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Abstrakt

Tato technicka zprava shrnuje zakladni vlastnosti algoritmu pouzitého v
systému pro sledovani objekti se zaméfenim na aplikaci v
bezpecnostnich systémech. Konkrétné je uvedeno fteSeni digitalni
stabilizace zaloZené na optickém toku a sledovani objektu zaloZené na
casticovych filtrech. Vybrané resSeni je optimalizovano z hlediska kvality a
rychlosti nasazenim grafickych akceleratort pro ucely zrychleni vypoctu
algoritmu. Algoritmus je robustni a odolny vii¢i pohybu kamery. Poradi si
dobfe s monochromatickymi zabéry a je odolny vici Castecnému a
uplnému zmizeni sledovaného objektu.
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1 Uvod

Cilem této prace je ukazat postup prvni faze vyvoje funkéniho vzoru zatizeni pro sledovani vzdalenych
objektl. Cilovym uZivatelem v nasem pripadé bude policie nebo armada, kterd ma za uUkol strazit
bezpecnost. Pozadavkem policie je viastnit systém, ktery by byl schopen, po oznaceni podezrelé osoby ve
videu, tuto autonomné sledovat prostfednictvim systému PTZ — tedy otocné kamery s proménnou
ohniskovou vzdalenosti. Podobné i z fad armady existuji poZadavky na pasivni systém schopny sledovat
vybrany cil. Vysledkem by mél byt ndvrh sestavy kamery, manipulatoru, vypocetniho hardware a software
tak, aby byly splnény vSechny pozadavky na takovy systém kladené. Spolu s poZadavky postupné vyplynou
i omezeni dand predevsim drovni hardware a dostupnosti algoritmi. Vyvoj hardware byl predmétem
technické zpravy FIT-VG20102015006-2013-03, tento dokument se zaméfuje na fidici software, bez néhoz
by vyvinuty hardware nepfindsel Zadné vysledky. PoZadavky na algoritmus relativné dobfe
specifikovatelné na zakladé analyzy uZivatelskych scénara.

PoZadavky na software lze specifikovat takto:

e integrované ovladani kamery,
e moznost autonomniho sledovani vybraného objektu:
o sledovani vybraného pohybujiciho se objektu,

o odolnost vici prekryti objektu jinymi objekty,
o Castecna odolnost vici Uplnému zmizeni objektu,
o odolnost vici jasovym zménam a absenci barvy (monochromaticky zaznam),

o sledovani i pfi pohybu manipuldtoru s kamerou,
e integrovana digitalni stabilizace obrazu,
e moznost zdznamu videa na disk.

Pouze pro pfipomenuti uvadim snimek funkéniho vzoru ve své prvni verzi a novy ndvrh nosoné platformy,
ktery vznikl na konci roku 2014 a nyni je vyrabén (leden 2015).

Obrazek 1.1: Funkéni vzor systému pro sledovani (vlevo, verze 2), ndvrh nové nosné platformy (uprostred
a vpravo, verze 3, aktualni pro rok 2015).



2 Digitalni stabilizace obrazu a sledovani objektt

V této kapitole jsou definovany zakladni pojmy, s nimiz budeme dale pracovat, popsano je teoretické
pozadi problematiky digitalni stabilizace obrazu a sledovani objekt(.

2.1 Zakladni definice

Nejdtive definujme zakladni prvky, s nimiz budeme pracovat (video, sledovany objekt a také ulohu, kterou
fesime), z pohledu formalniho. Kromé toho také popiseme dalsi teoretické zaklady (napfiklad homografii).

2.1.1 Posloupnost snimki

Posloupnost snimki (video) V 1ze vnimat jako posloupnost po sobé jdoucich snimk( I, pocinaje ¢asemn =
0 a konce poslednim okamzikem snimani nebo poslednim snimkem zaznamu n = N,,,, (tato hodnota
nebyva casto predem definovana v ptipadé, kdy zpracovdvame kontinualni data — napfiklad tok dat
z kamer — pro nase dalsi Uvahy neni tato hodnota podstatna). Definici Ize tedy vyjadrit jako

V={I1},0<n < Npg- (1)

Tato definice videa je spise teoreticka, protoze v praxi se malokdy pracuje s celym videem. Castéji jsou
pfipady, kdy je vyuZit pouze jeden snimek (tzv. aktudlni) nebo posloupnost nékolika snimk{ pfedchazejicich
aktudlnimu snimku predevsim proto, Zze Casové-prostorové ndroky na zpracovani téchto dat by byly
neumérné velké.

Snimek I,, ma konecnou velikost, je tedy velikostné omezen a jakoZto popisujici vlastnost rozméru snimku
I,, definujeme jeho $itku W (maximalni poget sloupcdl) a vydku H (maximalni pocet fadka). Sitka a vyska
snimku jsou zavislé na vlastnostech Cipu snimajiciho snimky nebo na vlastnostech vstupniho videa, které
poskytuje tuto posloupnost. Samotny snimek I,, pak Ize definovat nékolika zpuisoby, napfiklad v zavislosti
na barevném prostoru zdroje snimkd jako mnoZzinu prvka:

In = {(x;y,V)lx = O,l,...,W — 1/\y = 0’1’ ’H —1ADE VC}: (2)

kde x udava sloupec snimku, y je radek snimku a oba spolecné definuji bod (x,y) ve snimku. Vektor v
udavd jas, barvu nebo jiny tdaj reprezentujici hodnotu daného bodu v podobé prostoru V¢, kde C udava
rozmér barevného prostoru a V je interval zavisly na rozliseni jednotlivych sloZzek barevného prostoru a
celkové na dal$im zpracovani obrazu. Nejcastéji jde o podmnoZinu celych Cisel, ale m{ze jit i o podmnoZinu
redlnych Cisel a obecné pro kazdy z C rozmérl maze jit o jiny interval, coz vSak nebyva zvykem (napftiklad
pro monochromaticky snimek s rozlisenim 8 bit( na jeden bod bude C =1, V = (0,255) a v nebude
vektor, ale skalar, v pfipadé tfislozkového 8bitového barevného RGB obrazu bude € = 3 a VV = (0,255)).
Casto se prostor hodnot vektoru v rdizné modifikuje v zavislosti na dal$im zpracovani.

Dalsi moZnosti, jak definovat snimek, je maticovy zapis, kdy snimek I,, Ize definovat jako 2rozmérnou
matici o rozméru W X H, kde jednotlivé prvky této matice jsou vektory v, ,, zavislé na poloze (x,y) bodu

jako
Voo V10 " Vw-10 (3)
Vo1 Vi v Vw1
I, = . X . . Uy EVE.
Vou-1 Vig-1 =° VPw-1H-1



Posledni moznosti definice snimku, kterou uvadime, popisuje snimek jako funkci dvou (obvykle
diskrétnich) proménnych x a y s tim, Ze defini¢ni obor D této funkce je dan intervaly D = (0,W — 1) X
(0, H — 1) a obor hodnot je dan jako jiz zminéna mnozina H = V¢, tedy

I,(x,y) =v,(x,y) €D, I,(x,y) =v € H. (4)

Hodnota funkce I,,(x, y) je oznacovéna jako intenzita jasu nebo barva daného bodu (pixelu). Bézné plati,
Ze v zavislosti na rozliseni lze pfimo definovat obor hodnot v podobé intervalu, obvykle {0,255) pro
monochromatické zdroje snimk(, ale naptiklad pro 12bitové A/D prevodniky by tento interval byl
(0,4096). Jsou vsak i pfipady, kdy je vhodné, aby byl tento interval normalizovan — transformovan
naptiklad na interval (—1,1). Pro barevné zdroje dat se pak obor hodnot rozsifuje na vice rozméra s tim,
Ze kazdy rozmér je definovan opét jako interval pro kazdou barevnou slozku zvlast. Podobné Ize upravovat
i defini¢ni obor, jehoZz rozsah je vSak pevné dan rozméry snimace. Pokud zvySime matematickymi
prostiedky pocet bodil snimace (tedy definiéni obor funkce), pak se bavime o tzv. subpixelové presnosti a
musime matematicky dopocitat hodnoty barevnych slozek nebo jasu napftiklad interpolaci. Pro nase ucely
budeme témér vyhradné pracovat se snimkem jako s funkci dvou proménnych s tim, Ze obor hodnot bude
jednorozmérna mnozina (vétsinou podmnoZina celych Cisel) — pljde tedy o monochromatické snimky a
budeme pracovat se skaldrni hodnotou jasu.

Pro zjednoduseni dalSich zapist budeme implicitné predpokladat, Ze snimek je funkci dvou proménnych a
oznaceni I,(x,y) zjednodusime na I,, tam, kde to bude pfispivat pfehlednosti textu. Kromé toho také
zavedeme pojem inicidlni snimek (initial image), ktery je prvnim zpracovdvanym snimkem, a bude
oznagovan jako I. Casto budeme pracovat také s mensi oblasti celého snimku. Tuto oblast definujeme
stejné jako snimek s tim rozdilem, Ze rozméry vybrané oblasti budou jiné.

2.1.2 Sledovany objekt a sledovani zmény polohy

Na sledovany objekt miZeme pohlizet obecné jako na mnozinu T; (Target) obsahujici M bodd t,,
zinicidlniho snimku I, takovych, Ze o téchto bodech Ize Fici, Ze ndlezi sledovanému objektu a zaroven plati,
Ze libovolny bod snimku I, je definovén soufadnicemi x a y, plati tedy, Ze t,, o = (x,¥)":

Ty = {tmo | tmo = (6, ¥)T Aty je soulsti sledovaného objektu A (x,y)€D}, (5)

kde D je definiéni obor funkce (snimku) I, definovany vyde am = 1, ..., M. Body (x,y)” budeme uvadét
jako sloupcové vektory predevsim proto, Ze v literature tento zplsob zapisu nalezneme castéji nez zapis
v podobé fadkového vektoru. Zaména sloupcového/radkového vektoru vede k chybnym vysledkim, proto
je nutné sledovat, jak presné je v citovaném zdroji definovan bod.

Cilem sledovéni je nalézt viechny body mnoziny J; nebo podmnozinu bod{ z této mnoZiny ve snimcich
nasledujicich po snimku plvodnim I, (tedy ve snimcich I;,1,,...), pficemZ v tomto misté se budou
jednotlivé algoritmy liSit v zavislosti na principu, ktery dany algoritmus vyuziva. Vétsina algoritm( je
tolerantni a nevyzaduje striktni nalezeni vSech bodu v nasledujicich snimcich, ale pouze podmnoziny bod.
Zobecnéme definici mnoZiny bodl na libovolny snimek I,, takto:

T = {tmnltmn = (X, ¥)T Aty je soutésti sledovaného objektu A (x, y)€D}, (6)
m=1,..,M;An=0,1, ...

Ukol sledovéni objektu Ize zobecnit tak, 7e hledéni roziifime na hledani bodd z mnoZiny bodi 7; ze snimku

I; v libovolném nésledujicim snimku I;. Formalngji pak Ize Fici, Ze hledame transformaci (matici) H, ; ; ze

snimku I; do snimku I}, pro niz plati, Ze jeji aplikace na kazdy bod t,, ; z mnoziny J; (tedy vynasobeni bodu

t,,; touto matici) urci misto —bod ¢, ;, kde se pvodni bod nachazi ve snimku I;. Vysledkem transformace
3



jednotlivych bodi je pak mnozZina T, ktera reprezentuje ptvodni mnoZinu J; ze snimku I; ve snimku I; a
teoreticky je tato transformace pro kazidy bod jina, pokud neplijde napfiklad o mezisnimkovy rozdil
zpUsobeny takovym pohybem kamery, ktery zplsobi pfiblizné shodnou zménu polohy vsech bodd. Plati
tedy:

tm,j = Hm,i,jtm,i Al <j, (7)
tm,i € :Tl:' tm,i = (x, Y)T:
tm,j € g}, tm,j = (X,y)T.

Otoceni a zménu méfitka Ize provést primo s vyse definovanymi body a matici transformace, protoze se
jednd o linearni transformace. Abychom vsak mohli obecné osetfit vSechny varianty transformaci (tj.
predevsim posunuti, které nds z tohoto hlediska zajima nejvice), musime rozsitit body o jednu slozku w
(tzv. homogenni sloZka, ktera bude nenulova, nejcastéji se voliw = 1) a plvodni matici nahradit tzv. matici
afinni transformace (vice viz [1]), kterd bude mit rlzny tvar v zavislosti na konkrétni transformaci, kterou
bude popisovat. Body sledovaného objektu, tedy body mnoZiny T;, pak budeme zapisovat jako t,,; =
(x,y,w)T. Matice H,, ; ; bude mit rozmér 3x3 a pfedchozi rovnici zapiseme jako

tm,j = Hm,i,jtm,i Al <j, (8)
tm,i E g}! tm,l = (xP y' W)Tp
tm,j (S g} tm,] = (X,y,W)T.

Matici H,y,; ; |ze definovat rdznymi zpUsoby v zavislosti na tom, jaky druh transformace bude popisovat a
v zavislosti na tom, z jakého zdroje informaci budeme vychdazet. Body definujeme jako sloupcovy vektor.
Transformace, které lze popsat matici afinni transformace, jsou rotace, zména méfitka, posunuti
(translace), zkoseni a sloZzené transformace (predevsim projekce) [1].

Chceme-li tedy vyjadfit, jakym zplsobem se zménila poloha bodu t,,; z mnoZiny bodd J; ze snimku I;
v nékterém z nasledujicich snimka I;, musime stanovit matici transformace, ktera tuto zménu popise.
Mame vytyCeny body zdjmu (mnoZina J;) a definovén ukol (nalezeni matice H,,; ; transformace bodu
i € J; ze snimku I; do snimku I;), ktery potfebujeme vyfesit. Obecné plati, Ze kazdy bod z mnoZiny T;
muze byt transformovan jinak, proto ma kazdy bod svou ,vlastni“ matici. Optimalni feSeni transformuje
body mnoziny J; na body mnoziny J; tak, Ze chyba urceni polohy & bodu ¢, ; ve snimku I; je minimalni. Jde
tedy o problém optimalizacni, kdy se snazime nalézt parametry matice prostfednictvim méreni chyby,
ktera je funkci vSech vstupnich parametr( (body objektu i nalezené body, oba obrazy a transformacni
matice):

&n = f(Ii' Ij' Uit j Hm,i,j),m =12,.., M. (9)

Ukolem algoritmu je tedy nalézt takovou metriku (a tim specifikovat chybu €), kterd umozni stanovit fe$eni
(tj. nalézt matici transformace), které je pro dany bod nejlepsi.

Takto obecné definovany uUkol neni snadno fesitelny, proto naprostd vétSina metod celé zadani
zjednodusuje rGznymi zpUsoby. Napfiklad Ize omezit transformacni matici H,,; ; na translacni pohyb,
stanovit pfislusnost této matice kazdému bodu naleZejicimu objektu (tedy vSechny body se transformuji
stejné), apod. Tato zjednoduseni obvykle vnaseji do sledovani objektu chyby, které jsou zplisobeny tim, Ze
transformace nejsou linedrni (posunuti) nebo stejné pro vsechny body (priblizeni objektu = zména méfitka
= zména polohy kazdého bodu je rozdilnd). Dulezité pro danou konkrétni aplikaci je stanovit limity, které
omezi Ulohu a zaroven umozni ziskat poZadované vysledky.



2.1.3 Homografie

Kromé jiz zminénych typQ transformaci existuje jesté dalsi dlleZity typ transformace, jimZz se budeme
zabyvat a tim je projektivni transformace [4]. Projektivni transformace je invertibilni transformace mezi
dvéma projektivnimi perspektivami. Jde o komplexni sloZzenou transformaci a zasadni vlastnosti je to, Ze
tento typ transformace zachovavd pfimky — tedy zachovava kolinearitu. Tento typ transformace se také
nazyva projektivita nebo homografie. Homografie vyjadfuje, jak se méni vjem pozorovaného predmétu,
pokud se méni pozice a/nebo Uhel pohledu pozorovatele. Typické vyuZiti je napfiklad ve stereometrii, kde
je projektivni transformace a jeji vlastnosti vyuZita pro kalibraci kamer. Projektivni transformaci vsak Ize
vyuzit naptiklad i jako mezisnimkovou analyzu obrazu, jejimz vysledkem muzZe byt algoritmus stabilizace
obrazu. Matice projektivni transformace (homografie) je definovana jako

hi1 hiz hgz (10)
H = [hy; hyy hysl
h31 hsz hss

Matice ma rozmér 3x3 a obsahuje tedy 9 prvkd, které nejsou blize specifikovany, avsak existuje vztah mezi
touto matici a transformacnimi maticemi, které jsme jiz zminili v pfedchozi podkapitole. Zvlastni vyznam
ma prvek hs3, nebot mdZe ménit globalné méritko v pripadé, kdy neni roven 1, coZ ve vétsiné pripadid neni
zadouci. Skladanim transformaci — tedy nasobenim jednotlivych transformacnich matic — dosdhneme
v podstaté libovolné transformace obrazu a lze si predstavit, Ze prvky matice homografie odpovidaji
prvkdm jednotlivych transformacnich matic (naptiklad bude-li prvek h;; vétsi nez 1, bude dochazet ke
zméné méfitka ve sméru osy x, prvek h;3 bude urcovat velikost translace ve sméru osy x v pfipadé
sloupcovych vektord definujicich body, apod.). V pfipadech, kdy je homografie vyuzivana, vsak nejde o
konkrétni typ transformace (rotace, posunuti), ale spiSe o vyjadreni vztahu dvou rtznych obrazl pomoci
této matice.

Budeme-li vychazet z predchozich definic, pak stale plati uvedené rovnice tak, jak byly uvedeny, tedy
transformace bodu t,,; ze snimku I; na bod t,, ; do snimku I; Ize vypocitat jako t,,, ; = Hyp, j ity ; [5]. Za
povsimnuti stoji fakt, Ze t,,, j @ Hyp ; jt,; si Ciselné neodpovidaji, nebot se lisi v méFitku daném homogenni
sloZzkou wyy, ;. ProtoZe plati, Ze dva body a a b jsou si rovny tehdy, existuje-li nenulovy skaldr A tak, Ze a =
Ab (tuto rovnost bod(i pak oznacujeme a~b), vyuzZileme tohoto faktu a odstranime tak nezadouci
homogenni faktor.

