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Abstrakt

Rozsitend realita zobrazuje dalsi informaci v redlném svété. Hlavnim cilem této prace je
dosazeni prirozeného vzhledu vkladané 2D grafiky do scény pofizené stacionarni kamerou.
Prestoze nékolik metod resi problem segmentace popredi, tak vétsina z nich neni dostanec¢né
robustni v rizonorodych scénach. Modifikovana verze algoritmu ViBe produkuje nejpres-
néjsi vysledky, avsak kvili popisu alfa masky pouze dvéma hodnotami hrany segmentova-
nych objektu jsou hrubé. Pro vyhlazeni danych hran je pouzit algoritmus Global Sampling
Matting, provedené vyhlazeni zlepsuje perceptudlni kvalitu alfa masky. Jelikoz ViBe neroz-
lisuje stiny, objevovaly se artefakty po zpétném vlozeni poptedi do scény. Dany problem
byl vyfesen navrhnutym algoritmem na segmentaci stint, ktery porovnava odstin a texturu
mezi modelem pozadi a popredim. Pro odstranéni umélého vzhledu vlozené grafiky, byl na-
vrhnut algoritmus na propagaci textur. Segmentacéni a matting algoritmy jsou otestovany
na ruznych datasetech. Vysledny system je nasledné demonstrovan na ruznych scénach.

Abstract

Augmented reality visualizes additional information in real-world environment. Main goal
of this work is achieving natural looking of the inserted 2D graphics in a scene captured
by a stationary camera with possibility of real time processing. Although several methods
tackled foreground segmentation problem, many of them are not robust enough on diverse
datasets. Modified background subtraction algorithm ViBe yields best visual results, but
because of the nature of binary mask, edges of the segmented objects are coarse. In order to
smooth edges, Global Sampling Matting is performed, this refinement greatly increased the
perceptual quality of segmentation. Considering that the shadows are not classified by ViBe,
artifacts were occurring after insertion of segmented objects on top of the graphics. This
was solved by the proposed shadow segmentation, which was achieved by comparing the di-
fferences between brightness and gradients of the background model and the current frame.
To remove plastic look of the inserted graphics, texture propagation has been proposed, that
considers the local and mean brightness of the background. Segmentation algorithms and
image matting algorithms are tested on various datasets. Resulted pipeline is demonstrated
in various scenes.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednich letech je rozsitend realita Siroce pouzivana v riznych aplikacich, od virtualni
reklamy ve sportovnich prenosech az po hry kompletné postavené na rozsitené realité. Ve
sportovnich prenosech je rozsifena realita vyuzita predevsim pro dosazeni neinvazivniho
pridani obrazového materidlu, kde pozadi je zakryto vlozenym obsahem, ovSsem objekty
popredi jsou stale vidét. Proto se vlozeny obsah jevi jako by byl namalovan na podklad.

Existujici systémy [5, 23] se zabyvaji pfevazné pozicovanim vklddanych objektu kvuli
pohybujici se kamere. Nicméné prirozeny vzhled virtualnich objektu jiz neni feSen, z toho
divodu vlozena grafika vypadd umeéle.

Nejslozitéjsi ¢ast systému na vkladani virtualniho obsahu predstavuje segmentace po-
predi, ktera se skladéd z nékolika algoritmu. Pro docileni co nejpiresnéjsi segmentace popredi
byly vytvoreny algoritmy na segmentaci stind a generovani trimapy, dale byly predstaveny
modifikace algoritmu ViBe [3] a Global Sampling Matting [16], které produkuji presnéjsi
alfa masku nez stévajici verze. Také byl navrhnut algoritmus na propagaci textur, ktery
vytvari efekt, ze je vlozend grafika promitand na podklad.

