = reader.FrameRate;
open(writer) ;
sreading all frames, convert to grayscale and save as a new
M= [];
while hasFrame(reader)
img = rgb2gray(readFrame(reader));
writeVideo(writer, img);
M= [Mimg(:)];
end
close(writer);
implay(’NewVid.avi’);

end

B.2 Medianova metoda

function [frg, bgr,imgdata, filename, pathname, time] = medianmethod
= O
4% Median method - for background substraction from video sequence

— with moving objects
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33
34
35
36
37

/Afunction is for separation static background picture from
> GRAYSCALE wvideo sequence with

/% moving objects via MEDIAN METHOD

/4 You can load any video with any resolution, the code ts set for
— ezxporting

/4 in the same setup as INPUT data

/4 1. loading video, 2. filling video to big matriz frame by frame,
— 3. count

/4 median and create matriz from it 4. Count L and S component, 5.
— saving

/4 video foreground with moving objects and picture of foreground

4% Importing video sequnce

formats = VideoReader.getFileFormats();

filterSpec = getFilterSpec(formats);

[filename,pathname] = uigetfile(filterSpec);

reader = VideoReader(filename);

implay(filename)

4% reading video frames and creating mew big matriz dataset

tic

M= [];

while hasFrame(reader)
img = readFrame(reader);
M= [Mimg(:)];
imagesc (M)

end

[x,y,z]= size(img);

[m,n]=size(M);

4% median method for separation

Med = median(M,2);

/4 backgraound - L

screat matriz with median - each columns are each frames

bg = repmat(Med,1,n);

figure(1)

imagesc(bg)

/4 foreground - S

fo=M - bg;

figure(2)

imagesc(fo)

time = toc
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4% export only FOREGROUND
formats = VideoReader.getFileFormats();
filterSpec = getFilterSpec(formats);
[filename,pathname] = uiputfile(filterSpec);
vid = VideoWriter (filename);
open(vid)
[r,cl=size(fo);
for k = 1:c
frg = reshape(fo(l:end,k), x, y);
writeVideo(vid,frg);
end
close(vid)
/4 % export only BACKGROUND video sequence
4 v = VideoWriter(’Backgr.avi’);
% open(v)
/A [rows, columns]=size(bg);
/4 for 1 = 1:columns
/4 bgr= reshape(bg(l:end,l), 480, 854);
/4 writeVideo (v,bgr);
/ end
% close(v)
%4 tmplay(’Backgr.avi’)
4% export only Background picture
[filename,pathname] = uiputfile(’.png’);
imgdata = reshape(Med, x, y);
imwrite(imgdata,filename) ;
simfinfo (’background. jpg’);
imshow(imgdata) ;

end

B.3 Medianova metoda RGB

function [frg, bgr,imgdata, filename, pathname] = medianmethodRGB ()

4k Median method - for background substraction from video sequence
— with moving objects

4% Importing video sequnce

formats = VideoReader.getFileFormats();

filterSpec = getFilterSpec(formats);
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[filename,pathname] = uigetfile(filterSpec);
reader = VideoReader(filename);
implay (filename)
4% reading video frames and creating mew big matriz dataset
tic
M= [];
while hasFrame(reader)
img = readFrame(reader);
M= [Mimg(:)];
imagesc (M)
end
4size of img for exporting video and picture
[x,y,z]= size(img);
sstze of M matriz for repeating median column
[m,n]=size(M);
4% median method for separation - counting
/smedian of each Tows
Med = median(M,2);
/4 backgraound - L
bg = repmat(Med,1,n);
figure(1)
imagesc(bg)
%4 foreground - S
fo= M - bg;
figure(2)
imagesc(fo)
time = toc
4% export only FOREGROUND
formats = VideoReader.getFileFormats();
filterSpec = getFilterSpec(formats);
[filename,pathname] = uiputfile(filterSpec);
vid = VideoWriter (filename);
open(vid)
[r,cl=size(fo);
for k = 1:c
frg = reshape(fo(l:end,k), x, y, 2);
writeVideo(vid,frg);
end

close(vid)
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4% export only Background picture