- T T ,
Necht je bod t,,,; = (xm,i,ym'i, 1) ,bodt,, ; = (wm,jxmlj,wm,jym,j,wm,j) , a plati

tnj = Hpijtmi, (11)
pak mizeme psat
Wm,jXm,j hi1 hiz  hi3][Xm (12)
Win,j¥mj| = [hz1  haz  has||Ymi),
Wm, j hs1 hsy hszll 1

Vytknutim homogenni slozky w,, ; a rozepsanim na jednotlivé rovnice ziskame soustavu rovnic, kterou
dalsimi upravami upravime na dvojici rovnic

—hi1Xmi — hi2Ymi — haz + X j(R31Xm; + h3oYmi + haz) =0, (13)
—h21Xm,i — h22Ymi — has + Ym, j(h31Xm; + h32Ym,i + hsz) =0,

coz je soustava dvou rovnic o deviti neznamych, kterou je mozné vyresit, pokud zname minimalné ctvefici
korespondujicich bodd. Ctvefice korespondujicich bod( generuje soustavu 8 linedrné nezavislych rovnic s

5



9 neznamymi, pficemz jde o homogenni soustavu rovnic, Ize tedy tvrdit, Ze ma rfeseni. Podminkou
reSitelnosti je, Ze zadné 3 body z minimalné 4 bodl neleZi na jedné pfimce. Vysledkem jsou pak prvky
matice homografie H,,; ;, ktera reprezentuje vztah bud’ mezi dvéma snimky nebo, pro nas pfipad
vhodnéjsi interpretaci, vztah bodd ndlezejicich objektu definovaného ve snimku I; mnoZinou bodu J; a ve
snimku I; mnoZinou bod J;. Timto zpisobem jsme schopni vypocitat, jakym zplsobem se vizualné zménil
objekt mezi dvéma snimky. Matice homografie ndm davd moZnost sledovani vyvoje a pfipadné
korekce/reakce na zmény, které nejsou prijatelné (naptiklad v dasledku chybného nalezeni
korespondujicich bod( bude néktera z hodnot matice homografie statisticky mimo bézné meze a to znadi
bud' chybu, nebo napftiklad zakryti objektu).

2.1.4 Sledovani zmény vzajemné polohy snimku

Analyza zmény vzajemné polohy po sobé jdoucich snimkd ndm poskytuje velmi cennou informaci napftiklad
v podobé matice homografie, ktera nas informuje o tom, jak se dva snimky vici sobé posunuly, pootodily
nebo jinak transformovaly. Tato informace je nezbytna v ptipadé, Ze hodlame vyuzit dostupnych informaci
a aplikovat je napriklad pro ucely stabilizace obrazu (viz nasledujici kapitola). Analyza mezisnimkové zmény
v podstaté spociva v nalezeni nové polohy vybranych bod{ ze snimku inicidlniho ve snimku aktuainim
(nebo jiném, ktery nasleduje, ale i pfedchazi, po snimku inicidlnim). Re¢eno jinak — sledovani zmény
vzdjemné polohy snimku je definovatelné stejné jako sledovani objektu pouze s tim rozdilem, Zze mnozina
bodd cile 7; ve snimku I; obsahuje vhodné vybrané body, které musi dostatecné reprezentovat cely obraz,
nikoliv pouze jeho ¢3st, jak je tomu v pfipadé sledovani objektu. Typické je, vybrat napriklad rohy obrazu
nebo uniformé rozmisténou mtizku bod(, apod. Pro rlizné situace mohou pfinaset dobré vysledky rlizna
rozmisténi bodl. Zménu vzdjemné polohy snimkid I; a I; pak pfesné vyjadfime nalezenim matice
homografie H,,;;. Samoziejmé k tomu, abychom byli schopni matici homografie Ciselné vyjadfit,
potiebujeme znat polohu dostate¢ného poctu korespondujicich bodu a to jak pro Ulohu sledovani objektu,
tak i pro ulohu sledovani zmény vzajemné polohy dvou snimk(. Zname-li matici mezisnimkové
transformace, mizeme eliminovat nezadouci mezisnimkovy pohyb napfiklad zapojenim transformacni
matice do fetézce zpracovani bodu pfi sledovani objektd nebo i pfimo aplikaci této matice na jednotlivé
body snimku, ¢im# dosahneme stabilizace obrazu. Ukolem pak z(istava nalezeni korespondujicich bodd,
¢eho? Ize dosahnout riznymi metodami, s nimiz se sezndmime v dalsich kapitolach.

2.2 Digitalni stabilizace obrazu

Vyuzivani kamerovych systému v rliznych konkrétnich pfipadech uZiti s sebou ptinasi mnoho problému a
jednim z nich je i roztfeseni, rozhoupani, rotace a jiné nechténé transformace obrazu. Nechténé
transformace obrazu zplUsobené mechanickymi pohyby celé snimaci soustavy nebo jejimi ¢astmi Ize resit
bud” mechanicky, nebo digitalné. Konkrétnim pfikladem nechténého pohybu mizZe byt napftiklad situace,
kdy na vysoky stoZar umistime kameru s velkou ohniskovou vzddlenosti. V dlsledku chvéni stoZaru,
kterému lze tézko zabranit, dochdzi k malym vykyvim soustavy. V pripadé, kdy je zorné pole kamery
napfiklad 1° a dojde-li k vykyvu stoZaru o uhel 0,2°, zplUsobi to nemalé problémy — v podstaté dojde k
pohybu v rozsahu 1/5 obrazu, coz ma za nasledek témér nesledovatelny zaznam na zobrazovacim zafizeni.
Redenim maZe byt jind mechanickd konstrukce, co? nemusi vidy byt realizovatelné, nebo vyuziti
mechanické stabilizace s gyroskopy, coz je velice drahé feseni, anebo se vyuZije prostiedk( digitalni
stabilizace.

Digitalni stabilizace obrazu je pouzitelna pouze v situacich, kdy nedochazi k velkym vykyvim, které by mély
za nasledek pohyb o vice nez polovinu zorného pole, nebot v té chvili nebude dostatek informaci k tomu,
abychom jakoukoliv stabilizaci provadéli. DigitdIni stabilizace spociva ve zpracovani a analyze obrazu a
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nasledné kompenzaci zjisténého pohybu. Vyhodou tohoto pfistupu je zcela jisté cena, nebot jde o feseni
elegantni a levné. Toto feSeni je také znacné flexibilni a Ize ho dale rozSitovat a modifikovat, pfipadné
integrovat s dalSimi algoritmy, coZ z tohoto pfistupu Cini idealni metodu stabilizace. Nicméné je nutné
myslet i na nevyhody, které toto feSeni pfindsi. BEhem digitalni stabilizace dochazi ke ztraté informace,
nebot pti korekci mezisnimkového pohybu je nutné obraz ofezat, pfipadné i jinak transformovat, coz vede
k deformaci a ztraté informace. DalSim negativem je frekvenéni omezeni. DigitdIni stabilizace je schopna
eliminovat Iépe malé, pomalejsi zmény (nizka frekvence i amplituda) nez rychlé zmény s velkou dynamikou
(vysoka frekvence i amplituda). Snimani obrazu kamerou samo o sobé filtruje obraz a pracuje jako
nizkofrekvenéni propust, nebot vysoké frekvence pohybu nelze zachytit diky nizké snimkovaci frekvenci,
coz je fakt zaloZzeny na vzorkovacim (Shannonova) teorému [2], ktery fika, Ze pfesna rekonstrukce
spojitého, frekvenéné omezeného signalu z jeho vzorkl je mozna tehdy, pokud byla vzorkovaci frekvence
vy$Si neZz dvojndsobek nejvyssi harmonické slozky vzorkovaného signalu. Napfiklad tedy pfi vyuZiti
frekvence snimani ca 30 snimkl za sekundu dostavame vzorkovaci frekvenci signdlu 30 Hz, chceme-li
zaznamenat kmitani kamery s frekvenci vyssi nez 15 Hz, nebudeme toho schopni spolehlivé dosahnout,
nebot vzorkovaci frekvence 30 Hz neumozni zachyceni periodického kmitani o frekvenci vy3si nez 15 Hz.

| pfes své nevyhody je digitalni stabilizace velmi ¢asto vyuzivana naptiklad v digitalnich fotoaparatech,
kamerach a dalSich zafizenich predevsim pro pomér cena/vykon. Algoritmy fesSici problém digitalni
stabilizace Ize rozdélit napfiklad podle toho, jaky typ pohybu jsou schopny detekovat a kompenzovat.
Obecné mohou Cinit problém translace, priblizeni/oddaleni (zména méfitka), rotace kolem stfedu, rotace
kolem dalsich os a jejich kombinace.

Vsechny uvedené typy pohybl Ize detekovat a kompenzovat, zalezi predevsim na tom, kolik vypocetniho
¢asu mame k dispozici, resp. jak vykonné vybaveni mame (maximalni pfijatelny ¢as je dan snimkovou
frekvenci). Z mnoha mozZnosti se zaméfime pouze na dvé jednoduché, ale vcelku dostacujici metody
stabilizace, které vSak nejsou obecné, pfedevsim proto, Ze mdme omezeny ¢as procesoru a nepotfebujeme
dosahnout pfilis vysoké presnosti.

2.2.1 Stabilizace zaloZzena na korelaci

Digitalni stabilizace obrazu zaloZend na korelaci patfi mezi algoritmy zalozené na hledani posunuti vzorové
oblasti (block matching). Pfesnost algoritmu je na urovni pixel(l [6], ale Ize dosahnout i subpixelové
presnosti [8], a algoritmus je schopen rozeznat pouze translaéni, pfipadné i rotacni pohyb, coZ nam pro
Ucely stabilizace velmi ¢asto zcela postacuje. Pozdéji si ukazeme i komplexnéjsi zplsob stabilizace, ktery
bude integrovan spolu se sledovanim objektu do jediného algoritmu.

Algoritmus jednoduchého hledani vzoru (plain matching algorithm)[6] je zalozen na definici korelace, z niz

vychazi. Principem je tedy nalezeni vybraného vzoru v nasledujicim snimku videa pomoci korelace. Pro tyto

ucely se vyuziva funkce pro 2D korelaci definovand takto:
N

M
Fol(xy)= Z Z FG, DI +1,y + )

j=—Ni=—M

(14)

kde M a N definuji rozmér vzoru, ktery hleddame, F je vzor, ktery hledame a I je vstupni obraz, v némz vzor
F hledame. Pristup zaloZeny Cisté na korelaci ma dvé zasadni nevyhody: tento algoritmus je velmi pomaly
a nalezeni vzoru je indikovano i v mistech, kde je intenzita bodu vysoka, coZ zpUsobi vysokou hodnotu
korelace a tim i chybné nalezeni vzoru. Problém chybného nalezeni vzoru pfi vysoké intenzité resi
normalizovana korelace, ktera je definovana jako



S NI FGDI(x+ iy + ) (15)
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Fol(x,y)=

Pokud je vypocet korelace provadén v plvodni (Casové) doméné, pak je jeho vypocetni sloZitost enormni
(druhy problém korelace). Proto se ¢asto vyuziva vlastnosti korelace, ktera umoznuje vypocet provadét ve
frekvenéni doméné, coZ umozni vyrazné zrychleni celého vypoctu diky moznosti vyuzZit rychlou Fourierovu
transformaci (pro velmi malé oblasti a rozméry vzoru se vsak nevyplati). | pfes své nevyhody je korelace
z hlediska svého vyuziti diky dobré implementovatelnosti ve specializovaném hardware velice zajimava i
pro zpracovani v ¢asové doméné. Korelaci Ize napfiklad vypocitat specidlnim technickym zafizenim.
Problémy, které toto reseni prindsi, Ize resit riznymi zplsoby (optimalizace hodnot, velikosti registr(,
apod.), blize se vSak o tomto feseni vsak zminovat nebudeme.

Problémy algoritm( zaloZenych na korelaci byly velmi ¢asto feSeny hranovymi detektory, které obraz ve
vétsiné pripadl konvertuji na bindrni a maji za Ukol zvyraznit hrany. Kromé hran vsak mnohdy zvyrazni i
mista, kterd maji plivod predevsim v Sumu v obraze a z naseho podhledu maji nulovou vypovidaci hodnotu.
Nevyhodou tohoto pfistupu je také vypocetni rezie, kterou priddvdme do celého fetézce zpracovani.
Redenim jsou napfiklad algoritmy, které jsou zaloZeny na hledani vzoru v obraze, ktery je binarné kédovan
tak, Ze nejuzite¢néjsi informace (obvykle vyssi bity v monochromatickém obraze) je zachovana. Vysledkem
je algoritmus [7], ktery pracuje pouze s bity, coz ndm umoznuje vyuzit modifikovanou verzi korelaéni
funkce, kde vysledkem je funkce vypoctu chyby, kterd vznikne nahrazenim operace nasobeni binarnim
operatorem exkluzivniho souctu. Funkci lze zapsat jako

N

M
EGy)= ) ) FGN@IC+1y+))

j=—Ni=—M

(16)

Na rozdil od bé&zné korelace, kdy se snaZime najit maximum, hleddme v pfipadé této funkce minimum.
Typicky se pak stabilizace resi tak, Ze je definovano vice oblasti, v nichZ je hledan posun vybraného vzoru
a z vyslednych vektoru je vybran jako vitéz median. Z hlediska programatorského je takovéto reseni velmi
vyhodné, nebot cely algoritmus se skldda z operaci XOR a souétu, coZ jsou velice rychle proveditelné
operace, disledkem ceho? je, Ze je cely algoritmus dostatecné rychly pro praci v redlném case. Presnost
algoritmu jiz neni na tak dobré Urovni.

2.2.2 Stabilizace zaloZena na analyze optického toku

Kromé stabilizace zaloZené na korelaci, bereme jesté v Uvahu stabilizace zaloZzenou na analyze optického
toku [9]. Tento typ stabilizace je velmi vyhodny predevsim proto, Ze se v ramci fetézce zpracovani obrazu
Casto opticky tok pocitd, at uz je vyuZit ke stabilizaci nebo ne.

Opticky tok (optical flow) je vektorové pole, které pro kazdy bod daného snimku I v daném case n urcuje
smér a velikost pohybu vzhledem k ndsledujicimu nebo prfedchozimu snimku (zde zavisi na konkrétni
aplikaci). Je nutné si uvédomit, Ze opticky tok vyjadfuje pohyb v obraze, nikoli pfimo pohyb objektu ve
scéné (podobné jako metody odcitani pozadi). Jakakoliv korespondence detekovaného pohybu a pohybu
sledovaného objektu musi byt dodatecné zjisténa, tedy korespondence s vektorovym polem pohybu
(motion field), které reprezentuje skutecny pohyb ve scéné, zavisi nejen na povaze scény, ale i na zpUsobu
snimani.

Z uvedeného plyne, Ze k aplikaci vyuZzivajici optického toku existuji dva zakladni pfistupy. Prvni skupina
algoritm urcuji takzvany husty opticky tok (dense optical flow) — opticky tok se pocita pro vsechny body v
obraze. Vezmeme-li v Uvahu, Ze se v obraze vyskytuji plochy plné podobnych bodd, u kterych neni snadné
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urcit vektor pohybu (napftiklad jednobarevna plocha), je velmi obtizné pocitat opticky tok pro vsechny
body. V praxi se tento problém fesi interpolaci obtizné pocitatelnych bod(. CoZ je cesta ke druhému
zpUsobu reseni optického toku a tim je vyuZiti algoritm( ze skupiny fidkého optického toku (sparse optical
flow). Tyto algoritmy vychazi z definované mnoziny bod, které by mély byt snadno detekovatelnd a tim i
snadno sledovatelné (viz kapitola 2.3.1). Logickou vyhodou plynouci ze sniZeni poctu sledovanych bodd je
zvySeni rychlosti algoritmu. Nejznaméjsim algoritmem tohoto typu je algoritmus Lucas-Kanade. JelikozZ je
vypocetni narocnost algoritm( hustych optickych tokl pfilis vysokad, zaméfime se na druhou skupinu
algoritmd, konkrétné na algoritmus Lucas-Kanade [20].

Algoritmus Lucas-Kanade je standardnim algoritmem vypoctu optického toku. Existuji dvé varianty:
algoritmus optického toku s rozptylenymi body vyuzivajici zakladni algoritmus Lucas-Kanade nebo iteracni
pyramidovy Lucas-Kanade. Prvni verze algoritmu byla pfedstavena v roce 1981 [20]. Problém tohoto feSeni
je, ze pocitd opticky tok pouze pro malé okoli bodu a tedy je schopen postihnou pouze malé pohyby. Tento
problém fesi novéjsi varianta — iteracni pyramidovy algoritmus, ktery je schopen zachytit pohyby daleko
Vetsi.

Algoritmus Lucas-Kanade patfi mezi diferencidlni metody vypoctu optického toku. Tento algoritmus
predpoklada, Ze posun mezi dvéma nasledujicimi snimky ve videu (tedy i posun bodu) je relativné maly.
Predpoklady pro spravnou funkci algoritmu jsou nasledujici: konstantni jas (Brightness Constancy), ¢asova
stalost (Temporal Persistence), prostorova soudrznost (Spatial Coherence).