V nésledujich kapitolach bude popsdn navrh a implementace systému na vkladani 2D
grafiky do scény porizené staciondrni kamerou, vybér dilé¢ich algoritmi je podporen eva-
luaci zobrazenou v kapitole 5. Pro zlepseni perceptudlniho vzhledu vysledného snimku,
budou predstaveny dva nové algoritmy na propagaci textur a segmentaci stint, dale budou
navrzeny modifikace algoritmu Global Sampling Matting [16], které zvysuji presnost pro-
dukované alfa masky. Na zavér bude implementace akcelerovand verze navrzeného systému
bude otestovana na riznych scénich zahrnujicich fotbal, hdzenou ¢i zelené platno.



Kapitola 2
Oddéleni popredi od pozadi

Rozliseni popredi od pozadi je klicovym prvkem systému na vkladani grafiky v duchu rozsi-
fené reality. Nékteré metody odecitéani pozadi [9, 3, 28, 22] klasifikuji jako popfedi vSechny
objekty, které se pohybuji a neztstavaji stat na jednom misté prilis dlouho. V rémci séman-
tické segmentace [25, 6] se predpokladaji za poptedi vSechny objekty urcité tiidy, naptiklad
clovék, ¢i auto.

2.1 Rozdil mezi segmentaci a matting problémem

Metody produkujici pouze binarni alfa masku, kde hodnota 1 oznacuje popredi a hodnota
0 pozadi, se oznacuji jako segmentac¢ni metody.

Jak uvadi R. Szelisky [30], pfi pofizovani fotografie se v barvé hran objektu popiredi
neprojevi pouze barva popredi, ale kombinace jak barvy popfedi, barvy tak pozadi, proto
je pri kompozici popfedi s jinym pozadim binarni alfa maska nedostacujici. Alfa maska
nabyvajici hodnot z intervalu (0, 1) netrpi timto nedostatkem a umozinuje interpolaci mezi
barvou pozadi a popredi, metody produkujici takovou alfa masku se nazyvaji alpha matting
metody. Rozdil mezi binarni maskou a alfa maskou produkovanou matting metodami je
zobrazen na obrazku 2.1.

(a) Vstupni snimek (b) Binarni maska (c) Alfa maska produko-
vand matting metodami

Obréazek 2.1: Porovnani vystup matting algoritmu se segmenta¢nim algoritmem. Segmen-
tacni algoritmy produkuji pouze bindrni alfa masku (b) narozdil od matting algoritma,
které vytvareji alfa masku (c) v rozsahu hodnot (0, 1).



2.2 Matting rovnice

Rovnice matting vyjadiuje kompozici popredi F a pozadi B pomoci alfa masky «, mize
byt zapsana v nasledujicim tvaru:

I=aF + (1 - a)B, (2.1)

kde I predstavuje vstupni snimek. V matting rovnici jsou pro kazdy pixel znamy pouze 3
hodnoty (barva I) a 7 hodnot je nezndmych (barva F, barva B a koeficient «), coz znamena,
Ze neexistuje jednoznac¢né reseni této rovnice.

fel" le I
I = a F + (1-a) B

Obrazek 2.2: Tlustrace rovnice (2.1). Hodnoty alfa masky « lezi v intervalu (0, 1), kde bild
barva oznacuje hodnotu 1 a ¢ernéd barva oznacuje hodnotu 0.

2.3 Definice trimapy a jeji vyuziti v matting algoritmech

Jak bylo uvedeno v prechozi kapitole, matting rovnice nema jednoznacné reseni, proto
je potifeba poskytnout vice znamych hodnot, napiiklad formou trimapy, kde pouze pro
zlomek pixelti oznacenych jako neznamé je fesena matting rovnice, zbylé pixely jsou jiz
oklasifikované jako pozadi nebo popredi, tim vzniknou t¥i mnoziny pixelu:

1. Pixely, které patii urcité do popredi.
2. Mnozina pixelu, které pati{ uréité do pozadi.

3. Neznamé pixely, jejichz a koeficient je odhadnut matting algoritmem pomoci dvou
predchozich mnozin.

Takové rozdéleni se nazyva trimapa, kterd je ulozena jako Sedoténovy obraz, kde intezita
0 hodnoté 255 oznacuje popredi, hodnota 0 pozadi a hodnota 128 neznamé pixely, jak je
uvedeno na obrazku 2.3. Trimapu lze vygenerovat automaticky nebo rucné, avsak rucné
vytvorit trimapu je nutné oznacit vhodné nezndmou oblast, proto se pouzivaji takzvané
wscribble® [21], kde uzivatel oznaci popredi a pozadi malym mnozstvim kiivek.