/4 writing photo file wia GUI
[filename,pathname] = uiputfile(’.png’);
imgdata = reshape(Med, x, y, 2);
imwrite(imgdata,filename) ;
imshow(imgdata) ;

end

B.4 Robust principal component analysis

function [S, L] = rpca ()
2 min nuclear_norm(L) + lambdax//(S)//_11_norm s.t. L+S=M
formats = VideoReader.getFileFormats();
filterSpec = getFilterSpec(formats);
[filename,pathname] = uigetfile(filterSpec);
reader = VideoReader(filename);
implay(filename)
snew matriz for filling from video sequence
M= [];
while hasFrame(reader)
img = double(readFrame(reader));
M= [Mimg(:)];
imagesc (M)
end
sstze of loaded video for exzport
[x, y, z] = size(img);
whos M
[m,n]=size(M);
%% INPUTS parametrs
lambda = 1/sqrt(max(m,n));
/4 convergence condition
error = le-7,;
/4 starting number of iterations
iter = 0;
/4 mazimum number of iteration
iter_max = 1000;
S = zeros(m,n);

L = zeros(m,n);
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Y = zeros(m,n);
%4 Frobenius morm of matriz
norm m = norm(M, ’fro’);
/4 choise of of parametr micro - treshold
mu = (n*n)/(4*norm m);
invMu = 1/mu;
Zalgorythm
while true
iter = iter + 1;
/4 nuclear norm
L = Delta(invMu, M - S + (invMu * Y));
% sparsity 11 norm
S = es(lambda/mu, M - L + (invMu * Y));
/#Lagrange multiplier matriz
Z=M-1L-75;

Y =Y + mux(Z);

disp((norm(Z, ’fro’)/norm m));

if ((norm(Z, ’fro’)/morm m) <= error) || (iter >= iter max)
break;

end

end

pocet=iter

A% video writing

/4 S-comp Sparse component - moving objects

compS = VideoWriter(’S_comp.avi’);

open (compS)

for k = 1:n
frg = reshape(uint8(S(:,k)), x, y, 2z);
writeVideo (compS,frg);

end

close(compS)

implay(’S_comp.avi’)

AL-comp Low-rank component - static background

compL = VideoWriter (’L_comp.avi’);

open (compL)

for 1 = 1:n
bgr = reshape(uint8(L(:,n)), x, y, 2);
writeVideo (compL,bgr) ;

end
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close(compL)

implay(’L_comp.avi’)

end

/#The Shrinkage operator - extend it to matrices by applying to each
— elemen

function [E] = es(tau, x)

E = sign(x) .* max(abs(x)-tau,0);
end
%4 Singular value thesholding operator - singular value

— decomposition

function [D] = Delta(t, x)
[U,S,V] = svd(x, ’econ’);
D = Uxes(t, S)*V’;

end

B.5 Root Mean Square Error RMSE

function [] = rmse(original, new)

/4 root mean square error function

4 1. rewrite loading original picture and separated picture
/4 2. push Run

/4 INPUT original background from simul data (animation)
original = rgb2gray(imread(’pozadi.png’));

/4 show original background

figure

imshow(original)

/ separated background via median/rpca method

new = imread(’median_simul_bg.png’);

/4 show separated background

figure

imshow (new)

sroot mean square error

rmse=sqrt (sum((original(:)-new(:))."2)/numel (original));

/4 Alert user of the answer.

message = sprintf (’The Root mean square error is %.3f.’, rmse);

msgbox (message) ;
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C OBSAH PRILOZENEHO CD

Prilozené CD obsahuje funkci prevod.m, medianmethod.m, medianmethod RGB.m,
rpca.m a rmse.m. VSechny funkce jsou spustitelné vyvolanim z prikazové radky.
Byly implementovany a ovéreny v programu Matlab ve verzi R2017b.

Slozka photoshop — separation obsahuje sekvenci snimku a pozadi zpracovanych
pomoci Adobe Photoshop. Slozka median — vysledky obsahuje soubory ziskané po-
moci funkce median. Slozka rpca — vysledky obsahuje vysledky dosazené pomoci
algoritmu rpca. Slozka prevedena — videa obsahuje video soubory prevede pomoci

funkce prevod a slozka zdrojova—videa obsahuje originalni video soubory v rozliseni
480p a 284 x 160.
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