Pfedpoklad konstantniho jasu vychdzi z toho, Ze mezi dvéma snimky ve videu se okolo daného bodu
neméni intenzita jednotlivych bodd, pfipadné se méni velmi malo (=> problém = Sum a rychly pohyb, ktery
sam o sobé muZe vést na zménu jasu). Pokud je tento predpoklad splnén, pak mlizZeme uvaZovat o pouziti
této metody. Zakladni rovnici pro 2rozmérny prostor, z niz vychazime, je definovana takto:

0= It,n(xi'yi) + Vln(x,}’)v, (17)

kde I.,(x;,y;) je temporaini gradient (tedy mezisnimkovy rozdil jasd) v daném bodé (x;,y;), v =

(vx,vy)T je neznamy vektor optického toku a VI,,(x;,y;) je gradient ve sméru os x a y. Problém této
rovnice je zfejmy — mame dvé neznadmé a pouze jednu rovnici. Hlavni myslenkou vedouci k feseni této
situace je zavedeni dal$i omezujici podminky — budeme predpokladat, Ze pohyb v okoli bodu je minimalni,
resp. vsechny body v pfedem definovaném okoli se pohybuji stejnym smérem (prostorovd soudrZnost),
tedy vSechny body budou mit shodny vektor optického toku v. Timto zplsobem ziskdme v podstaté
libovolny pocet rovnic v zavislosti na tom, jak velké okoli bodu budeme povaZovat za konstantni, napfiklad
pro okoli 3x3 ziskdme 9 rovnic:

06, Ol (18)
0 0
[It,n(x1;3’1)] X1 0N
oI, adl,
_ It,n(xZJyZ) == — [vx]
: - axZ ayz vy )
It,n(bx*)'xt)) % % v
[0xg 0Yol

A

feSeni této soustavy hledame nejcastéji napriklad metodou nejmensich ¢tvercll. ZapiSeme-li predchozi
rovnici ve tvaru

b = Av, (19)



pak je Fe$enim vektor v, ktery nalezneme tak, ze minimalizujeme kvadrat vzdalenosti ||Av — b||%. Posledni
predpoklad — ¢asovd stdlost — se pfimo neprojevi ve vypoctu, spiSe omezuje moZnost nasazeni algoritmu.
Predpoklada se, Ze pohyb je tak pomaly, aby se mezi jednotlivymi snimky pfilis neprojevil.

Metodu Lucas-Kanade pro vypocet optického toku aplikujeme na mnoziné bodd vhodnych pro sledovani
(rohy) a typicky s malym okolim (napfiklad 5x5), nicméné z matematického hlediska neni problém
aplikovat metodu i na vétsi okoli, tedy na vétsi objekty. Tato metoda je vcelku spolehlivd, dokud jsou
splnéna omezeni — tedy jasova stalost bod(, maly pohyb bod( a koherence pohybu bodt (tj. vSechny body
okoli se pohybuji stejnym smérem).

Regenim problémd zékladni metody je jeji varianta — iterativni pyramidalni metoda Lucas-Kanade [21].
Tato metoda vychazi z myslenky, Ze dojde-li k pohybu dostatecné velkého objektu, je tento pohyb patrny
i na zmenseném snimku. Zmensime-li snimek, jsme schopni zaznamenat vétsi pohyb, protoze jeden bod
snimku reprezentuje dva body plvodniho snimku. Snimek je mozné zmensovat tak dlouho, dokud budou
zmény v obraze (pohyb) dostate¢né znatelné — vytvorime tak pyramidu snimk0 polovi¢ni velikosti v obou
osach x a y, tedy celkovy pocet bodl klesne na ¢tvrtinu plGvodni velikosti na kazdé dalsi drovni. Pokud
zvolime vhodny pocet pyramid vzhledem k velikosti sledovaného objektu, je mozné sledovat také rychlejsi
pohyby pokryvajici vétsi prostor. Detailnéjsi popis metody viz [21].

Celkové je nevyhodou metody optického toku neschopnost pfizplsobeni se tvarovym zménam objektu
zpUsobenym naptiklad zménou méfitka nebo rotaci (pfizplsobeni Ize docilit dodate¢nou modifikaci vzoru,
ale to neni idedlni dlouhodobé reseni).

Metoda stabilizace obrazu vyuZivajici optického toku vychazi z predpokladu, Ze mezi jednotlivymi snimky
ve videu dochazi ke zménam intenzity bodl v obraze v zavislosti na pohybu kamery nebo objektu. Dojde-
li k pohybu bodu, pak Ize zménu pozice tohoto bodu vyjadfit vektorem. Takovy vektor Ize vytvofit pro kazdy
bod obrazu kamery a na zakladé matice vektor(i pohybu lze provadét dalsi analyzu, napfiklad analyzu
pohybu kamery. Pfi pohybu kamery dojde k posunu viech bod( a kazdy z nich tedy bude posunut v uréitém
sméru v zavislosti na druhu pohybu. V pfipadé translacniho pohybu, ktery nas predevsim zajima, dojde
k posunu vsech bodl ve stejném sméru o vzdalenost zavisejici na vzdalenosti objektu a parametrech
objektivu. Timto zplsobem Ize zjisti prilmérny pohyb kazdého bodu (nebo lépe stfedni hodnotu) a tim i
pohyb zplsobeny pohybem kamery. V pfipadé, Ze je zorné pole kamery z vétsi ¢asti zakryto blizkym
pohybujicim se objektem, byva tento pohybujici se objekt chybné rozpoznan jako pohyb kamery, coz je
problém, ktery zatim neni algoritmicky fesitelny.

Metoda zaloZena na optickém toku tedy spoléha na to, Ze jsme schopni ve dvou snimcich po sobé jdoucich
I, a I, nalézt tentyzZ bod a spocitat tak vektor pohybu, ktery bod vykonal. Pfedpokladame, Ze snimky maji
stejny rozmér, lisi se pouze Cas jejich potizeni. Pro dany bod (x,y) v obraze I; tedy hleddame bod (x +
8x,y + 8,) v obraze I, tak, Ze se snaZime minimalizovat chybu ¢ ktera je definovana jako

xX+R, YtRy (20)

£(6,.8,) = Z Z (A EIAETNET )}

i=X—Ry j=Y—Ry

kde R, je polovina Sifky prohleddvané oblasti (resp. polomér prohleddvané oblasti, kterd je viak ve
vysledku Ctvercovd, proto je pojem polomér nevhodny, na druhou stranu je vystiznéjsi) a R,, je polovina
vysky prohleddvané oblasti (okoli bodu).

Vektor pohybu bodu Ize vyhledat pro kazdy bod obrazu, ale to neni idedlni feSeni, nebot zabere pfilis
mnoho vypocetniho ¢asu. Vhodnéjsi je nalézt vyznamné body v obraze, které posléze sledujeme.
Podobného pfistupu vyuzivame i pfi sledovani objektu, kdy nalezneme vyznamné body naleZejici objektu
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a snazime se je nalézt ve snimku, ktery nasleduje, proto se jevi vyuZiti tohoto pfistupu jako vhodnéjsi.
Nalezeni bodl vhodnych pro sledovani je dlleZité napfiklad i pro méreni vzdalenosti, pokud bychom ji
chtéli méfit prostfednictvim dvojice kamer. V této situaci mame k dispozici dva snimky. Pro vypocet
disparity bodl je nutné dany bod z prvniho snimku nalézt i ve snimku druhém, je tedy ucelné pouzit
metodu vybéru vhodného bodu, cozZ zvysuje uZite€nost vyuZiti metody pro stabilizaci obrazu, protoze ji
muiZeme vyuzit i pro hledani podobnych bod( (problém korespondence bod() pro ucely sledovani objektu.

Prvnim problémem je tedy volba bodl vhodnych ke sledovani. Pro tyto Ucely se nejlépe hodi body, které
maji ve svém okoli néjakou texturu, nebo jsou to rohy objektu, tedy body, které Ize snadno podle néjaké
matematicky popsatelné vlastnosti vyhledat. Formalné lze takové body popsat naptiklad matici (viz
kapitola 2.3.1).

Jakmile mame k dispozici mnozinu bod, které ,stoji za sledovani“, mGZzeme pfistoupit k vlastnimu vypoctu
optického toku tak, ze se pokusime nalézt zvolené body ze snimku I; ve snimku I,. K tomuto ucelu Ize
vyuZzit vice algoritmi. Pro nase Gcely prichazi v Uvahu predevsim jiZz vySe zminovany algoritmus Lucas-
Kanade [20][21].

2.3 Sledovani objektli ve videu

Algoritmus sledovani objektd v posloupnosti po sobé jdoucich snimkU (video) Ize popsat velice jednoduse
ve dvou krocich:

1. vybér bodl v originalnim snimku,
2. nalezeni bodu v nasledujicim snimku (snimcich).

Algoritmy sledovani je mozné rozdélit do rlznych skupin podle nékolika kritérii. Jednim z ¢astych pfistup(
k déleni téchto algoritm( je rozdéleni podle pristupu k feseni problému — napfiklad takto podle [3]:

e segmentacni algoritmy — extrahuji pohybujici se objekty (popredi) na zdkladé metod segmentace
obrazu rozdélenim na pozadi a popredi, tj. na zakladé algoritmické separace toho, co nas zajima
od toho, co nas nezajima,

e algoritmy vyuZivajici reprezentaci objektu — slouzi robustnimu sledovani objektu, ktery je popsan
modelem, tj. kazdy sledovany objekt musi byt mozné popsat modelem, coz neni vidy splnitelné a
nékdy i nevhodné (v pripadé, Zze nevime, o jaky typ sledovaného objektu pGjde),

e algoritmy vyuZivajici obrazové viastnosti — hledaji objekt podle urcitych obrazovych vlastnosti
(pfiznakt), které jsou extrahovany z plivodni obrazové informace, tj. objekty jsou vyhledavany
napriklad podle svého vzhledu — vzoru, ktery je nasledné hledan v nasledujicich snimcich videa,

e predikéni metody — algoritmy zamérené na modelovani pohybu a z ného vychazejici nalezeni
objektu, vyuZivaji se pravdépodobnostni pristupy a nékteré z pfedchozich metod.

Dalsim zplsobem déleni, které nalezneme, je napfiklad rozdéleni podle sméru zpracovani obrazu na
procesy pracujici zdola nahoru a algoritmy pracujici shora dolu s dalSim délenim podle pfistupu, ktery dale
vyuzivaji.

Procesy zdola nahoru typicky néjakym zplsobem uchovavaji reprezentaci objektu a snazi se ho nalézt
(lokalizovat) v nasledujicich snimcich. Mezi tyto metody patii napfiklad:

e metody sledujici malé oblasti (blob based) — objekt je segmentovan na dilci ¢asti, jejichZz pohyb je
pak sledovan metodami detekce oblasti, korelaci nebo optickym tokem,

e metody zaloZené na podobnosti vzort (kernel-based) — iterativni pfistup k lokalizaci, kde je cilem
maximalizovat miru podobnosti na zakladé zvolené metriky — vyhledani vzord,
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e metody zaloZené na sledovdni kontur (contour tracking) — je detekovana kontura oblasti zajmu a
ta je pak sledovdna napfiklad kondenzaénim algoritmem [3],
e metody zaloZené na shodé vizudlnich vlastnosti objektu.

Procesy shora dolu jsou zaloZeny na filtraci a datové asociaci. Tento zplsob se zaméruje na historii pohybu
objektu a snaZi se brat v potaz i jeho dynamiku a dalSi vyvoj. Tyto metody umoziuji sledovani
komplexnéjsich objektl a patii mezi né metody vyuZivajici:

e Kalmanduv filtr — optimalni Bayesv filtr pro linearni funkce ovlivnhéné Gaussovym Sumem,
e  (Casticovy filtr — principidlné zaloZené na rozdéleni objektu na ¢astice, jejich ohodnoceni a sledovani
v zavislosti na kvalité ¢astice, tento princip umoZzniuje sledovat i nelinearni procesy.

Zakladni déleni vSak neni tak podstatné. Mnohem dulezitéjsi jsou kritéria hodnoceni algoritma. Takovymi
kritérii mGze byt napfiklad déleni podle odolnosti viéi specifickym druhlm obrazovych transformaci
(napriklad odolnost vUci translaci, rotaci a podobné) nebo schopnost kvalitné plnit svij ukol za rznych
okolnosti. Kritérii, kterd nas tedy budou zajimat, jsou napfiklad pohyblivost kamery, odolnost v{ci
transformacim, rychlost pohybu sledovaného objektu, apod.

Prvnim kritériem, které nas bude zajimat, je vhodnost algoritmu pro pfipady, kdy je kamera staticka
(naptiklad metoda odcitani pozadi) nebo pohybliva (naptiklad metoda vyhledavani vzoru, metoda zaloZena
na analyze optického toku, Kalmanlv filtr, ¢asticovy filtr, apod., viz [3]). Kromé& mobility kamery je
dilezitym udajem napfiklad schopnost algoritmu adaptovat se na zmény tvaru objektu zplsobené rotaci,
zménou meéfitka, pripadné translaci. Mezi metodami schopnymi adaptace na transformace je napftiklad
Kalmandv filtr (predevsim jeho rozsifené varianty) nebo casticovy filtr. Metody zaloZené na hledani vzoru
jsou nachylné k rychlé ztraté objektu [3]. Velmi dulezitym kritériem je i schopnost reagovat spravné na
situace, kdy dojde k ¢aste€nému nebo Uplnému zakryti objektu jinym objektem nebo pozadim. S témito
problematickymi situacemi se nejlépe vyporadaji naptiklad c¢asticové filtry. Poslednim velmi dulezitym
kritériem v pfipadé nasazeni systému v praxi je i vypocetni narocnost, kterd bude také velkou mérou
rozhodovat o vysledném vybéru vhodné metody.

Pokud shrneme tato kritéria, je ziejmé, Ze idedlu se nejvice blizi ¢asticové filtry, které umoznuji spravné
reagovat na mnoho podnétd a jsou schopny se zotavit i z chybovych stavd.

V nasledujicich kapitolach budou popsany zakladni definice problému, metody vybéru vhodnych bodu
(resp. oblasti) pro ucely sledovani objektu a dale budou rozebrany jednotlivé metody sledovani objektd.

Cilem sledovani objektu je, abychom nalezli v aktudinim snimku videa objekt (cil), ktery jsme si zvolili
v predchozim snimku (nebo snimcich). Cil je volen bud” manualné operatorem (naptiklad vybérem oblasti,
kde se objekt nachazi, nebo jinym zplsobem popisu pripadné oznaceni). Také lze vyuzit automaticky
zpUsob detekce, ktery se vsak hodi spiSe pro autonomni dohledové systémy, které kontroluji urcity
perimetr a maji za Ukol oznamit jeho naruseni v pripadé detekce objektu, ktery do sledovaného prostoru
nepatfi. Lze se také setkat s kombinaci obou pfistup(, kdy operator (uZivatel) vybere oblast, kde se nachazi
objekt zajmu, ktery ma byt dale sledovan, a tato oblast je poté analyzovdna algoritmem, ktery rozhodne o
tom, jaké casti z dané oblasti jsou vhodné pro ucely sledovani. Tato varianta je z mnoha hledisek
nejprinosnéjsi, nebot operator ma moznost zasahnout do procesu a pfipadné korigovat chyby algoritmu.

Z hlediska uzivatelského je tedy cilem objekt, ktery chceme sledovat. Z pohledu algoritmu je cilem mnozina
bodl, které budou automaticky sledovany = nalezeny v posloupnosti nasledujicich snimka. V nasledujicich
kapitolach je popsano, jakym zplsobem Ize vybirat body vhodné pro sledovani a jak objekty sledovat.

Abychom byli schopni nalézt feseni (naptiklad v podobé matic transformace bod( sledovaného objektu),
zavadi rtzné algoritmy rGiznd omezeni. Mezi béZzna omezeni, s nimiz se setkdme, patfi napfiklad to, Ze
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pohyb objektu musi byt plynuly bez nahlych zmén, nedochazi k ndhlym zménam pozadi, nedochazi
k velkym zménam vzhledu objektu, je kamera statickd, omezime pocet a velikost sledovanych objektd,
omezime pocet vzajemnych interakci (predevsim prekryti), a mnoha dalsi, které pfimo souvisi s konkrétni
aplikaci i algoritmem.

Pro praktické nasazeni sledovani v redlnych aplikacich je také nutné stanovit hranice, které pro nds budou
rozhodujici pfi vybéru a implementaci vybraného algoritmu. NasSe stanovené cile urcuji, Ze pocet
sledovanych objekti musi byt vétsi neZ jeden, algoritmus musi byt schopen resit ndhodné zakryti
sledovaného objektu a dulezité také je omezeni v podobé nutnosti pracovat pouze s jasovou informaci —
tedy s monochromatickymi kamerami, protoze pro nas konkrétni pfipad uvazujeme sledovani na velkou
vzdalenost, kdy se barevna informace ztraci. Mnoho algoritm( vsak vyZaduje pro svou funkci barevny
obraz. Takové algoritmy je pak nutné pfizplsobit, je-li to mozné. Nasim cilem je navrhnout algoritmus tak,
aby byl schopen zpracovat jak barevné video (pro ucely srovnani s ostatnimi algoritmy), tak i
monochromatické video (pro praktické nasazeni).

2.3.1 Vybér bodt pro sledovani

Vybér bodd vhodnych pro sledovani objektu je kritickou ¢asti celého procesu. V ptipadé chybného zvoleni
bodu v inicidlnim snimku dochazi k chybnému nalezeni bodu v nasledujicich snimcich. Existuje fada
vlastnosti, které by body mély spliiovat, aby byly vybrany jako vhodné pro ucely sledovani.

Nahodny vybér bodu

Trividlni metoda vybéru bodl pro Ucely sledovani je nahodny vybér. V inicializaéni fazi algoritmu se
nahodné vybere mnoZina bod( z oblasti naleZejici objektu, které se poté algoritmus snaZi nalézt
v jednotlivych po sobé jdoucich snimcich. Zfejmym problémem tohoto postupu je fakt, Ze vybrané body
nemusi mit zrovna vhodné vlastnosti, které by bylo mozné sledovat. | pfesto se nékdy tato metoda pouziva,
predevsim pro svoji rychlost.

Histogramy

Definice histogramu fika, Ze histogram je grafické znazornéni distribuce dat pomoci sloupcového grafu,
pricemz vyska sloupcll vyjadfuje ¢etnost sledované veliciny v daném intervalu a jeho Sitka vyjadfuje Sirku
interval( (tfid). Je ddleZité zvolit spravnou Sirku intervalu, nebot nespravna sirka intervalu muze snizit
informacni hodnotu diagramu [10].

Pro ucely zpracovani obrazu se pouzivaji bud barevné, nebo ¢ernobilé histogramy. Vychazime z faktu, ze
naprosta vétsina obrazk(i ma barevnou hloubku 8 bitli, kazdy pixel tedy lze zaradit do jedné z 256 ttid.
V pripadé barevného obrazu se pak vyuzivaji histogramy tfi — jeden pro kazdou barevnou slozku RGB.