(a) Vstupni snimek se (b) Alfa maska odhad- (c) Trimapa (d) Alfa maska odhad-
»scribbles nuté ze ,scribbles® nutéd z trimapy

Obrézek 2.3: Porovnani alfa masky vygenerované ze scribbles a z trimapy. (a) Vstupni ob-
razek se scribbles s fidkym oznacenim: ¢erné krivky oznacuji pozadi, bilé kiivky oznacuji
popredi. (b) Alfa maska odhadnutd z fidkého vstupu od uzivatele. (¢) Ru¢éné vytvorena tri-
mapa (Sedd = neznama oblast, cernd = pozadi, bild = popredi). (d) Alfa maska odhadnuta
z trimapy. Obrazky prevzaty z Levin et al. [21].



Kapitola 3

Segmentacni metody

R. Szelisky [30] definuje segmentaci jako shlukovani pixelt s podobnymi vlastnostmi, tato
definice je obecna a umoznuje rtizné interpretace, ovsem v této praci bude zminovana seg-
mentace pouze v kontextu segmentace popredi.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.1, segmentac¢ni metody produkuji bindrni alfa masku,
které lze docilit naptiklad pomoci metod odec¢itani pozadi nebo pomoci sémantické segmen-
tace, kterd je realizovina konvolu¢nimi neuronovymi sitémi.

3.1 Sémanticka segmentace

Sémanticka segmentace neshlukuje pixely do segmentl pouze na zdkladé vlastnosti pixelu,
ale bere v potaz také prostorovou informaci — jaké vlastnosti maji okolni pixely.

Sémanticka segmentace je realizovana konvoluénimi neuronovymi sitémi (CNN), jez jsou
zalozeny na poskytnutych datech, ze kterych se nésledné nauci charakteristiku hledanych
tTid. Prestoze charakteristiky naucené konvolu¢ni neuronovou siti jsou popsany vahami
konvolu¢nich jader, neni mozné jednoznacné urcit, jak dand sit charakterizuje dané t¥idy —
neni mozné zarucit, ze se sit naucila spravné charakteristiky.

Tento nedostatek lze Tesit velkym mnozstvim riznorodych trénovacich dat, coz vede
k lepsi generalizaci vysledné CNN, vétsina druhtt CNN potfebuje k ucicim datim také
sground truth (GT) neboli referenéni data. Vytvoreni referencnich dat pro sité, které pouze
klasifikuji objekt na obrazku cislem tiidy, je oproti vytvoreni segmentacni masky pro kazdy
snimek méné Casové narocné. Datasety na klasifikaci obsahuji miliony oklasifikovanach dat,
napiiklad ImageNet [26], ¢ast datasetu je zobrazena na obrézku 3.1. Nicméné vytvoreni seg-
mentac¢ni masky je narozdil od predem zminéného druhu dat ¢asové naro¢ny na vytvoreni.
7 toho duvodu segmentac¢ni datasety nejsou velké s porovndnim s ImageNet datasetem.

3.1.1 DeepLab

Systém DeepLab [6] (obrdzek 3.2) je postaven na hlubokych konvoluénich neuronovych
sitich (Deep Convolutional Neural Networks, DCNN). Autoenkodér predstavuje jadro De-
epLab systému [6]. Hlavni inovace predstavuji takzvana ,atrous“ konvolu¢ni vrstva a plné
propojené podminénd pole (Conditional Random Field, CRF) [20], kterd zlepsuji lokalizaci
hranic.