V aplikaci sledovani objektl se histogramy vyuZivaji tak, Ze je definovana oblast, kterd nas zajima. Tato
oblast je rozdélena na mensi oblasti, pficemZ pro kazdou z téchto malych oblasti je vytvofen vlastni
histogram. Je zfejmé, Ze takovato mnozina histogramu vcelku jednoznacné reprezentuje vybranou oblast.
MnoZina histogram( pak slouZi jako vektor popisujici hledany objekt. Histogramy Ize normalizovat nebo
jinak upravovat a lze takto ziskat vcelku robustni ptiznak pro dalsi postup algoritmu. V praxi se vsak
ukazuje, Ze metody zaloZené na histogramech, selhavaji na ¢ernobilych snimcich.

SURF

Metoda SURF (Speeded-Up Robust Features) je metoda, byla predstavena trojici Herbert Bay, Tinne
Tuytelaars a Luc Van Gool v roce 2006 [10]. Jedna se novéjsi obdobu metody SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform) z roku 1999 a jejimz autorem je David Lowe [12]. Obé metody slouZi k nalezeni zajimavych
(vyznamnych) bod( v obraze. Obrazek popisuji pomoci takzvanych deskriptora vypocitanych pro tyto body.
SURF vyuZiva vypoctu determinantu z Hessovy matice (hessian, DoH — Determinant of Hessian), naproti
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tomu SIFT vyuZiva vypoctu rozdil Gaussiant (DoG — Difference of Gaussian). Takto ziskané deskriptory
jsou invariantni vGéi rotaci a vzdalenosti kamery od popisovaného objektu. Algoritmus SURF se vyuZiva v
aplikacich pocitacového vidéni. Pouziva se pro rekonstrukci 2D a 3D scén, klasifikaci obrazk( a rychly popis
obsahu obrazku. Miru podobnosti dvou obrazk(l Ize méfit jako vzdalenost.

Pribéh metody SURF lze rozdélit na dvé faze. V prvni fazi se hledaji klicové body obrazku, kterymi mohou
byt rohy, skvrny nebo T-spoje. Druhou fazi je vypocet deskriptoru z okoli klicového bodu. Pro detekci
klicovych bodU vyuziva integralni obraz Iy definovany jako
isx J<y (21)
B0y = ) Y 16D,
0 /=0

a detektoru zaloZzeného na vypoctu determinantu Hessovy matice, ktera je ve tvaru:

Lyx(x,y,0)  Lyx(x,y,0) (22)
H(xJ yJ O-) = )
ny (X, Y O-) Lyy (x' N 0)
2
pticemz (x, y) je bod ve snimku I a L, je konvoluce druhé derivace Gaussovy funkce %g(a) se vstupnim

obrazem I v bodé (x, y), vice viz [11].

Priznaky vhodné pro sledovani

Priznaky vhodné pro sledovani (tzv. Good Features to Track) nemaji jiny specificky nazev a byly predstaveny
v roce 1994 autory J. Shi a C. Tomasi [13]. Pro Ucely sledovani objektu ve videu se nejlépe hodi body, které
maji ve svém okoli néjakou texturu, nebo jsou rohy objektu. Formalné Ize takové body popsat matici

[2 (61)2 921 (23)
i dx - l/axay
M I,X, — oKoll oKoll
( y) [ 021 Z (61)2J
okoliaxay okoli ay

pfi¢em?z Ize Fici, Ze body vhodné pro sledovani jsou takové, u nichZ je vysoka hodnota vlastniho ¢isla vyse
uvedené matice. Postup nalezeni bodi vhodnych pro sledovani je nasleduijici:

1. Nejdfive jsou pro kazdy bod snimku I vypocitany hodnoty vlastnich cisel 1; a A, vySe uvedené
matice a ty jsou uloZeny do matice E, pficemz z vlastnich Cisel je zvolena mensi hodnota
min(14,4;).

2. Dale se provede eliminace nevyraznych hodnot v ramci malého okoli kazdého bodu o velikosti 3x3
body.

3. V dalsim kroku jsou z vybéru vyfazeny rohy, které nesplnuji kvalitativni kritérium definované jako
hodnota Q - max E(x, y), kde Q je zvolena uroven kvality (quality level).

4. Nakonec jsou vyfazeny body, jejichZ vzdalenost od kaZzdého dalSiho zvoleného bodu je vétsi, nez
je zvolena minimalni vzdalenost, coZz vede k vyrazeni ,slabSich“ bod(, které jsou v blizkosti
,Silnych bodd.

2.3.2 Metoda od¢itani pozadi

Metoda odcitani pozadi [15][16] je jedna z metod pocitacového vidéni pro segmentaci obrazu a pfedevsim
pak pro detekci pohybujicich se objektl umisténych v popredi scény pfi statickém snimani obrazu. Uplatni
se tedy predevsim v situacich, kdy se kamera snimajici scénu nepohybuje, nebot pohyb kamery by vnesl
do snimku falesné detekce pohybu. Zakladni metoda vychazi z toho, Ze mame k dispozici model pozadi
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scény (tedy snimek objektll, které do scény patfi, a které nazyvdme souhrnné pozadim), od kterého
odcitdme aktudlni snimek. Odcitaji se vidy jednotlivé body (napfiklad jejich jasové hodnoty) na
korespondujicich pozicich a vysledny rozdil se porovna s prahovou hodnotou s tim, Zze hodnoty rozdilu
vétsi, nez je prahova hodnota, jsou ocenény hodnotou 1 (popredi, objekt) a ostatni body hodnotou 0
(pozadi). Hodnota prahu je v tomto pfipadé kritickd a musi byt stanovena tak, aby byl spravné zachycen
objekt, nikoliv vS§ak minoritni zmény ve scéné. Kromé pevného stanoveni hodnoty prahu existuje i
algoritmicky pfistup ke stanoveni této hodnoty dynamicky v zavislosti na celkovém stavu scény (naptiklad
jasové podminky) — automatické prahovani. V zavislosti na stanovené prahové hodnoté T lze tedy
definovat tuto metodu pro aktualni snimek I, a dany model pozadi I ,, v €ase n jako

1, pro [I,(x,y) = Ign(x,y)| > T (24)

I: . (x,y) =
Fn (%) {0,pr0 |1,Ce,y) = Ipn(x,y)| < T,

pfiemZ I , je binarnim vystupem pro aktualni snimek v Case n s tim, Ze tento vystup je potfeba dale
zpracovat (pripadné dalsi zpracovani — eroze, dilatace, nalezeni hran — a pak samotné nalezeni objekt().
JelikoZ vysledkem prahovani je pozitivni maska vymezujici jednotlivé objekty v obraze, je nutné néjakym
zpUsobem reagovat na zmény intenzity osvétleni scény, pohyb kamery a zménu geometrie pozadi, aby
bylo moZné tuto metodu prakticky poufZit.

Kromé zékladni metody od¢itani pozadi existuji i rlzné varianty, které se snazi resit néktera problematicka
mista zakladni metody, jako je napfiklad mald odolnost viéi Sumu. Jedna z takovych metod modifikuje
zakladni algoritmus tak, Ze nahrazuje prosté od¢itani jasové hodnoty odcitanim hodnoty filtru. Tim mze
byt napfiklad jednoduchy primér nebo median, jejichz hodnoty ziskdme z posloupnosti nékolika
predchozich snimkd. Tyto metody nutné potrebuji urcity ,startovaci ¢as pro vytvoreni dostatecné historie
snimk(, tedy pro vytvoreni kvalitniho modelu (tento c¢as vsak potfebuje i metoda zékladni), Ize ho vsak
v extrémnim pripadé zkratit na jediny snimek.

2.3.3 Adaptivni metoda odc¢itani pozadi

Redenim nejvétsich uskali zékladni a modifikovanych verzi od¢itani pozadi jsou metody adaptivni, které se
snazi pfizplsobit jak lokdlnim podminkam osvétleni v dané oblasti scény, tak priibézné zméné globalniho
osvétleni. Algoritmus by tedy mél byt schopen vyresit zmény osvétleni, reagovat spravné na pohyb pozadi
(napf. trava, listi, ...), a mél by byt schopen reagovat na dlouhodobé zmény scény (napf. zména osvétleni
v dUsledku pocasi).

Takovym algoritmem je napfiklad adaptivni metoda odcitani pozadi vyuzivajici smés vicerozmérnych
Gaussovych rozdéleni, pficemz vicerozmérné Gaussovo (normdlni) rozdéleni [14] je definovdno pro D-
dimenzionalni vektor X, vektor stfednich hodnot u a varianéni matici X jako:

—X-p)TE (X ) (25)
7€ 2 )

NXpE) =—7p

(2m)z|Z|2

kde |Z| je determinant varian¢ni matice X. Varianéni matice vektoru X je matici sloZzenou z kovarianci mezi
jeho slozkami a je definovana jako

/0'12 012 GID\ (26)
y=| 021 o3 92p

Op1 Opz2 - 0'5

kde a2 jsou rozptyly slozek (na diagonale matice), jednotlivé prvky jsou kovariancemi slozek
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O'ij = COV(XL',X]'),O'U = O']'i (27)

a matice sigma X je symetrickd a pozitivné semidefinitni (vice viz [14]). Takto definovand Gaussova funkce
slouzi jako zaklad smési adaptivnich Gaussovych funkci. Smés se vyuziva proto, Ze 1épe modeluje nékolik
rGznych povrchll bodl a adaptace je nutnd z dlvodu prizplGsobovani okolnimu prostfedi a zménam
osvétleni. V kazdé iteraci metody jsou hodnoty prepocitany jednoduchou heuristikou s tim, Ze se odhadne,
které patfi s nejvétsi pravdépodobnosti pozadi. Body, které pozadi nendlezi, jsou hledanym popredim a
jsou spojovany dalSimi metodami zpracovani obrazu do ucelenych oblasti. Detailnéjsi rozbor neni pottebny
a dalsi informace o adaptivnich metodach odcitani pozadi lze nalézt v literature (napfiklad [15][16]).

2.3.4 Metoda zaloZena na sledovani optického toku

Metoda sledovani objektu zaloZend na optickém toku vychdzi z principu vypoctu optického toku
jednotlivych bodu (viz kapitola 2.2.2). Nosnou myslenkou této metody je opét vybér bodu pro sledovani a
nasledné sledovani jejich pohybu. Vektor pohybu daného bodu se vypocitd nékterou metodou vypoctu
optického toku. Timto zplsobem lze vypocitat vektor pohybu viech sledovanych bod(. Nevyhodou této
metody je jeji velkd chybovost [22].

2.3.5 Metoda zaloZena na casticovych filtrech

V nékolika predchazejicich letech se stal velmi populdrnim pfistup zaloZeny na rznych modifikacich a
variantach rekurzivniho Bayesovského filtrovani, nazyvaného také casticové filtry (particle filters), nékdy
také oznacované jako sekvenéni metody Monte Carlo (SMC). Césticové filtry poskytuji robustni zaklad pro
sledovani objektl, ktery se neomezuje pouze na lineadrni dynamické systémy a Gaussovo rozloZzeni Sumu.
Urcitou formu ¢asticového filtru pouZili poprvé na sledovani objektl ve videu Isard a Blake a nazvali ho
Condensation [24], coZ je zkratka z Conditional Density Propagation a v komunité zamérené na pocitacové
vidéni je tento algoritmus typickym predstavitelem c¢asticovych filtr(i. Tento algoritmus byl pouZit na
sledovani objektl v obrazech upravenych na konturovou reprezentaci scény [25][26].

Konturové modely jsou relativné robustni vi¢i zméndm osvétleni, ale mohou byt vypocetné naroéné a
nachylné k chybam zplsobenym ¢lenitosti pozadi scény [27]. VyuZiti informace o barvé je dal$i z mnoha
velmi ¢asto vyuzivanych technik. Mnohdy je vyuZivdna informace ve formé histogramu [23][28]. Casticové
filtry vyuZivajici barevné informace v podobé histogramu jsou pfi sledovani objektu velmi odolné vudi
rigidité pohybujicich se objektl, ¢astecnému zakryti objektu a Sumu. Nicméné tento zpUsob popisu je
omezen tim, Ze ignoruje prostorovou polohu bodl, coZ znemozZiuje rozezndni objektli s podobnym
barevnym rozloZenim. Tento problém je pak zndsoben v pfipadé nutnosti prace s monochromatickym
videem [29].

Jinym jednoduchym a velmi ¢asto pouzivanym pfistupem k popisu pohybujiciho se objektu je vyuZiti vzoru
objektu (template) — tedy malé ¢asti snimku, ktery pfimo reprezentuje vzhled daného objektu. Vyhodou
tohoto pfistupu je, Ze tento popis v sobé nese informaci o barvé i prostorovém vzhledu. Tento pfistup je
vhodny pro barevné i monochromatické modely a jeho vypocet byva velmi rychly. Na druhou stranu mize
dojit (a dochazi) k tomu, Ze vybrany vzor se stane nereprezentativni pro sledovany objekt pfedevsim
z dlivodu zmény jeho vzhledu v dlisledku pohybu (zména méfitka, rotace) a Sumu. Aby se predeslo tomuto
problému, vyuZiva se napfiklad techniky pomalé aktualizace vzoru v pribéhu ¢asu [30][31][32]. V prlibéhu
aktualizace vsak hrozi nebezpedi, Ze vzor postupné zacne reprezentovat zcela jiny objekt v disledku
nespravného urceni polohy. Velka pozornost musi byt také vénovana i (Cadstecnému) zakryti objektu, které
mUzZe také vést k selhani algoritmu.
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Nelinearni rekurzivni Bayesovské sledovani
Nelinearni stochasticky systém v doméné diskrétniho Casu lze popsat nasledujicimi zplsobem [11].
Rovnice

Xn+1 = [ (xn, dp), (28)

se nazyva stavovou (nebo prechodovou) rovnici a x,,,1 popisuje stav systému v ¢ase n + 1, x,, popisuje
stav systému v ¢ase n a d, lze povazovat za ndhodné sekvence v podobé bilého Sumu s nezndmou
statistikou v diskrétni casové doméné. Nasledujici rovnice se nazyva rovnice méreni (nebo pozorovani),
kde pozorovani v ¢ase n je oznaceno jako y,, x, je stav systému ve stejném Case a v,, je, podobné jako u
predchozi rovnice, Sum:

Yn = h(xp, vp). (29)

Za povsimnuti stoji fakt, Ze aktualni stav systému zdvisi pouze na predchozim stavu, coz je situace, kterou
Ize popsat Markovskymi modely, a oznacujeme ji jako Markovsky proces. Za urcitych okolnosti Ize tyto
rovnice redukovat na linedrni Markovsky model. Teorie zabyvajici se touto problematikou je velmi dobre
popsana napfiklad v [11]. Cilem sledovani objektu (filtrovani) je tedy ureni stavu x,,, ktery je skryty, na
zakladé predchozich pozorovani yo., = Vo, Y1, «-» Yn)-

Pokud se na cely problém podivdme z Bayesovského uhlu pohledu, pak je problém sledovani objektu
vytvoreni posteriorni hustoty pravdépodobnosti p(x,|ys.n) aktualniho stavu x,,, za predpokladu, Ze je
dana posloupnost pozorovani od pocatecniho stavu 0 do ¢asu n a za dané pocatecni hustoty p(xg),
pfechodové hustoty p(x,|x,—_1) a pravdépodobnosti p(y,|x,). V principu lze tuto posteriorni hustotu
vypocitat rekurzivné ve dvou krocich [11] vypoctem Chapman-Kolmogorovovy rovnice predikéniho kroku,
ktera slouZi k uréeni pfedchozi hustoty p(x,|Yo:n-1):

30
p(onO:n—l) = fp(xnlxn—l) p(xn—ll}’O:n—l)dxn—l (30)

a rovnice aktualizacni, kterd vychazi z Umérnosti:
p(xnlyO:n) x p(ynlxn)p(xnlyO:n—l)- (31)

Rekurzivni vztah obou rovnic nelze obecné uréit analyticky kvili narocnosti, téméF nemoznosti,
vyhodnoceni obvykle komplikovaného integralu (kromé specidlnich pripadl, kdy jde o linearni a
Gaussovsky stavovy prostorovy model).

Pomoci systémového modelu p(x,|x,_1) je odhadnuta apriorni funkce hustoty pravdépodobnosti (pdf)
na zdkladé predchazejiciho stavu systému p(x,|Vo.n—1) v Case n — 1. S dalsim mérenim (v Case n) se na
zakladé Bayesova pravidla vypocita aposteriorni pdf (faze aktualizace) podle rovnice

POnlx)0 (X0 |Y0:n-1) (32)
POnlyom-1)

p(xn |YO:n) =

kde pravdépodobnost p(y, |x;,) zastupuje model méfeni a pfedstavuje sadu namérenych hodnot v ¢ase n,
filtr modifikuje v této fazi nepfesnou apriorni pdf mérenim y,,, a (¥ |Yo.n—1) j& normalizani konstanta.

Rekurentni vztahy mezi fazemi vytvafi optimdlni Bayesovské reSeni. Abychom se vyhnuli integraci
v rekurzivni Bayesovské rovnici, je posteriorni hustota aproximovana mnoZinou vzorkl, které maji
pfifazeny pravdépodobnostni vahy. Nicméné, posteriorni hustota mlze byt nestandardni, a proto muze
byt znacné obtiZné vygenerovat vzorky z posteriorni hustoty pfimo. Abychom tomuto problému predesli,
pouziva se dalsi, tzv. navrhovana hustota, z niz lze snadnéji generovat vzorky, které jsou pouZity namisto
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hodnoty pravdépodobnosti posteriorni hustoty. Tento postup je oznacovan jako Importance Sampling
[11][17]. Aposteriorni pdf tedy vyjadifime napfiklad ndhodné generovanymi vazenymi vzorky — ¢dsticemi.
S rostoucim poctem ¢astic se priblizujeme skute¢nému aposteriornimu pdf. Mnozinu ¢astic vyjadfime jako:

{Vi =1,..,N: X9 w® } (33)

n-1 ""n-1

kde Wr(ll_)1 predstavuje vahu konkrétni castice. Tuto mnoZinu C¢dstic poté pouzivdme pfi vypoctu
v jednotlivych krocich algoritmu.