Konvoluéni neuronové sité ziskavaji prostovou informaci z obrazu tfemi riznymi zpu-
soby:



mammal sailboat
(a) ImageNet (b) DensePose COCO

Obrazek 3.1: (a) Ukdzka datasetu ImageNet [26], kde obrdzek obsahuje pouze informaci
o typu obsahu, ktery se v ném nachazi. (b) Ukézka datasetu DensePose COCO [25], kde
kazdy obrazek obsahuje presné pozice lidskych ¢asti v obrdzku. Obrazky prevzaty z Guler
et al. [25] a z Deng et al. [20]
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Obrazek 3.2: Jadro systému Deeplab [6] predstavuje hluboké konvoluéni neuronova sit, ktera
muze nabyvat libovolné architektury, napiiklad Resnet101 [18] nebo VGG-16 [27], ktera
je propojend s atrous prostorovou pooling pyramidou sestravenou z atrous konvoluénich
vrstev.Obrézek je prevzat z ¢lanku Chen et al. [6].

1. Pouzitim hlubokych neuronovych siti lze ziskat prostorovou informaci, avsak s hloub-
kou sité postupné také mizi propagované gradienty, coz mé za nasledek vrstvy, jejichz
parametry se neaktualizuji.

2. Podvzorkovanim vstupu se vstup zmensi o nasobek dvou, tim padem jadro o stejné
velikosti pokryva vétsi prostor obrazu.

3. Vyuzitim velkych konvolu¢nich jader se pokryje vétsi ¢ast obrazu, nicméné velkd kon-
volucni jadra vyzaduji velky pocet parametri.

Atrous konvoluce pracuje na zpusobu vyuziti velkého konvoluéniho jadra, avsak snizuje
pocet parametri tim, ze je dané jadro ridké — velké mnozstvi parametru je nastaveno na
nulu bez moznosti je zménit, jak ukazuje obrazek 3.3.



rate=1 rate=2 rate=4

Obrazek 3.3: Atrous konvoluce [6] umoziiuje ziskani prostorového kontextu z obrazu s pou-
zitim nizkého poctu parametri. Na obrazku lze vidét atrous konvoluce s riznym rozpétim.

Obrazek 3.4: Cervené oblasti piedstavuji oblasti, ve kterych se nachazi ¢lovék, nalezené
detektorem, ktery je vyuzivan systémem DensePose [25]. Vstupni snimek je z datasetu
PETSO09.

3.1.2 DensePose

Systém DensePose [25] lze rozdélit na dvé ¢asti: detektor oblasti s vyskytem lidi a segmen-
tacni ¢ast. Konvoluéni neuronova sit s architekturou Resnet50 [18] predstavuje dektetor
oblasti zdjmu — oblasti ve kterych se vyskytuje ¢lovek, jak 1ze vidét na obrazku 3.4.

Tyto oblasti predstavuji vstup pro druhou ¢ast systému, ktery vytvori segmentac¢ni
masku. Kombinaci systému DenseReg [14] a architektury Mask-RCNN [15] autori ¢ldnku
DensePose[25] navrhli novy systém jménem ,,DensePose-RCNN*, ktery realizuje segmentaci
obrazu.

3.2 Metoda klicovani

Mezi siroce pouzivané metody ve filmovém priamyslu patii metoda kli¢ovani (oznacovina
také Chroma key). Do vyznaénych vlastnosti této metody patii znalost pozadi, které tvori
jedind barva, ktera se vhodné voli, aby méla co nejmensi barevny prinik s objekty popredi,
casto se voli modré nebo zelené pozadi. Ukdzku zeleného pozadi 1ze vidét na obrazku 3.5.

Metodu Chroma key lze popsat rovnici (3.1), kterda se podoba zékladni rovnici (3.2)
popisujici metody odecitani.

(3.1)

foreground, (Z?:l |K; —L|) >T
background, otherwise.

Na rozdil od rovnice (3.2) popisujici odecitdni pozadi rovnice (3.1) Chroma key nepo-
rovnava popredi se modelem pozadi, ale porovnava vsechny pixely snimku I vii¢i klicované
barvé K.



Obrazek 3.5: Zelené platno se casto pouziva ve filmovém prumyslu kvili snadnéjsi segmen-
taci popredi.

(a) First frame (b) Input frame (c) (d)

Obrazek 3.6: Pri Spatné inicializaci pozadi metod zalozenych na odecitani pozadi se v seg-
mentac¢ni masce mohou objevit takzvani duchové. Pokud je napiiklad model pozadi iniciali-
zovan prvnim snimkem (a) sekvence, muze se duch objevit v segmentacéni masce (d), duch je
zpusoben pozadim, které je Spatné klasifikovano jako popredi. P1i inicializaci modelu pozadi
napiiklad medidnem urc¢itého poctu snimku, lze docilit absence duchi (c¢) pii zpracovani
zacatku videa.

3.3 Metody odecitani pozadi

Metody odecitani pozadi modeluji pozadi B, které se odecita od testovaného snimku I, je-li
rozdil nulovy, testovany pixel ma stejnou barvu jako pixel pozadi. V opa¢ném pripadé je
dany pixel oznacen za poptedi F'.

Takovy pristup ovSem nepocitd se Sumem kamery, z toho divodu namisto testovani
nulového rozdilu pixelt byl zaveden prah T, jak uvadi nasledujici rovnice:

(3.2)

S {foreground I-B|>T

background otherwise,

kde S znac¢i segmentacni masku, kde hodnota 0 symbolizuje pozadi a hodnota 1 popiedi.
I pTes tuto tpravu stale pretrvava problém dlouhodobé zmény pozadi a pohyby pozadi. Pri
pouziti nevhodného snimku pozadi, kde je stale vidét ¢ast popredi, vznikne artefakt zvany
duch. Tento arterfakt zapiicini klasifikaci pozadi za popfedi v misté vyskytu artefaktu, jak
lze vidét na obrazku 3.6.



Algoritmus Mixture of Gaussians (MoG) [29] jako prvni komplexnéji modeloval pozadi
— pomoci smésice gaussovych funkci, aby predesel vzniku artefaktt z duvodi dlouhodobych
zmén osvétleni a pohybu objektu pozadi. Artefakt typu duch se stdle mize objevit, nicméné
dany algoritmus postupné zmensuje jeho rozsah.

Postupem ¢asu byl MoG [29] ptekondn algoritmy (ViBe [3, 9], SubSENSE [28] ¢i AM-
BER [32]), které modeluji pozadi pomoci vzorki.

3.3.1 Algoritmus ViBe

Jak jiz bylo zminéno, algoritmus ViBe [3] modeluje pozadi pomoci mnoziny vzorku, funké-
nost celého algortimu lze rozdélit do dvou ¢asti: detekce popredi a aktualizace modelu
pozadi. Jeho kompletni funkce je popséana algoritmem 1.

Detekce popredi neni elementarni jak uvadi rovnice (3.2), algoritmus ViBe vyuziva L2
normu pro vypocet vzdalenosti mezi barvou pozadi a barvou testovaného snimku I.
Jelikoz ViBe modeluje pozadi n vzorky, porovnava se testovany pixel se vSemi vzorky
pozadi Mj, kde ¢ oznacuje index vzorku. Presahuje-li barevna vzdalenost testovaného
pixelu v urc¢itém poctu vzorki Tsco prah Tp, je dany pixel oznacen za popredi, jak je
uvedeno v rovnici (3.3).

(3.3)

foreground, (37 [|[M; —1|| > Tp]) > Tsc
background, otherwise.

Autori ¢lanku ViBe [3] nastavili parametry nasledovné: Tp = 20, Ts¢c = 2, n = 20,

tyto parametry byly nastaveny pro barvy jsou v rozsahu [0, 255].

Aktualizace modelu pozadi Kazdy pixel, ktery by klasifikovin jako pozadi, ma 1/®
pravdépodobnost, ze bude ulozen v ndhodné vybraném vzorku jako pozadi. Nasledné
je provedena aktualizace sousedi, kterd ma také pravdépodobnost 1/®, ze bude pro-
vedena. Aktualizace sousedu je opét provedena v ndhodném vzorku, kde se vybere
nahodné soused druhého rddu a poté se jeho hodnota prepise hodnotou testovaného
pixelu, ktery byl klasifikovan jako pozadi.