Bayesovsky bootstrap filtr

Bayesovsky bootstrap casticovy filtr (pfevzorkovavaci filtr) je variantou filtru pfevzorkovani na zakladé
vyznamnosti (Sequential Importance Resampling — SIR)[18], kde je hustota pfechodu vyuZita jako
navrhovand hustota, a kde je krok prevzorkovani provddén pfri kazdé iteraci. Obecny algoritmus
Bayesovského prevzorkovavaciho filtru je sloZen z nasledujicich kroku:

1. Predikce: kazda castice )Z,il_l,i €{1, ..., N} je vyuZita v modelu systému k vypoctu diskrétni
aproximace hustoty pravdépodobnosti

Xh = f()?‘ril—l'dn—l)' (34)

2. Aktualizace: je vyhodnocena pravdépodobnost vSech pozorovani, kazdé castici je pfifazena
nenormalizovana vaha vyznamnosti:

@), = p(yn|Xh) (35)
3. Normalizace vah:
i T (36)
"oyl

4. Pfevzorkovani: ze stavajici mnoZiny &astic {x1, ..., xN'} je vybrano N &astic ¥} na zakladé

jejich vyznamnosti, tedy na zakladé jejich vah w..

Inicializace filtru vyZaduje N castic, které jsou vybrany ze znamé hustoty pravdépodobnosti, tyto Castice
pokracuji pfimo krokem 2, jsou tedy aktualizovany pfimo. Jako jednotlivé méreni mlze byt odhadovany
stav vypocitan jako stfedni hodnota nejvyznamnéjsich Castic nebo mlze byt reprezentovan ptimo
nejvyznamnéjsi castici (tj. jako Maximum a-posteriori — MAP).

2.4 Shrnuti

V této kapitole jsme shrnuli teoretické poznatky, které maji vztah k problematice digitalni stabilizace
obrazu a sledovani objektu. Kromé zakladnich definic problému byly pfedstaveny metody pro vybér bodu
vhodnych pro sledovani a metody sledovani objektl. Vybrané metody jsme také implementovali a
porovnavali jsme vlastnosti, které dané reSeni ma, predevsim s prihlédnutim na poZadavky aplikaci
v redlném svété.

Porovnani metod bylo zaloZeno cCisté na subjektivnim hodnoceni kvality vystupu, rychlosti a potfeb pro
zvolenou ulohu. Zvazeni vyhod a nevyhod nas vedlo k tomu, Ze jako vitézny kandidat pro implementaci byl
zvolen algoritmus zaloZeny na sledovani ¢astic, konkrétné pak varianta Bayesovsky bootstrap filtr s tim, Ze
budou provedeny specifické Upravy pro zlepseni vlastnosti tohoto algoritmu.

V nasledujicich kapitolach bude ukazan postup optimalizace software pro plynuly chod aplikace integrujici
automatické sledovani objekttd dle stanovenych cild.
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3 Implementace a optimalizace algoritmu

V této kapitole se zaméfime na implementaci algoritml uvedenych v kapitole 2 a na optimalizace kédu za
ucelem dosazeni dostatecné rychlosti zpracovani. PopiSeme implementaci aplikace pro kamerovy systém
(ndvrh GUI), algoritm( (sledovani cili a digitdlni stabilizace) a jejich optimalizaci prostiednictvim
paralelizace (GP-GPU a SIMD).

Na zacatku prace jsme stanovili podminky, kdy sledovany objekt mizZe ménit své méfitko, otacet se,
pohybovat, byt prekryt jinymi objekty a mlze byt podobny jinym objektiim a jako nejvhodnéjsi algoritmus
zalozeny na casticovém filtru, respektive na jeho varianté — Bootstrap filtr (viz kapitola 2.3.5), ktery Sifi
Castice podle prvniho fadu adaptivniho dynamického modelu.

Déale budeme vychazet z nasledujicich predpokladll. Sledovany objekt je reprezentovan pevné danym
obdélnikovym vzorem s automaticky vytvorenou maskou objektu. Abychom predesli kumulaci rusivych
pohybl kamery pfi urCovani rychlosti objektu, kterd je velmi vyznamna pro spravnou predikci, je
souradnicovy systém ¢astic odlisSny od soufadnicového systému bod( snimku (pixel(). Velka pozornost je
vénovana moznému vyskytu zakrytu vzoru nebo objektu. Tento problém je feSen kombinaci metody
odcitani pozadi pro detekci pohybu a masky objektu.

3.1 Programatorské prostredky

V nasledujicich dvou kapitolach budou popsany dva hlavni vyvojarské prostredky vyuzité pfi vyvoji aplikace
kamerového systému — knihovny Qt a OpenCV — a prosttedky pro heterogenni programovani vypocetnich
zafizeni slouZici k akceleraci algoritmU. Aplikace je naprogramovana v jazyce C++, ktery zde rozebirat
nebudeme, kratce se viak zminime o dalSich technologiich. Knihovna Qt poskytne prostfedky pro navrh a
provoz GUI a knihovna OpenCV poskytne mnoho uZitecnych funkci pro zpracovdni obrazu s ndvaznosti
napriklad na algoritmy sledovani objektu nebo stabilizaci. Veskeré informace o knihovnach jsou dostupné
na oficidlnich internetovych strankach: Qt [41] a OpenCV [42]. Dale nasleduje popis heterogenniho
pfistupu k ndvrhu a vyvoji aplikaci spolu se dvéma nej¢astéji pouzivanymi feSenimi v podobé knihovny
OpenCL [43] atechnologie CUDA [44][45].

3.1.1 Heterogenni pristup k programovani

Velkd poptdvka po systémech schopnych zpracovat v redlném case velké mnoZstvi dat (vysoké rozliseni
kamer, 3D grafika) zpUsobila rozvoj v oblasti grafickych karet (GPU — Graphics Processing Unit) a jejich
nasazeni pravé v téchto oblastech. Vzniklo mnoho prostfedkl pro vyuZiti moznosti, které soucasné
vypocetni systémy nabizi. Ackoliv je vyvoj procesord pro obecné aplikace (CPU — Central Processing Unit)
velmi rychly a jejich droven nikterak nezaostdva za procesory grafickych karet, v mnoha oblastech
nedostacuje svym vykonem. Témito oblastmi je jiz zmifiovana 3D grafika, nebo zpracovani dat z kamer
s vysokym rozliSenim, které se velmi ¢asto projevuji spolecnym rysem — tyto ulohy je mozné velmi dobre
paralelizovat. Vykon CPU neni maly, ale pro tyto typy uloh se mnohem vice hodi masivné paralelni pfistup,
ktery pravé napfiklad feSeni zaloZena na vyuZiti GPU nabizi. A nejde pouze o vyuZiti GPU, ale i jinych
pridavnych karet, které nabizi dodatecny vykon ve formeé urcitého ,koprocesingu” (napfiklad dfive znamé
koprocesory 80387 pro 80386). Tyto systémy jsou heterogenni —tedy vypocetni prostfedky poskytuji riizné
zpUsoby zpracovani dat.

Heterogennimi hardwarovymi (vypocetnimi) prostredky tedy rozumime pridavna zafizeni nebo i externi
zafizeni, ktera poskytuji vypocetni vykon pro akceleraci algoritm(. V nasem pripadé pUjde o hardwarovou
heterogenitu lokdlni, tedy pridavna zafizeni pfimo v pocitai nebo lokdlné blizko ného. Hardwarovou

heterogenitou rozumime vyuZiti rGznych hardwarovych prostfedkl v jednotném prostredi (heterogenni
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hardware vs. homogenni programatorské prostiedi). Heterogenita se mlzZe projevit napfiklad na Urovni
jader, procesord nebo vypocetnich uzll, kde dostavame na vybér nékolik Grovni ¢lenéni (jeden procesor
nabizi nékolik jader = pfilis homogenni pfipad, grafickd karta pro vypocty = vhodny pfiklad heterogenniho
prostfedi —vazba CPU+GPU). Dalsi aspekty, které ovliviuji tento druh vyuZiti vypocetnich prostredkd, jsou
napriklad vypocetni heterogenita (hruby vykon, skoky), komunikaéni heterogenita (latence a Sitka pasma,
sdilend pamét) a paralelismus a skédlovatelnost.

Problémem v soucasné dobé je predevsim to, Ze mame k dispozici vykonny hardware, ale neumime ho
dostate¢né vyuzit, nebot programatorské prostredky, které by to umoznily, se omezuji bud na pfimou
znalost hardware, nebo na obecné modely, které je potfeba znat velmi dobre, aby bylo mozné ziskat vykon,
ktery hardware nabizi.

Z hlediska programatorského se nabizi nékolik variant reSeni pfistupu k homogenizaci heterogennich
vypocetnich prostfedkl (tj. jednotné programatorské prostredi nezavislé na hardware, ktery maze byt
rGznorody). V soucasné dobé se nabizi feseni, kterd lze rozdélit na zavisld a nezavisld na konkrétni
hardwarové platformé. Nasleduje vycet nejznadméjsich dostupnych feseni s tim, Ze existuje i mnoho
variant, predevsim v akademické sfére, které jsou zatim spiSe teoretické:

e Redeni nezavislé na hardware:
o OpenMP (vicejadrové, rozsiteni jazyka direktivami, nevhodné pro heterogenni systémy),
o OpenHMPP (hybridni, vhodné pro heterogenni systémy, rozsifeni jazyka direktivami),
o OpenCL (hybridni, multiplatformni jazyk).
e Reeni orientované na GPU — GP-GPU technologie:
o Nezdvislé na konkrétnim hardware:
= Direct Compute (Microsoft, API),
= C++ AMP (akcelerace kédu v jazyce C++, knihovna zaloZena na DirectX 11),
= Lib Sh (knihovna pro C++).
o Zavislé na konkrétnim hardware (vyrobce, typ, apod.):
= StreamSDK (technologie firmy AMD, podpora je vSak sméfovana spiSe k OpenCL a
DirectCompute),
= CUDA (technologie firmy nVidia, karty vSak podporuji i OpenCL a DirectCompute).

Z uvedenych technologii jsou zfejmé nejznamé;jsi OpenCL, CUDA a DirectCompute. Pro nasi prdci vybereme
feSeni vyuZzivajici bud OpenCL nebo CUDA.

OpenCL

OpenCL je Framework plvodné vytvoreny firmou Apple a jeho hlavni vyhodou je moZnost nasazeni
v heterogennim prostfedi. Nyni se o specifikaci stara skupina Khronos Group a aktudlné je ve verzi 1.1 a
pfipravuje se verze 1.2 [43]. Cilem je, aby programatofi mohli napsat jeden prenositelny (paralelni)
program, ktery bude schopen vyuzit vsechny dostupné prostfedky (pfidavné procesory, vypocetni karty
apod.) nezavisle na vyrobci a typu karty (podminkou je dostupnost ovladace pro konkrétni platformu).

Cely princip spociva v rozdéleni vypocetnich prostfedk(l na hlavni fidici systém a na jedeno nebo vice
OpenCL zafizeni, pricemz kazdé zafizeni obsahuje jednu nebo vice vypocetnich jednotek a kazda vypocetni
jednotka je dale délena na jeden nebo vice vypocetnich elementl. OpenCL je implementovano jako
knihovna (ovladac) vyrobce konkrétniho hardware. Definuje platformu, které umozni interakci systému s
kartami schopnymi poskytovat OpenCL funkcionalitu. Nyni podporuje kazdy vyrobce pouze jednu
platformu i v pfipadé vice zafizeni stejného vyrobce (napfiklad dvé grafické karty v systému) — zde pak
rozliSujeme jednotliva zafizeni.
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CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) je hardwarové-softwarova architektura umoznujici, podobné
jako OpenCL, na GPU spoustét programy napsané v jazycich C/C++, FORTRAN nebo programy postavené
na technologiich OpenCL, DirectCompute a jinych. Tato architektura je vSak dostupna pouze na grafickych
kartach spole¢nosti nVidia, kterd ji vyvinula.

Architektura Cipu GPU firmy nVidia, je zaloZena na velkém mnozZstvi relativné jednoduchych skalarnich
procesord, co? je rozdil od klasického CPU, ktery byva velmi komplexni. Cipy této firmy se li$i naptiklad i
od architektury konkurencni firmy AMD, jejiz multiprocesory jsou tvoreny komplexnéjsimi VLIW — Very
Long Instruction Word - jednotkami, které jsou organizovdny do celklli nazyvanych streaming
multiprocesory. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o SIMT (Single Instruction Multiple Threads) architekturu,
je fizeni jednotek a planovani instrukci vcelku jednoduché a spolu s malou vyrovndavaci paméti zabird malou
Cast plochy Cipu, coz ma vsak za nasledek pravé omezeni v predikci skok( a ¢asté vypadky cache. Posledni
vyznamnou Casti, kterd je rozmérové velice podobnd CPU, je fadi¢ paméti, ktery zabird pfiblizné stejnou
plochu. VySe zminény streaming multiprocesor se obecné skladd z nékolika (v soucasnosti az z 32)
procesorll, pole registr(, sdilené paméti, nékolika jednotek pro ukladani a ¢teni a specialni funkéni
jednotky pro vypocet slozitéjsich funkci jako je sinus, kosinus nebo logaritmus. Vypocetni moznosti zafizeni
jsou dany mnoZinou instrukci, které jsou podporovany, konkrétni vlastnosti vSak pro nas v tomto pfipadé
nejsou rozhodujici.

Z hlediska programatorského je zplisob programovani CUDA podobny OpenCL s tim rozdilem, Ze je
ponékud jednodussi v inicializa¢ni fazi, nebot nemusime fesit tu skutec¢nost, Ze nevime, s jakym hardware
a s jakymi prostredky prijdeme do kontaktu, coz snizuje slozitost programatorského modelu. Tento fakt a
skutec¢nost, Ze CUDA byla predstavena dfive nez OpenCL, je také dlvodem pro vétsi rozsifenost a
oblibenost vyuZiti CUDA pro rlizné vypocetné narocné ukoly.

3.2 Implementace algoritmu sledovani objektu

Sledovani zac¢ind vybérem objektu (cile), ktery bude sledovan (vybér provadi operator prostfednictvim
vstupnich zatizeni — mysi nebo dotekového monitoru), v aktudlnim snimku videa. Vybér je obdélnikovy a
cely sledovany objekt by mél byt ohranic¢en. Takto vybrany objekt zajmu bude slouZit jako referencni vzor.
K referenénimu vzoru je vypocitana automaticky maska vzoru metodou odcitani pozadi. Jako pozadi slouzi
inicidlni snimek, pfipadné vice snimk{. Vzor i maska jsou pak normalizovany na velikost 32 x 32 obrazovych
bodd. Vzor (spolu s maskou objektu) je aktualizovan jednou a pak zlistava beze zmén. Ackoliv nase reseni
poskytuje robustni zpUsob sledovani na zdkladé stanoveného vzoru bez kontinudlni aktualizace/adaptace
vzoru objektu, je mozné pouzit i nékterou techniku aktualizace vzoru (viz naptiklad [31][32][33]). V nasem
feSeni byly snahy o adaptaci vzoru spi$ kontraproduktivni, proto je nevyuzivame.

3.2.1 Stav cile a pohybovy model

Aby bylo moZné pokryt vSechny moZnosti pohybu objektu, je pro ¢asticové filtry ¢asto vyuzivan ,slaby”
pohybovy model [34]. Tento pfistup umoZniuje prekonavat vznik odchylek zplsobenych napfiklad
pohybem kamery, a tim posiluje kvalitu chovani systému sledovani v situacich, kdy je pfesné modelovani
pohybu nesnadné nebo nemozné. Nicméné je rozumné predpokladat, Ze schopnost objektu manévrovat
je omezena fyzikalnimi zakony a vyuZzit toho k maximalnimu omezeni prohleddvaného prostoru. Jinak
fe¢eno — vhodny model pohybu mizZe dramatickym zplisobem sniZit pravdépodobnost selhani algoritmu
sledovani a také vypocetni naroky.

NavrZené feSeni je popsano stavovym vektorem systému s,, = (B,, v, Sn), kde B, = (x,y) je bod, ktery
udava polohu cile v souradném systému castic, v je vektor rychlosti objektu a S,, = (w, h) udava rozmér
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ohranicujici obdélnikové oblasti (Sitku w a vysku h) v ¢ase n. Abychom zmirnili potiZe v pfedvidatelnosti
sloZzeni pohybl, modelujeme pohyb kamery a objektu separatné, coZ je divodem pro popis pohybu
pohybovymi rovnicemi prvniho fadu dynamického modelu s adaptivnim normalnim (Gaussovym) Sumem:

Ppi1 = B+ v, + N3(0, 2p), (37)

Vp41 =VUp + ]\/‘2(0; ZU),
Sn+1 = Sn + J\fZ(O! Zs)'

kde NZ(O, 2) je normalni (Gaussovo), 2rozmérné rozlozeni se stfedni hodnotou (0,0) a varian¢ni matici
X. Varianéni matice pro jednotlivé rovnice jsou:

g2 0 g%, 0 g2 0 (38)
zP:[(;C of Iy = Sx a,fy'zsz (‘)” ot |

pficemz hodnoty rozptylu byly stanoveny experimentalné: 6% = 62 = 5, 65, = 03, = 0,05a 0% = 0},
0,2. Rychlost nejlépe ohodnocené ¢astice je stanovena jako

1 N _ _ (39)
Unt1 = Nz OPn—i —Pyi-1,
1=

kde ﬁn je stfedni hodnota polohy v ¢ase n a N je pocet predchozich stavl, které jsou vzaty v potaz pro
stanoveni aktualni hodnoty (experimentalné byla zvolena hodnota N = 25). V nasem pfipadé je stanoveny
stav v ¢ase n reprezentovan pravé nejlépe ohodnocenou ¢astici.

3.2.2 Mira podobnosti vzoru a obrazu

Funkce pravdépodobnosti pozorovani je zaloZzena na mife podobnosti (resp. na vzdalenosti) mezi vzorem

a oblasti aktudlniho snimku reprezentovaného &astici. Vzorem rozumime ¢tvercovou oblast obrazu

Jednoducha mira (napfiklad ve formé vzdalenosti), kterd je bézné pouzivdna pro porovnavani shody vzoru
a obrazu (template matching), byva zaloZzena chybé shody intenzit vzoru a obrazu napfiklad v podobé
souctu rozdilt ¢tvercl (Sum of Squared Differences — SSD) obou oblasti snimku (tedy vzoru z inicidlniho
snimku a obrazu z aktualniho snimku). Nicméné tato mira je zna¢né neprakticka pro ucely sledovani
objektll, protoZe neni dostatecné odolna proti Uplnému ale i ¢astecnému zakryti sledovaného objektu,
k némuz miZe bézné dochazet napfiklad zmizenim za jiny objekt. Odolnost vici zakryti je velmi dileZita
vzhledem k pfesnosti pfedchozich uréeni polohy, které pak maji vliv na kazdé nasledujici uréeni polohy a
predikci pohybu. Velmi ¢asto ¢astecné zakryti objektu predchazi Uplnému zmizeni, a proto je nutné této
situaci vénovat pozornost.