3.3.2 Rozsireni algoritmu ViBe

Neznaméjsi modifikace algoritmu ViBe [3] je nazvdana ViBe+ [9], pro zlepSeni presnosti
segmentac¢ni masky obsahuje nasleduji modifikace oproti origindlnimu algoritmu:

Oddéleni masky popredi a aktualizac¢ni masky ¢ini nejvyznacnéjsi modifikaci — po-
moci této modifikace se razantné zlepsi kvalita segmentacni masky, jak Ize vidét na
obrazku 3.7. Hlavni myslenka spociva v pouziti morfologickych operaci, které nejdiive
vymazou bloby s obsahem mensim nez 10 a vyplni diry s obsahem mensim nez 20.
Tato maska je nasledné pouzita jako segmentacni maska.

Podstata aktualiza¢ni masky je opacna oproti segmentacni masce — v té se dba pre-
devsim o opravu spatné klasifikovanych pixelil pozadi oznacenych jako popredi. V ak-
tualizacni masce se cili k opravé pixelt popredi klasifikovanych jako pozadi, ¢imz se
docili konzervativnéjsi aktualizaci modelu pozadi. Aktualiza¢ni maska je realizovana
vyplnénim dér v segmentacni masce o obsahu mensi nez 50.
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Algoritmus 1: Pseudokdd algoritmu ViBe [3]. Hodnoty byly nastaveny autory
¢lanku néasledovné: ® = 16, N = 20,Tp = 20,Tsc = 2.
count < 0
for i+ 1 to N do
if ||I(z,y) — Mj(z,y)|| > Tp then
count < count + 1

end

if count > Tgsc then
‘ S(z,y) < foreground
else
S(z,y) < background
if rand(0,® —1) =0 then
r < rand(1,N)
Ml‘(xv y) A I(I‘, y)
if rand(0,® —1) =0 then
r < rand(1,N)
M, (z + rand(—1,1),y + rand(—1,1)) «+ I(z,y)

end

Inhibice propagace realizuje dalsi omezeni pro konzervativnéjsi aktualizaci modelu po-
zadi. ViBe [3] vyuziva propagaci pixelu pozadi mezi své sousedy druhého radu, aby se
docililo postupného mazani artefaktt typu duch. Prestoze je tento systém efektivni
vici duchim, zptsobuje také postupné klasifikovani statickych objekti popredi jako
pozadi. Pro odstranéni tohoto nedostatku autoti ViBe+[9] navrhuji omezeni propa-
gace mezi sousedy, jestlize hodnota gradientu blobu pozadi je vétsi nez 50.

Utilizace jiné funkce pro barevné vzdalenosti. ViBe+ vyuziva rozdilnou funkci pro
vypocet barevné vzdalenosti prevzatou z Kim et al. [19], kterd prevzatd rovnice je
popséana nasledujicimi rovnicemi:

(I(z,y), Mi(x,y))* = (RR + GG + BB) (3.4)

s _ I@,y), Mi(z,9))’
13z, )]

dist(z,y) = V[ I(z,y)[]> = p?, (3.6)

kde I(z,y) = (R, G, B) oznacuje pixel testovaného snimku, M;(x,y) = (R, G, B ozna-
Cuje barvu pixelu pozadi i-tého vzorku.

p (3.5)

Detekce blikajicich pixeld funguje na principu porovnani aktudlni a predeslé aktuali-
zovaci masky. Pokud pixel predeslé aktualizacni masky M; je jiny nez pixel aktualni
aktualizacni masky M, zvysi se blikajici troven (anglicky blinking level) o hodnotu
15, jinak se troven dekrementuje, jak lze vidét v rovnici (3.7)
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Obrézek 3.7: Pii pouziti morfologickych operaci navrhnutych v algoritmu ViBe+ [9] se kva-
lita segmentacéni masky (a) razantné zlepsi (b). Barvy jsou invertované pro lepsi viditelnost,
tudiz v tomto obrazku predstavuje cernd barva popredi a bila brava pozadi.

blinkingLevel(z,y) + 15 M/ (x,y) # M;(z,y)

—p ; (3.7)
blinkingLevel(x,y) —1  otherwise.

blibkinbLevel (x,y) = {

Pixely s blikajici irovni vétsi nez 30 jsou oznaceny jako blikajici a jsou odstranény
z aktualiza¢ni masky.

3.3.3 Algoritmus SubSENSFE

Prestoze je algoritmus SubSENSE [28] na algoritmu ViBe [3], pfindsi nékolik modifikaci,
napriklad jako vyuziti LBSP pfiznaku [4] nebo automaticka Gprava prahi. Funkcionalitu
algoritmu SubSENSE lze rozdélit na dvé ¢ésti:

Segmentace se vici metodé ViBe lisi predevsim ve vyuziti LBSP priznakt, které popisuji
texturu okoli pixelu, LBSP priznaky ilustruje obrizek 3.8. Vyuziti téchto priznaku
v detekéni casti algoritmu umoznuje detekci objektd popredi, které maji podobnou
barvu jako pozadi (kamuflované objekty), kazdy priznak je popsan Sestnéctibitovym
Cislem, kterd se vypocita pomoci nasledujici funkce:

P
LBSP(x) =Y d(ip,is) - 27, (3.8)
p=1
kde
. L Jip —ig| < Ty
d(iy, 1) = P 3.9
(ip, &) {0 otherwise. (3:9)

P oznacuje index pozice v LBSP [4] masce (obrazek 3.8), i, symbolizuje bod, je-
hoz ptiznak okolni textury se pocita. Autoii SUbSENSE [28] experimentélné zjistili,
jestlize-li prah T; ma hodnotu 0.3, dosahuje segmentace nejpresnéjsich vysledki.
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Prestoze LBSP pfiznaky jsou schopny rozliSovat rozdilné textury, pro vétsi presnost
produkované segmentacni masky jsou LBSP priznaky zkombinovany s detekci barevné
rozdilnosti. Fiize danych dvou metod je popsana algoritmem 2, nésledné algoritmus 3
predstavuje findlni formu segmentacéni ¢asti pracujici s modelem pozadi zalozeném na
vzorcich.

Algoritmus 2: Psedokéd pro detekei popredi vici jednomu vzorku modelu po-
zadi [1]. Predstavuje fuzi detekce popredi zalozené klasickém algoritmu ViBe [3]
a metodé vyuzivajici LBSP priznaky [4], které detekuji rozlisnosti v textufe mezi
modelem pozadi a testovanym snimkem.

function classify(I, M ):
int_dist _sum <0
desc_dist _sum < 0
for ¢ + 1 to channels_count do
int_dist < |I(z,y) — M(z,y)]
if int_dist > Tp then

| return foreground

desc_dist < LBSP(I(z,y)) @ LBSP(M(z,y))

if desc dist > Ty, then
| return foreground

int_dist_sum <+ int__dist_sum + int__dist
desc__dist__sum <+ desc__dist_sum + desc__dist

if int_dist_sum <Tp & desc dist _sum < Ty.s. then
| return foreground

end
return background

binary string: binary string: binary string:
[11,0,1,1,1..1,1,0] [1,10,1,1,0..1,1,0] [0,1,0,0,0,0..0,0,1]
background reference 15/16 matches = background 7/16 matches = foreground

(a) (b) (c)

Obrézek 3.8: LBSP ptiznaky [4] se pouzivaji pro detekci rozdilnych textur, jestlize rozdil
intenzit vuci ,,prostfednimu* pixelu a danému pixelu je vétsi nez urcity prah, je priznak na-
staven na hodnotu 1. Tim vznikne pro kazdy pixel 16bitovy fetézec, ktery popisuje texturu
v okoli testovaného pixelu (a). Pfi zastinéni okoli (b) LBSP pfiznak [4] neméni zna¢né svou
hodnotu, mé-li objekt popfedi rozdilnou texturu nez pozadi (c), LBSP piiznak [4] obsahuje
jinou hodnotu nez ptiznak pozadi.
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Algoritmus 3: Finalni algoritmus pro detekci popredi pri pouziti N vzork.