Mnoho pozornosti v literature je vénovano detekci a zachazenim s ¢aste¢nym i Uplnym zakrytim objektu
[301[32] (viz nasledujici kapitola). PFistupy zaloZzené na robustnim statistickém zpracovani je efektivni
v pfipadé, Ze statisticky popis prekryti koresponduje s definovanymi pfedpoklady. Nicméné tyto algoritmy
nepostihuji situace, v nichz jsou si objekt, za ktery se sledovany objekt schova, a sledovany objekt pfilis
podobné. Nas pfistup se na tento problém zaméfuje a pfinasi feSeni v podobé integrace modelu pohybu
objektu, ktery ziskdme odcitdnim pozadi, do méreni miry podobnosti takovym zplsobem, ktery zvysi
odolnost algoritmu vici ¢astecnému zakryti a zaroven zvysi presnost sledovani objektu. Navrhovanou miru
podobnosti Ize definovat jako:
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pohyb vzhled (40)
d(I, My I, M,) = z comin(Ma, M) (1 — [1, — I, )2,

(x,¥)el operace provadéné nad body

kde w je vazeny koeficient pohybové slozky, I, je snimek s odpovidajici maskou objektu (popredi) M, I,
je snimek s odpovidajici maskou objektu M. Hodnoty jasu bodid snimk( i masek jsou normalizovany do
intervalu < 0,1 >. Operator min si lze predstavit jako prinik masek, coZ zvysi vyznamnost ¢asti spolecnych
obéma maskam. Pokud je jedna z masek nulova, degraduje rovnice na sumu rozdilt ¢tvercd, coz znadi, ze
rozdilny vzhled objektu a vzoru naddle zplsobuje penalizaci. Tato vlastnost je také vyuZzita k inicializaci
algoritmu sledovani, kdy je maska objektu neinicializovana.

Pro ucely méreni podobnosti vzoru a obrazu slouzi tfi hlavni parametry — vzor sledovaného objektu, jeho
maska a oblast v aktudlnim snimku reprezentovana ¢&astici s pridruzenou maskou pohybu. Trojice
(sn, I, Hy,) popisuje pozorovani v casovém okamzZiku n, pficemz s,, je stavovy vektor systému (definovany
dfive), I, je snimek a H,, je matice transformace mezi dvéma v ¢ase po sobé jdoucimi snimky I,,_; a I,,,
pficemz H je jednotkova matice. Oznacme tuto trojici C,,, tedy

Cn = (sn,In, Hy) (41)
Oznacéme posloupnost
H = (Cn' Cr1) o) Cn—N) (42)

historii procesu sledovani, kde C,, je pozorovani v éasovém okamZiku n a N udavd délku celé uchované
historie. Dale definujeme funkci @ (s, I, F), jejimZ vystupem je oblast ve snimku I, parametrizovana stavem
s a matici transformace F, ktera popisuje prevod souradnicového systému castic do souradnicového
systému snimku (ta vychazi ze vzdjemného vztahu snimkl a z polohy cile v daném snimku).
Pravdépodobnost p shody vzoru a obrazu v aktualnim snimku je pak dana jako

p o< ed((P(Sn:In:F):(P(Sn»“n_Ib|:F):TrM0)’ (43)
n
i=0

kde d je dfive definovand vzdalenost, T je vzor (sledovany objekt) se svoji maskou M (maska popredi), I,
je aktudini snimek, I, je snimek z historické posloupnosti snimk( #, kde obdélnikové ohranicujici oblasti
definované stavovymi vektory s,,_; a s, nemaji zadny nebo jen minimalni priinik s ohledem na délku celé
historie, F je matice transformace ze soufadnicového systému ¢astic do souradnicového systému snimku,
pficemzZ je brdna v potaz celd historie sledovani od pocatku, H,, jsou matice transformace mezi po sobé
jdoucimi snimky a s, je aktudlni stavovy vektor.

3.2.3 Zakryti a zmizeni objektu, pohyb kamery

Dalsimi problémy, jimiZz se musime zabyvat, je mizeni objektu za jinymi objekty (¢astecné, ale i UpIné) a
pohyb kamery.

Céste¢né zakryti objektu mlZe byt pro mnohé metody stejné zavazny problém, jako Uplné zmizeni,
predevsim z divodu toho, Ze nelze presné urcit, jak se bude chovat objekt, ktery zmizi za prekazku. Existuji
dvé zakladni situace — cilené a necilené zmizeni za objekt. Necilenym zmizenim rozumime situaci, kdy je
sledovany objekt ¢astecné nebo Uplné zakryt objekty v popredi (listy, stromy, sloupy, rizné objekty) s tim,
Ze sledovany objekt je takto zakryt, aniz by se o to cilené snazil. Na rozdil od necileného zakryti je u cileného
zfejmy Umysl skryt se a v tomto pripadé nelze dale objekt sledovat, nebot jeho chovani se stane
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algoritmicky nepredvidatelné. U necileného zakryti mizeme predpokladat, Ze se objekt nadale pohybuje
stejnym smérem a rychlosti, jako dfive a je vysoka pravdépodobnost, Ze se opét objevi v predpokladané
trajektorii. Tuto situace Ize vyresit prediktorem pohybu, definici a ¢iselnou kvantifikaci pojmu ,zakryti
objektu”. Pokud se objekt do urcité doby neobjevi, je nutné cely algoritmus restartovat a operdtor musi
objekt opét sam vybrat, je-li to nutné nebo Zadouci.

Pohyb kamery ma v dlisledku negativni vliv na cely proces sledovani. Z tohoto divodu je nutné s pohybem
kamery pocitat a kompenzovat ho vhodnymi prostiedky. Vétsi vykyvy je mozné kompenzovat mechanicky
pomoci manipuldtoru a mensi pak digitalné. Chybna korekce pohybu kamery muze vést i k chybnému
urceni polohy sledovaného objektu, proto je potfeba se timto problémem zabyvat.

Nejdfive je nutné definovat ,zakryti“ nebo ,zmizeni“ matematicky. Pravdépodobnostni funkce (43)
definovana v predchozi kapitole je odolna vici ¢asteénému zakryti, ale Uplné zmizeni objektu nefesi, proto
se budeme zabyvat predevsim problémem Uplného zmizeni, ktery je potfeba osetfit jinym zplsobem.
Dulezitym okamZikem, ktery je potieba vyresit, je detekce podatku mizeni objektu. V naSem pripadé lze
fici, Ze objekt je plné zakryt, pokud pro nejlépe ohodnocenou ¢astici plati

min(M,,M,) <y Z M,, (44)
(xy)EM (xy)EM

kde M,, je aktudlni maska objektu (popredi), M, je inicidIni maska objektu (popredi), y je predem
definovana prahova hodnota (prakticky volime hodnotu y = 1) a min lze popsat, podobné jako
v predchozi kapitole, jako priinik obou masek. Konec uUplného zakryti objektu nastane tehdy, kdyzZ je
aktudlni nejvyssi hodnota vahy vétsi nez vdha posledniho pozorovani, kdy objekt jesté nebyl zakryt.

V pripadé detekce zakryti objektu se méni chovani Bootstrap filtru tak, Ze se provadi pouze predikéni krok
s nasledujicimi hodnotami parametr( pro model pohybu v ¢ase n:

1 N
2 — - —_
Ox = N g Xn—i — Xn—i-1,
i=0

N
I _
NE Yn—i = Yn—-i-1,
i=0

2 2 —
Opx = Opy = 0.

(45)

2
Oy

vrve

pozice objektu ve sméru urceném predikci v zavislosti na stanovené rychlosti. Tento zplsob detekce a
zachazeni s mizenim objekt(l se v praxi jevi jako nejvhodnéjsi reseni, které jsme byli schopni nalézt.

3.2.4 Digitalni stabilizace pohybu kamery

V mnoha pfipadech se bude kamera (tedy manipulator) pohybovat. V takovych ptipadech je pfi sou¢asném
sledovani objektl nutné kompenzovat drobné chvéni nebo i vétsi vykyvy v obraze zplsobené pohybem
kamery. Stabilizace je dalezitym krokem, nebot jakykoliv posun obrazd vici sobé miZe znamenat zménu
intenzity a tim i chybnou aktivaci adaptace modelu od¢itani pozadi v zavislosti na velikosti zmény, coz mlize
mit nezddouci vliv pfedevsim v souvislosti s naslednym sledovanim objektu. V nasem systému je pro popis
geometrického vztahu dvou po sobé jdoucich snimkl model zaloZeny na afinni transformaci. Je tedy
potieba nalézt 6 parametru, které jsou soucdsti matice afinni transformace H.
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Matice transformace H se pocitda mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky, predpoklada se, Ze jde o

homografii, tedy matice H ma rozmér 3x3. Postup je nasledujici:

1.

N

Zmenseni snimku z plvodni velikosti W - H na velikost rw - rh (rw < w a rh < h) z dlvodu
urychleni nalezeni transformace T mezi snimky. Pro plnou velikost pak plati H = §,TS, kde
T je transformace zjisténa na zmenseném obrazku a matice §; a S, jsou definovdny jako

— 1 -
2 0 o (46)
™w
S = 0 1 of
rh
L 0 0 1
[rw 0 0]
SZ =0 rh 0]
| 0 0 1l

Nasleduje nalezeni mnoziny vyznacnych bodl T (viz [19] nebo kapitola 2.3.1) ve snimku I, —
jedna se predevsim o rohy. Hrany nejsou pro ucely sledovani vhodné, nebot zplsobuji problém
v lokalnim méfitku. Jejich poloha se jevi stéle stejna u nékterych druhl pohybu, pfedevsim
translacni pohyb ve sméru hrany neni mozné detekovat. Pouzivd se funkce knihovny OpenCV
cvGoodFeaturesToTrack.

Dale pomoci pyramidalni verze algoritmu sledovani optického toku Lucas-Kanade [20]
nalezneme odpovidajici body z aktudlniho snimku ve snimku pfedchozim (viz kapitola 2.2.2).
Algoritmem RANSAC [40] stanovena matice afinni transformace (viz kapitola 2.1.3) mezi
jednotlivymi korespondujicimi body. Pokud je dostatek reprezentativnich bodd, pak timto
zpUsobem zaruéime odolnost vici vybéru nevhodného bodu (napfiklad bodu naleZejiciho
pohybujicimu se objektu), ktery by mohl nevhodné ovlivnit vyslednou matici, coz zajisti
odolnost vii¢i extrémnim hodnotam. Pouziva se funkce OpenCV cvFindHomography.
MuZe se stat, Ze vypocitana afinni transformace bude nepfijatelna (mUze zpUsobit napfiklad
rozostreni obrazu). Abychom takovym pripadim predesli, uplatnime jednoduchou penalizac¢ni
funkci, kterad bere v ivahu polohu rohl snimku po transformaci a zménu velikosti diagonaly
s tim, Ze pfedpoklddame, Ze pohyb mezi nasledujicimi snimky je pouze minimalni. Vypocet
penalizace ziskané transformace s vyuzitim ¢tyr rohtl snimku lze popsat takto: a = (0,1,0)7 —
levy horni roh, b = (1,1,0)T — pravy horni roh, ¢ = (0,0,0)” —levy spodni roh, d = (1,0,0) -
pravy spodni roh. Zména jejich polohy je Umérna penalizaci:

fH) = fi(H) +vf,(H), (47)
kde f(H) je penalizaéni faktor, f;(H) je penalizacni faktor transla¢niho pohybu a f,(H) je
penalizaéni faktor zmény méfitka s vhodné zvolenou vdhou y, vSe v zavislosti na vypocitané

matici transformace H. Experimentdalné byla ur¢ena hodnota vahy y = 20. Penaliza¢ni faktor
translacni je definovan jako

fe(H) = |Ha — a|| + ||Hb — b|| + ||[Hc — c|| + | Hd — d||, (48)

kde ||-]| je Euklidovska norma vysledného vektoru. Penaliza¢ni faktor zmény méritka je
definovan jako soucet absolutnich hodnot rozdilu ptivodni a transformované Euklidovské
normy diagonal:

f:(#) = V2~ |Ha — Hd|| + |2 - ||He — Hbl|. (49)
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Pokud je penalizace vyssi nez predem stanovena hodnota prahu, je novy snimek zahozen, tj. neprobiha
nasledujici sledovani objektu a méreni dalky, pouze se navysi pocet nepodarenych po sobé jdoucich
odhad( transformace. A opét, je-li tento pocet nepouZitelnych odhadl transformace vyssi nez dalsi
pfedem stanovena hodnota, dojde ke kompletnimu restartu modelu pozadi a navazujicich algoritma.

Pokud je penalizace nizsi neZ pfedem stanové konstanta, tak se transformuje model pozadi podle zjisténé
transformace H na aktudlni snimek a provede se krok aktualizace modelu pozadi, pficemz pfipadné nové
pfidané oblasti jsou inicializovany stejné jako v kroku inicializace modelu pozadi.

3.2.5 Model pozadi a jeho pouziti

Metoda odc¢itdni pozadi je idedlni prostfedek pro detekci pohybu v obraze, ma vsak nevyhody, které
vyradily tuto metodu z vybéru vhodnych kandidatl na sledovani objektl. Nicméné i pro algoritmus
zaloZzeny na casticovych filtrech, ktery byl vybran jako nejvhodnéjsi, se pozadi a jeho model uplatni
v lokalnim méritku jako detektor pohybu. Pro tyto Ucely je potfeba navrhnout takovy model pozadi, ktery
bude splfiovat ndrocné podminky zadani.

Idedlni model pozadi by mél mapovat pouze ,statické” prvky scény. OvSem rozpoznani scény a objektd v
ni naleZicich patfi stale k otevienym problémdam pocitacového vidéni. Proto se tento problém resi pristupy,
které nejsou strukturdlné/objektové orientované, ale pracuji pouze s jasovou funkci jednotlivych
obrazovych element(. Velmi Casty je tak pravdépodobnostni pfistup, pficemz se uplatiuji principy prejaté
z teorie filtrace. Obecné plati, Ze model pozadi by mél byt adaptabilni, robustni vici jasovym zménam
(mrak/slunce), opakujicim se zménam (vinky na vodé, listi stromd ve vétru), vypocetné nenarocny
a invariantni vici pohybu kamery. Dliraz na jednotlivé vlastnosti pouZitého modelu se odviji od konkrétni
aplikace.

Mezi Casto pouZivané a ne pfilis robustni modely patfi prdmér z plovouciho okna, median z plovouciho
okna a drive pfijaty snimek. Nevyhoda téchto model(i je jednak ve vypocetni naro¢nosti (median, prameér)
a jednak neschopnosti adaptace (dfive prijaty snimek). Velice oblibenym pfistupem je rovnéz model
Gaussovsky, kde je kazdy obrazovy element modelu reprezentovdn Gaussovou kfivkou, tj. stfedni
hodnotou a varianci.

Na model pozadi a jeho funkcnost jsou kladeny zakladni poZadavky vyplyvajici z globalniho zadani, ale i
z pozadavkd, které vyplynuly z feSeni problému. PoZadavky Ize shrnout do nasledujicich bodu:

1. Je potreba zajistit maximalni rychlost vypoctu a minimalni pamétové naroky, nebot pamét GPU,
které bude vyuzito pro akceleraci algoritmu, je v tomto sméru silné omezujici, cozZ je také hlavni
dlvod proc se nehodi konvencni modely pozadi.

2. Algoritmus vytvarejici model pozadi musi byt schopen rychlé adaptace na malé zmény zpUsobené
zménou osvétleni scény, musi tedy byt schopen reagovat na globalni jasové zmény.

3. Algoritmus musi byt schopen pomalé adaptace na velké zmény zplsobené pohyblivymi objekty,
protoZze zmény zpUsobené pohyblivymi objekty jsou kratkodobé a nemély by zadnym zplisobem
ovlivnit model.

4. Je nutné brat v Uvahu fakt, Ze kamera muZe byt pohybliva, cozZ je v principu velky problém pro
vytvoreni vhodného modelu.

Pro model pozadi je potfeba stanovit vhodnou reprezentaci oblasti. Kazda sledovana oblast (objekt) je
mnoZzinou obrazovych bodl (pixelll), coZ neni dostate¢nd informace pro ucely vytvareni modelu pozadi.
Z tohoto divodu bude kazdy bod reprezentovan normalnim rozloZzenim, tedy kromé jasové slozky bude
obsahovat informaci o stfedni hodnoté a varianci. Body jsou lokalné izolovany, plati tedy, Ze pfi aktualizaci
se nebere v Uvahu okoli bodu. Z hlediska implementace pujde o dvourozmérné pole o stejnych rozmérech,
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jako ma snimek z kamery (ulozeny v GPU). Hodnoty pozorovani, pfedevsim tedy jasova informace, jsou
normalizovany do intervalu < 0,1 >. Plivodni snimek I, (x, y) je tedy transformovan na modelovy prostor
snimku Ig ,,(x, y) takto:

IB,n(xJ y) = (:un—lvo-n—lnunr O-n): (50)

kde u,_1 je stfedni hodnota a g,,_; je rozptyl modelu pozadi platného do ¢asun — 1, u,, je stfedni hodnota
aktudlniho pozorovani (snimku, typicky pfimo hodnota jasu daného bodu v ¢ase n, tedy u,, = I,,(x,y)) a
o, je variance aktudlniho pozorovani definovana jako

o, = ea(“in—l_ﬂn'_o'n—l)_ (51)

Prvnim krokem ziskdni modelu pozadi je inicializace modelu. Prvotni informace pochazeji z prvniho
(inicializa¢niho) snimku I, tak, Ze stfedni hodnota u,,_; bodu (x,y) modelu v ¢ase n = 0 (tedy pro u_4) je
ddna pfimo jasovou slozkou snimku I,(x,y) a jeho variance je rovna konstanté f, kterd byla
experimentalné stanovena na hodnotu § = 0,05. Pro inicialni stav tedy plati:

IB,O(xly) = (nu—l = IO(X,y),O'_l = ﬁ! U = IO(x'y)'UO = ea’(|ﬂ—1—#o|—0—1))_ (52)

S kazdym novym snimkem je potfeba aktualizovat model pozadi. MoZnosti pro aktualizaci pozadi je
nékolik, naptiklad standardnim postupem pro aktualizace stfedni hodnoty pro novy snimek v ¢ase n
reprezentovany novym pozorovanim popsanym hodnotami ty, e, @ Opey |ze psat:

0, = Un-10n + UnewOn—1 (53)
n Op + Op_q ’
1
Op =
1 + 1

O-Tl—l Unew

Hodnota py,.,, byva pfimo rovna intenzité bodu aktudlniho snimku v ¢ase n, tedy ppew = I,(x,y), a
hodnota variance je dana vztahem o,,,,, = e*(Fn-1"Hnew!=9n-1) pro dany &as n. Tyto hodnoty pak sloui
pro aktualizaci parametr(i modelu.

Problémem klasického zplsobu Upravy stfedni hodnoty a variance je, Ze se pro aplikaci sledovani objektu
a metodu stanoveni modelu pozadi pfili§ nehodi. Abychom dosahli prakticky pouzitelnych vysledkd, je
nutné postup Upravy (predevsim variance) modifikovat. Postup Ize shrnout do nasledujicich krok:

2. Stfedni hodnota pozorovdni bodu aktudlniho snimku je rovna pfimo jeho intenzité v aktualnim
snimku tpew = I,(x, y).

3. Variance pozorovani je zavisla na vzdalenosti jasovych slozek vzoru (modelu) a aktualniho snimku

— aa(lup—1-— |—0opn—
Onew = € (lUn-1—Hnewl—0n 1)_

4. Na zakladé téchto hodnot pozorovani je potfeba aktualizovat stfedni hodnotu modelu pozadi

klasickym zpUsobem vypoctu aktualizace stfedni hodnoty u,, podle rovnice (53).

5. Aktualizace variance se lisi od klasické formy v zavislosti na tom, je-li vzdalenost jasovych hodnot
vzoru a obrazu vétsSi nez variance modelu. Na zakladé vzdalenosti pak dochazi k aktualizaci
popsanou jako:

Ko, | Hn — Unew > On (54)
— ) OpewO
0o, = new“n
n + ’ |#n_:unew |San
Unew O-Tl
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op=0,+90

kde k je multiplikativni a § je aditivni $um. Tyto hodnoty volime k = 1,02 a § = 25 - 1075 a jejich
disledkem je mirné zvyseni hodnoty variance pro dany bod v kazdém pripadé a znatelnéjsi nardst
v pfipadé, Ze je vzdalenost jasi obou bod{ vétsi, nez je pdvodni hodnota variance.

Dasledkem tohoto zplisobu Upravy adaptace modelu pozadi je sniZzena citlivost na skokové zmény, které
jsou vzaty v Uvahu az v pripadé dlouhodobého setrvani v daném bodé, coz zamezuje chybné adaptaci
modelu na zmény, které nejsou dlouhodobé (napfiklad pohyb objektu, ktery nesouvisi s pozadim). Naproti
tomu pomalé jasové zmény jsou zaznamendny témér okamzité, protoze jsou vyhodnocovany jako zmény
svételnych podminek, které je potreba brat v potaz pfi aktualizaci modelu pozadi.

3.3 Paralelizace algoritmu sledovani objektu

Aplikace pro kamerovy systém je vyvijena jako vicevlaknova aplikace. Synchronizace probihd na datové
Urovni pomoci ¢asovych zndmek, které slouzi jako jedinecné identifikatory dat. To znamenad, Ze kazdy
modul/knihovna si musi zajistit svoji vnitfni konzistenci nezavisle na poradi pfichozich informaci. Obecné
plati, Ze aplikace nem(zZe zajistit v sekvenci volani neklesajici monotdnnost téchto identifikatorl (uZivatel
mUze pozadovat korekci v minulosti, tj. ne jen korekci posledniho stavu apod.).

Komunikaci v systému dale pfirovname ke dvojici senzor-pozorovani. Senzor zde predstavuje objekt, ktery
mUze byt generatorem pozorovani (kamera), nebo filtrem/agregatorem jinych pozorovani (lokalizacni
jednotka — generuje pozorovani o pozici). V nasi terminologii predstavuje pozorovani vystupni informaci
ze senzoru. Kazdé pozorovani sebou nese veskerou informaci platnou v dobé pozorovani (napf. pozici
kamery v Case sejmuti snimku, nastaveni optické soustavy, apod.) a pfipadné dalsi informace tak, aby
veskera data byla v pozorovani dostupnd a nebyla vyZadovana komunikace se samotnym senzorem. Tim
je dosazeno nezavislosti mezi odesilatelem a pfijemcem, genericnosti a moZnosti zdznamu. Kazdé
pozorovani navic obsahuje identifikator, ktery je zaroven ¢asovou znamkou nesouci informaci o dobé jeho
vzniku (v pfipadé agregovaného pozorovani pak ¢asovou znamku platnosti téchto dat, nikoliv ¢as vytvoreni
instance tfidy) a jméno senzoru, ktery toto pozorovani vytvofil. Pozorovani je obecné struktura urcena
ostatnim pfijemcim pouze ke cteni (read only). Na jednotlivd pozorovani ukazuji takzvané ,chytré
ukazatele”, které zajisti dealokaci paméti v pripadé potieby a pfijemci se tak o tento problém nemusi
starat.

3.3.1 Distribuce vypocti mezi procesor a GPU

Jednotlivé vypocty jsou rozmistény mezi procesor a graficky akcelerator. Nékteré vypocty lépe Fesi sériovy
algoritmus béZici na procesoru, nékteré lze s vyhodou paralelizovat. Algoritmy, které je vhodné
implementovat na GPU, jsou vypocet obrazové transformace H (stfedni hodnota a variance) a aktualizace
modelu pozadi algoritmu. Naopak, na CPU je vhodné ponechat napfiklad vypocet optického toku a dalsi
algoritmy, které vyrazné netézi z paralelniho pfistupu a cena za sloZitost implementace je zbytecné vysoka
v porovnani s vykonnostnim ziskem takového feseni.

Vsechny konstanty byly zjistény experimentdlné. Jejich zménou je moZné nastavit rychlost adaptace
respektive jeji pribéh (naptiklad délku ,ploché”, necitlivé faze, rychlost adaptace ve fazi uceni nebo
citlivost modelu).

3.3.2 Modul sledovani objektli a jeho optimalizace

Algoritmus sledovani objektl tvofi samostatny modul, ktery bézi ve vlastnim vldkné. Komunikace s
modulem probihd pomoci signdld a slotd, je tedy bufferovand a vldknové bezpecna. Modul pfijima
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obrazova pozorovani, pozadavky na pridani cilQ, jejich korekci a odstranéni. Sam generuje pozice cil(, jejich
stav ke zpracovanému pozorovani a informuje o korekci, pridani ¢i odstranéni cile. Kazdy cil ma jedinecny
identifikator a jeho stav sestava z kombinace identifikatoru cile a identifikdtoru pozorovani, ke kterému
jsou data platna.

Modul sledovani objektl si uchovava data o poslednich 100 pfichozich pozorovani v plném rozsahu (tj.
samotny snimek a pfislusné pozadi) a umoznuje tedy provadét korekce v minulosti, pricemz v pripadé
korekce dojde k automatickému dohledani cile zpét do pritomnosti. Velikost historie je omezena velikosti
paméti GPU, kde jsou data uloZena (novy presun mezi CPU-GPU je nemyslitelny, protoZe je ¢asové velmi
narocny a aplikace by tak velmi utrpéla z hlediska redlného casu). Pokud je identifikator obrazového
pozorovani korekénich dat jiz mimo historii, je tato korekce odmitnuta.

Pro praci s modulem sledovani objektl je vytvorena tfida, kterd definuje rozhrani pro komunikaci.
Komunikace je asynchronni, datova pres signdly a sloty. Po pfichodu nového snimku do slotu
imageObservation (tedy po volani této funkce), provede modul nasledujici kroky:

1) aktualizace vnitfniho modelu pozadi,

2) sledovani vsech cild v seznamu cil( v novém snimku,

3) emise novych stavl cil(l (tedy generovani signdlu targetTracked) v pfipadé, Ze je cil Uspésné
sledovan.

V pripadé, Ze dojde ke korekci (pfedevsim polohy) cile uZivatelem, dojde k volani funkce correctTarget
(aktivace slotu)., ktera vykona nasleduijici:

1) opravi historii cile,

2) znovu inicializuje vnitfni struktury (napfiklad ¢asticovy filtr),

3)
)

4) emituje aktualizovany stav cile generovanim pfislusného signalu.

zpétné dosleduje cil do pfitomnosti,

Ostatni funkce —tedy sloty pridani cile a odstranéni cile — a pfislusné zpétnovazebni signaly — tedy potvrzeni
pridani cile, odebrani cile a sledovani cile — nepotrebuji dalsi vysvétleni.

Algoritmus jako celek neni mozné implementovat na GPU, nicméné vlastnosti dilcich c¢asti algoritmu
umoznuji akceleraci téch ¢asti, které v principu mohou pracovat paralelné. Tyto dilci algoritmy jsou tedy
paralelizované na GPU s tim, Ze modul sledovani objektu sam vyuZiva pouze jedno vldkno, které se stard o
obsluzné rutiny a pfeddva data GPU. Pro dalsi popis plati, Ze vstupni snimky jsou uloZzeny v paméti GPU.

Aktualizace vnitfniho modelu
Aktualizace vnitfniho modelu pozadi musi pfedchazet samotnému procesu sledovani objektu. Nejdfive je
vypocitana transformace mezi poslednim a aktudlnim snimkem, jak bylo popsdno v kapitole 3.2.5
zabyvajici se teorii modelu pozadi. Déle se provede mapovani modelu pozadi na novy snimek na zakladé
zjisténé mezisnimkové transformace, ¢imz je eliminovan pfipadny vliv pohybu kamery, a nasledné se
provede samotna aktualizace modelu.

Vypocet transformace obou snimk( probiha na CPU, nebot bylo empiricky zjisténo, Ze je tento vypocet na
CPU pfi vhodné velikosti obrazku rychlejsi nez na GPU. Abychom dodrzeli zminénou podminku ,,vhodna
velikost obrazku“, musime zménit rozliSeni vstupniho snimku na akceptovatelnou hodnotu. Zména
velikosti probiha na GPU, kde jsou jiz pfipraveny rychlé algoritmy, které tuto zménu provedou. Vysledny
snimek je pak uloZzen do paméti CPU a vola se funkce pro zjisSténi transformace —tedy funkce, ktera vypocita
prislusnou matici homografie. Algoritmus Ize v pseudokddu zapsat takto:

cv::Mat current;
cv::gpu::resize(obs F, res current F , hSize );
res current F .convertTo(res current U , CV _8UCl, 255.0f);
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res current U .download(current);
cv::Mat T = homography(previous , current);

Vypocet transformace (tedy matice homografie) probiha v nasledujicim sledu krok( na CPU:

1) detekuji se vyznacné body v pfedchozim snimku,
2) tyto body jsou sledovany do nového snimku pomoci algoritmu optického toku,
3) meazi takto urcenymi mnozinami bodl se vypocitd matice homografie.

Pokud se podafilo transformaci (matici homografie) najit, provede se kompenzace zmény rozliSeni obrazku
a ziska se vysledna transformace pro plné rozliseni:

| cv::Mat H=1r2 * T * rl ;

Po zjisténi transformacni matice dojde k mapovani predeslého stavu do aktudlniho snimku pomoci GPU.
Plvodné zamyslené vyuZiti funkce warp perspective z knihovny OpenCV bylo znemoZnéno chybami,
které tato funkce v knihovné ma, proto bylo potfeba tuto funkci znovu implementovat. Algoritmus pro
vzajemné mapovani obou stav( pak vypada takto:

Img *img in = img create header(

gmean_.cols, gmean .rows, gmean .step, (float *) gmean .data);
Img *img out img create header (

tmp.cols, tmp.rows, tmp.step, (float *) tmp.data);

warp perspective(img in, img out, m device ->data );
tmp.copyTo (gmean ) ;

img_in->data_ = (float *) gvar_.data;
warp perspective(img in, img out, m device ->data );
tmp.copyTo (gvar_) ;

warp perspective get mask(
gmask .data, gmask .cols, gmask .rows, gmask .step,
m device ->data , 0, 255);

img free header(&img in);
img free header (&img out);

Samotna aktualizace modelu se provaddi na GPU pomoci elementarnich funkci OpenCV, které jsou
optimalizovdny pro poutziti s grafickym akceleratorem. Diky chybné implementaci zmiiované funkce
warp perspective knihovny OpenCV jsme byli nuceni tuto funkci implementovat. Pro svou ¢innost
vyuziva funkce texturovaci jednotku, nebot pro svoji ¢innost potfebuje data, kterd ziskdme interpolaci
hodnot bod(i ve snimcich. Za normalnich okolnosti bychom interpolaci museli vypocitavat vlastnimi silami,
ale vlastnosti jadra GPU nam umozni vyuZzit faktu, Ze textury (tedy snimky v paméti textur) jsou
interpolovany automaticky, coZ opét zrychli cely vypocet.

Sledovani cile
Algoritmus sledovani cile zaloZeny na ¢asticovych filtrech mlZeme prepsat do podoby pseudokddu takto:

Vytvoreni céastice
Nastaveni parametru Castice
Inicializace Céastice

Pro kazdé pozorovani {

Pro kazdy cil {
particleTransition;
particleEvaluation;
particleNormalize;
particleResample;

}

Uvolnéni c¢éastic
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Na GPU bézi nejnarocnéjsi ¢ast celého vypoctu — stanoveni ohodnoceni ¢astice — tedy vypocet fitness
funkce. Kroky predikce, normalizace a prevzorkovdni, tj. vSechny ostatni operace tykajici se ¢dstic, mimo
evaluaci, jsou spoustény sériové na CPU. Experimentalné jsme zjistili, Ze pfi poctu ¢astic pod cca 10 000

s v s

nema vyznam implementovat cely ¢asticovy filtr na GPU.

Ponechejme stranou veskeré doprovodné algoritmy, které jsou implementovany na CPU, a zaméfme se
pouze na samotnou paralelizaci evaluace ¢astic. K tomu, abych mohli provést evaluaci ¢astic na GPU,
musime do paméti GPU nahrat aktualni stav ¢asticového systému, aktualni snimek, aktualizovany model
pozadi, reprezentaci cile a transformacni matici popisujici transformaci ze soufadného systému cile
(Casticového filtru) do soufadného systému aktudiniho snimku (souradny systém cile je nezavisly na
soufadném systému snimku, abychom oddélili pohyb kamery od pohybu cile). Funkce, ktera nachysta data
pro voldni jadra funkce GPU, ma tvar:

void PFTracker::evaluateParticles (
cv::gpu: :GpuMat img, cv::gpu::GpuMat fg,
cv::gpu::GpuMat target, cv::gpu::GpuMat mask,
CvParticle *p, cv::Mat H)

Aby byl vypocetni ¢as vyhodnoceni castice kazdého jadra konstantni stejné jako i velikost, ma kazda
reprezentace cile pfedem danou velikost (v naSem pripadé je to 32x32 pixeld). Prichod touto matici je
paralelizovan. Ke kazdému pixelu v této matici je nalezen odpovidajici pixel v aktualnim snimku a je
proveden pixelové orientovany vypocet ohodnoceni. Abychom mohli ukazat samotnou paralelizaci,
musime nejdrive objasnit pohled na pfedana data, situace je graficky zndzornéna na ndasledujicim obrazku.
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Obrazek 3.1: Rozdéleni vypoctu vyhodnocovani ¢astic do blok( a vldken. Krok 1: rozmér obrazového
vzoru kazdé castice je 32x32 pixell, kazdé vlakno zpracovava jeden sloupec a vldken je 32. Krok 2:
Castecné soucty je potifeba agregovat (dokoncuje dalsi kod jadra). Krok 3: vysledek je ulozen v paméti a
nahran zpét do CPU.

Kazda mozna konfigurace, tj. ¢astice, predstavuje jeden blok. Pocet blok(i ve sméru osy x je roven poctu

Vv

Castic, rozmér ve sméru osy y a z jsou rovny jedné. Pocet vldken v jednom bloku je roven Sifce obrazku cile
(ve skutecnosti je to definovano obecnéji, aby maximalni velikost reprezentace nebyla omezena, ale kvl

zjednoduseni popisu budeme uvaZzovat tuto realnou variantu) — v naSem pfipadeé je tedy pocet vidken 32
ve sméru osy x (ostatni dimenze jsou rovny 1). Kazdé vlakno v bloku zpracovava pravé jeden sloupec.
Abychom mohli adresovat odpovidajici si pixely cile a mozného vyskytu cile v aktudlnim snimku, musime
nejdfive vypocitat transformacni matici F. Transformacni matice F je dana kompozici transformace mezi
soufadnym systémem snimku a soufadnym systémem cile (matice H, ktera je pro vSechny mozné
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varianty/¢astice shodnd) a pak transformacni matici vzniklou vlastni konfiguraci ¢astice (matice T), tj. F =
H - T. ProtoZe hodnoty v této matici jsou vyuZivany pfi kazdé adresaci pixelu v aktudlnim snimku, je tato
matice uloZena ve sdilené paméti (modifikdtor  shared ). Nasledné kaZzdé vlakno provede pixelové
orientovany vypocet dle popsaného algoritmu a uchovava pribéziny vysledek (je vyuZita asociativita
operatoru scitani), ¢imz ziskame pole ¢astecného ohodnoceni, a to pro jednotlivé sloupce (viz prvni ¢ast
predchoziho obrazku). Tato ¢astecna feSeni je potfeba znovu agregovat. Implementacné se jedna o volani
dalsiho jadra, které tuto operaci provede.

Aby byly vyuZity teselovaci jednotky a tim zajisténo vyuZziti hardwarové bilinearni interpolace pfi pfistupu
k obrazovym datlim, je aktualni snimek povazovan za texturu. Dalsi vyhodou je rychlejsi pfistup k datlim.
Vysledek procesu je nahran zpét do paméti CPU, kde se provede prevzorkovani ¢astic na zakladé jejich
ohodnoceni.

3.4 Vysledky experimenti

S hotovou aplikaci jsme provedli nékolik experimentd. Prvnim z nich bylo ovéreni funkce modifikovaného
algoritmu aktualizace modelu pozadi pro ucely od¢itani pozadi pti sledovani pohybu objektu ve videu, kdy
jsme ji porovnali s metodami Static Frame Difference, Weighted Moving Mean [35] a Simple Gaussian [36],
které jsou reprezentativnimi zastupci bézné vyuzivanych metod.

Nastaveni parametrd metod bylo ponechano na referencnich hodnotach (hledani a nastaveni jinych
hodnot by vyZadovalo velmi detailni studium téchto metod a nastavené parametry jsou v drtivé vétsSiné
pfipadd optimalni pro dany algoritmus — ale nemusi byt optimalini pro dany zpUsob vyuziti), kromé metody
Simple Gaussian, kde byl zménén koeficient ,,Rating rate” z hodnoty 18 na 50, ¢imZ bylo dosazeno rychlejsi
adaptace pro objektivnéjsi porovnatelnost vysledkd.

Porovnani metod bylo provedeno na dvou testovacich mnoZinach videi — na datovych sadach ddlnicni
provoz a podmofrsky svét. Obé tyto datové sady byly pofizeny statickou kamerou, neuplatni se tedy jedna
Dlavodem vybéru zabéru ze statické kamery je ten, Ze metody pracujici s od¢itanim pozadi se velmi ¢asto
nezabyvaiji situaci, kdy se kamera pohybuje (coz byl také hlavni dGvod, pro¢ nebyly tyto metody primarné
pouzity pro Ucely sledovani objektd, ackoliv vykazuji velmi dobré vysledky v pripadé statickych kamer).

Obé datové sady Ize charakterizovat strucné takto:

» Datova sada ddlni¢ni provoz je pofizena statickou kamerou, na zabérech jsou rychle se
pohybujici objekty (vzhledem ke snimkovaci frekvenci kamery), scéna je relativné stabilné
osvétlena (nedochazi tedy k vyraznym zménam jasu celé scény) a objekty vrhaji obrysové
stiny.

« Datova sada podmorsky svét je také porizena statickou kamerou, na zabérech jsou rychle i
pomalu se pohybujici objekty (vzhledem ke snimkovaci frekvenci kamery), vyskytuji se zde
chaoticky oscilujici pohybujici drobné objekty, svételné podminky v zabérech se dynamicky
méni s linearnim pribéhem zmén. Stiny nejsou viditelné.

Ukolem algoritmu je detekce pohybujicich se objektd. Vystupem vétsiny netrividlnich modelt by méla byt
maska objektu (tj. totéZ co objekt popredi, maska popredi) a to v binarni reprezentaci s tim, Ze maska
nabyva hodnoty 0 pro body naleZejici pozadi a hodnoty 1 pro body naleZejici detekovanému objektu
(popredi). K ziskani této masky popredi vyuziva vétsina metod zpravidla porovnani aktualniho jasového
rozdilu s pfedem stanovenou (ale i dynamicky uréovanou) prahovou hodnotou. To vSak nemusi byt
aplikovéno striktné jen na absolutni rozdil aktualniho snimku od modelu pozadi v jasové slozZce, ale mohou
vyuzivat i dalSich spoétenych ptiznakl (napt. variance v pripadé pravdépodobnostniho pfistupu). Z toho
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plyne, Ze porovnani absolutni diference v jasové sloZzce mezi modelem pozadi a aktualnim snimkem neni
uréujicim faktorem kvality modelu pro detekci pohyblivych objekt(, avsak vlastni algoritmus sledovani dale
pracuje pravé s vahami ziskanymi absolutni jasovou diferenci modelu a aktudlniho snimku, proto je pro
nas toto srovnani rozhodujici.

Aquarium

()]
(@)

150 400 940

Frame

Static
Frame
Difference

Weighted
Moving
Mean

Simple
Gaussian

Our
solution

Highway

Frame —_—

Static
Frame
Difference

Weighted
Moving
Mean

Simple
Gaussian

Our
solution

LS

IIII\ ,
IIII\

Obrazek 3.2: Vizualni srovnani s jinymi konvencnimi modely pozadi na dvou datovych sadach —
podmorsky svét a ddlnicni provoz. Vyhody naseho reseni jsou patrné zejména na datové sadé podmorsky
svét, kde si lépe poradi jak se zménou svételnych podminek scény, tak i s pohyblivymi objekty.

Vizualni srovnani s jinymi konvenénimi modely pozadi na obou datovych sadach ukazuji vyhody naseho
reSeni zejména na datové sadé podmorsky svét, kde si |épe poradi jak se zménou svételnych podminek
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scény (snimek 150 a 400), tak i s pohyblivymi objekty (nevznikaji nezadouci artefakty, kontury jsou
zfetelné, snimek 940).

Cely navrzeny systém sledovani objektu byl testovan a hodnocen na tfech velice odliSnych
videosekvencich, které oznacime jako A, B a C. Tato videa byla pofizena statickou i pohyblivou barevnou
kamerou (barevnou kameru jsme zvolili proto, abychom mohli algoritmus porovnat i s algoritmy, které
vyuzivaji barevnou informaci). Odlisnosti jednotlivych videi spocivaji v kompozici scény, typu pohybu a
poctu moznych zmizeni sledovanych objektl (viz nasledujici tabulka). Ve vSech experimentech byla na
pocatku definovana pouze poloha objektu, ktery chceme sledovat, a jeho velikost.

Charakter sekvenci pouzitych pro ucely testovani algoritmu sledovani pohybu
PE::ggd >€ m?e?ftizy oszzllz;ﬁti Rigidni Pocet snimkd
A Ano Ne Ano Ne 437
Ano Caste¢né Ne Ne 370
C Ne Ne Ano Ano 200

Abychom mohli nasi metodu porovnavat, implementovali jsme dalsi tfi algoritmy:

« Cdsticovy filtr zalozeny na monochromatickém a barevném histogramu se slabym modelem
pohybu a s mirou vzdalenosti pro hodnotici funkci pravdépodobnosti definovanou jako prinik
histogram(. Barevna verze je oznacena jako PC a monochromaticka jako PG.

e Korelacni metoda zaloZena na relativné jednoduchém principu porovnavani vzoru a obrazu jejich
vzdjemnou korelaci. Tento algoritmus je oznacen jako TC a je prevzat z VIVID Tracker Testbed
Package [37][38].

Casticové filtry byly shodné inicializovany s poctem 100 &astic a se stejnou poc¢ateéni varianci. Jako miru
chyby sledovani objektu v ¢ase n byla pouZita Euklidovska vzdalenost mezi algoritmem uréenou pozici cile
(X,,¥,) a pfedem stanovenou (poZadovanou, skute¢nou) polohou objektu (x$,y¢) normalizovénou
vzhledem k Sifce snimku w (ve sméru osy x) a jeho vysce h (ve sméru osy y). Chyba je oznacena ¢ a

%0 — x5\ (Vo — 8\ (55)
€(Xn, ¥n) = (T) + <¥> :

Vysledky méreni shrnuje nasledujici tabulka a chovani chyby v prabéhu jednotlivych sekvenci je zietelné

definovana jako

z grafu na nasledujicim. Nas algoritmus se chova lépe predevsim v situacich, kdy dochazi bud’ k pohybu
kamery, k zakryti objektu nebo k obéma jeviim zaroven. Chyba stanoveni pozice se pohybuje blizko nuly a
jen v pripadé zmizeni objektu se chyba chvilkové zvysi, ale jakmile se objekt znovu objevi na scéné, vrati se
algoritmus do normalnich hodnot. DlleZita je predevsim stabilita algoritmu v rGznych situacich. Ostatni
algoritmy se ze ztraty objektu vétsinou nevzpamatuji (predevsim na videu A), algoritmus TC se pfi ztraté
viditelnosti objektu na videu C dokaZe vzpamatovat. Z hlediska vybéru vhodného algoritmu nas zajimaji
predevsim videa A a C, protoZe jsou snimdna za redlnych podminek a predstavuji skute¢nou ukazku
nasazeni systému, tedy v podstaté vcelku presné simuluji vyuZziti sledovaciho systému v praxi. DaleZitou
vyhodou naseho algoritmu v porovnani s algoritmem TC je predevsim schopnost prace s cernobilymi
snimky a schopnost fesit sledovani objektu i v pfipadech, kdy se pohybuje kamera a kdyz objekt zmizi za
podobné barevnym, vétsim objektem, coZ tomuto algoritmu problémy ¢ini (viz grafy analyzy videi A a B).

Vysledné hodnoty testovani algoritm( sledovani pohybu — soucet chyby
pro vsechny snimky
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video PC PG TC algor::igus
A 11,761 11,791 13,133 0,001
B 0,049 0,052 0,022 0,003
C 9,041 12,762 0,019 0,023

Algoritmus sledovani objektl jsme porovnavali s ostatnimi algoritmy na barevnych zaznamech predevsim
proto, Ze ostatni algoritmy pro svoji ¢innost vyZaduji barevnou informaci. Nas algoritmus si byl schopen
poradit i v situacich, kdy barva nebyla k dispozici, coZ bylo nasim cilem. Kvantitativni vyjadreni kvality
algoritmu sledovani neni pfilis mozné ani vhodné predevsim proto, Ze do celého procesu vstupuje prilis
mnoho parametr( a neni snadné vytvofit dostateéné obecny model, ktery by celou situaci kvalitné popsal
(naptiklad jen velmi tézko vyzkousime dva algoritmy na jednom systému v terénu a zméfrime spravedlivé
jejich kvalitu, nebot se neustidle méni predevsim svételné podminky, obsluha systému reaguje rdzné,
poloha manipuladtoru, i dalsi parametry nemusi byt vidy nastaveny shodné — to vSe znesnadriuje
kvantitativni vyjadreni kvality feSeni). Z tohoto dlvodu jsme neprovadéli dalsi rozsahlejsi méreni
vysledného feseni, misto toho jsme se spokojili s testovanim v terénu a stanovenim funkcnosti algoritmu
spolu s vyjadrenim slabych a silnych mist algoritmu.

=PC ==—=PG =——TC =—Our

A sequence

200 300 400

frame

~——PC =——PG —TC —0Our
B sequence

error

0,010

0,005

0,000 T
200 250 300 350 400 frame
~——PC =——PG ——TC —Our
error
C sequence
0,010
0,005
0’000 S m o
0 50 100 150 200 frame

Obrazek 3.3: Vlevo je ukazka z testovanych videi A, B, a C. Vpravo jsou zndzornény pribéhy hodnoty
odchylky stanoveni polohy objektu jednotlivymi algoritmy pro jednotliva videa.

3.5 Shrnuti

Algoritmus se chova dle nasich poZadavki ve vétsiné situaci, pred néz byl postaven. Pracuje dobfe i na
monochromatickych zabérech, pfi pohybu velmi dobfe stabilizuje snimky z kamery a ke ,ztraté”
sledovaného objektu dochazi v predem ocekdvanych situacich. Slaba mista, resp. situace, kdy algoritmus
selhava, jsou predvidatelna uz z principu fungovani algoritmu.
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Odolnost viici zakryti nebo zmizeni objektu

Algoritmus velmi dobfe reaguje na ¢astecné zakryti nebo Uplné zmizeni objektu. V praktickych testech bylo
jasné vidét, Ze situace, kdy ¢ast objektu zmizi, neni Zadnym problémem a i situace, kdy byl objekt cely
zakryty, byly pro algoritmus FeSitelné s uréitymi omezenimi. Algoritmus v sobé integruje urcity druh
extrapolace drahy a predpoklada, Ze se objekt bude pohybovat stejnym smérem, jako v nedavné minulosti.
Na zakladé této informace pak mUze objekt dohledat (pokud zmizi na pfechodnou dobu). Pokud neni
objekt nalezen po predem danou dobu, pak je prohlasen za ztraceny a sledovani konci.

Odolnost vii¢i pohybu kamery

Zabudovana digitalni stabilizace je schopna eliminovat translacni pohyb kamery a v malém rozsahu i
rotacni pohyb. Pokud je pohyb kamery do rozsahu ca 30% rozméru obrazu, je jesté algoritmus schopen
objekt nalézt (za predpokladu, Ze pohybem kamery nedojde k Uplnému zmizeni objektu ze zorného pole
kamery). Velmi rychlé kmitani je filtrovano jiz principem snimani a relativné pomaly pohyb s frekvenci
méné nez 15 Hz je kompenzovan algoritmem digitalné.

Schopnost prace s monochromatickym obrazem

Dle pozadavku zadani byl algoritmus optimalizovan tak, aby nezaostaval za konkurencnimi algoritmy
v pfipadé, kdy neni k dispozici barevna informace. Ve chvili, kdy se barva ztraci v atmosféfe nebo kdy
nemame k dispozici barevnou kameru, selhava velké mnozZstvi algoritmi. NaSe feseni je v tomto ohledu
velmi robustni a sledovani probiha i bez barevné informace. Algoritmus je tedy moZné pouzit i v obou
pripadech (s barvou i bez ni).

Mijeni dvou objekti

V pripadé, ze se miji dva objekty pohybujici se stejnym smérem podobného tvaru, dochazi casto k
,preskoceni” a algoritmus sleduje jiny cil, nez plvodné zamysleny. Je to zplUsobeno predevsim tim, Ze
algoritmus nema k dispozici dostatek vhodnych informaci na to, aby rozlisil, ktery z objektli ma byt
sledovan (prikladem muze byt situace, kdy jeden automobil predjizdi jiny — neni-li k dispozici barva a
v pripadé podobnosti vozli neni mozné, aby algoritmus vZdy reagoval spravné). Pfi mijeni objektl pohybem
proti sobé k tomuto problému nedochazi, protoZe jednou z vlastnosti algoritmu je i integrace pohybového
modelu, ktery penalizuje prudké zmény sméru i rychlosti. To ve svém disledku m(ze samoziejmé vést
k chybé jiné — objekt ménici rychle smér a rychlost nebude moZné sledovat pravé diky témto omezenim.
Zde je nutné se zamyslet nad tim, k jakému ucelu bude algoritmus poufZit.

Nevyrazny objekt

Stdva se, Ze v pripadé, kdy objekt neni dostatecné vyrazny (bez hran, roh(, vyrazné textury nebo jinych
jasové vyznamnych zmén), neni algoritmus schopen nalézt takové body, které by zarucily kontinudlni
sledovani objektu. Mlze pak dochazet k podobnému problému, jako u mijeni objektl — algoritmus
»preskoci” a sleduje jiny objekt, ktery ani nemusi byt v pohybu — typicky se sledovani zastavi.

Tvarova zména objektu

Objekt, ktery méni svij tvar z divodu pfibliZzovani se, rotace nebo jiného druhu pohybu, mlize ménit
vyrazné polohu bodd, které byly vybrany pro ucely sledovani. JelikozZ jsme si pro Ucely sledovani nevybrali
algoritmus, ktery by pfimo pocital s takovymi zménami, mohou se tyto zmény ukazat jako problematické,
predevsim ve chvili, kdy néjakym pohybem dojde k velké zméné jasu objektu. Algoritmus je schopen
reagovat dobfe na zménu méfitka, ale rotace objektu mu cini problémy.

Chybné oznaceny objekt
Mnohdy se stava, Ze uzivatel oznaci objekt tak, Ze nejsou zachyceny vyrazné body objektu a algoritmus pak
jiz z nékterého z vySe uvedenych dlvodu selze.
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4 7Zaveér

Tato prace shrnuje teoretické poznatky, které maji vztah k problematice digitalni stabilizace obrazu a
sledovani objektu predevsim pro Ucely bezpecnostnich aplikaci. Kromé zakladnich definic problému byly
predstaveny metody pro vybér bod( vhodnych pro sledovani a metody sledovani objektd. Vybrané metody
byly implementovdny a porovndny jejich vlastnosti predevsim s pfihlédnutim na poZzadavky aplikaci
v redlném svété. Porovnani metod bylo zaloZzeno predevsim na subjektivnim hodnoceni kvality vystupu,
rychlosti a potfeb pro zvolenou ulohu. ZvaZeni vyhod a nevyhod nas vedlo k tomu, Ze mezi mnoha
dostupnymi feSenimi jsme pro ucely sledovani objektu zvolili algoritmus zaloZeny na sledovani &astic,
konkrétné pak varianta Bayesovsky bootstrap filtr s tim, Ze dale byly provedeny optimalizace algoritmu
tak, aby splfioval pozadavky, které jsou stanoveny v Uvodni kapitole.

Pavodni algoritmus byl do detailu rozebran a implementovan. Na zakladé znalosti z oblasti paralelizace
vypocCtl na grafickych akceleratorech, byly provedeny Upravy vedouci ke znacnému zrychleni algoritmu.
Kromé toho jsme také navrhli mnoha vylepsSeni, kterda méla zamezit nezadoucimu chovani algoritmu
v kritickych situacich. Silnymi strankami algoritmu je predevsim odolnost vici ¢astecnému zakryti (ale i
Uplnému zmizeni) objektu, odolnost vici pohybu kamery béhem sledovani a schopnost prace
s monochromatickym (ale i barevnym) obrazem. Naproti tomu slabymi strdnkami jsou napfiklad problém
ztraty sledovaného objektu v pfipadé mijeni dvou objektll, sledovani nevyrazného objektu, v pfipadé
tvarové zmény objektu nebo chybné oznaceného objektu.

Experimenty ukazuji, Ze se algoritmus chova dle nasich poZzadavk( ve vétsiné situaci, pfed néz byl postaven.
Pracuje dobfe na monochromatickych zabérech, pti pohybu velmi dobfe stabilizuje snimky z kamery a ke
,ztraté” sledovaného objektu dochdzi v pfedem ocekdvanych situacich. Na praci Ize navazat predevsim
v oblasti zlepseni chovani algoritmu v situacich, které byly identifikovany jako problematické. Na zavér
jesté nasleduje ukazka z aplikace pro fizeni systému pro sledovani s vybérem objektl pro sledovani. Je zde

naznacena i moznost sledovani vice objekt(l zaroven.
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Obrazek 4.1: Screenshot z aplikace pro systém sledovani objekt(.
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