count__samples <+ 0
for + < 1 to N do
if classify(I(z,y), Mj(z,y)) = foreground then
count__samples < count__samples + 1
end

if count__samples > Tsc then
‘ S(x,y) « foreground

else
‘ S(x,y) « background

end

Aktualizace modelu pozadi probiha identicky vuéi algoritmu ViBe [3]. Parametry T, Tyjesc
a @ se ovSem nastavuji automaticky na zdkladé pohybové entropie, kterd je vypocitana
jako pohyblivy prumér rozdilu LBSP priznaku [4].

14



Kapitola 4

Metody reseni matting problému

Existujici metody lze kategorizovat do t¥i skupin — na metody zalozené na propagaci, me-
tody zaloZené na vzorcich a metody zalozené na strojovém uceni. Mezi zndmé metody
zalozené na propagaci se fadi Closed Form Matting (CFM) [21], kterd se umistila druhd
ve VideoMatting benchmarku [10] , tato metoda se snazi zjistit interpolaci nezndmych pi-
xeld ze znamych oblasti, danou interpolaci vypocitd vyresenim afinitni matice, jak uvadi
K. He [16].

Dalsi tfidu matting algoritmu predstavuji metody zalozené na vzorcich. Tyto metody
nepouzivaji pri odhadu alfa masky kazdy pixel vstupnich obrazkl, nybrz pouze omezenou
mnozinu navzorkovanych pixeli. Do této tridy algoritmu lze zaradit napriklad algoritmus
Global Sampling Matting (GSM) [16] nebo Shared Matting [12].

4.1 Systém DeepMatting

DeepMaiting [33] dosahuje nejlepsich vysledku ve VideoMatting benchmarku [10], tento
systém je postaven na architekture kodér-dekodér a pouziva dvé nové loss funkce predsta-
vené v Xu et al. [33]. Tvirci sité DeepMatting pouzili VGG-16 [27] sit jako kédér, tradiéni
VGG-16 obsahuje plné propojené vrstvy, ty byly nahrazeny konvoluc¢ni vrstvou. Dekodér je
obdobny jako kodér, avsak obsahuje méné konvolucnich jader. Nasledné byla pridana maléd
sit, kterd ma za tkol vylepseni vystupni masky, jak schéma celého systému lze vidét na
obrazku 4.1. Parametry sité jsou inicializoviny pomoci Xavier inicializace [13].

4.2 Algoritmus Global Sampling Matting

Tato kapitola popisuje algoritmus Global Sampling Matting (GSM) [16], jenz patii do
tridy matting algoritmu zalozenych na vzorcich. Podstatou algoritmu je nalezeni vhodnych
vzorki, které budou pouzity pro odhad neznamych pixelt. Pro kazdy nezndmy pixel je
nutné nalézt vhodny vzorek popredi a pozadi, tyto vzorky jsou vybirany na zakladé ohod-
nocovaci funkci, ktera bere v potaz barevnou podobnost i prostorovou vzdalenost vzorku od
neznamého pixelu. Z dtivodu velkého prostoru, ktery tvori vzorky popredi a pozadi, nelze
prohledat pro kady pixel cely prostor vzorku, z toho divodu tviurci GSM pouzili uprave-
nou verzi algoritmus PatchMatch [2] pro prohleddni daného prostoru. Algoritmus Global
Sampling Matting vyuzivd Guided Filter [17] pro dodateéné vyhlazeni vysledké alfa masky.
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Obrazek 4.1: Systému DeepMatting [33] je postaven na architektufe kodér-dekodér, kde
VGG-16 architektura [27] predstavuje kodér. Druhou ¢ast systému predstavuje mald kon-
voluéni neuronova sit, ktera zajistuje vylepseni vysledné alfa masky. Obrazek prevzat z Xu
et al. [33].

4.2.1 Vytvoreni globalni mnoziny vzorkt

Jak vyplyva z ndzvu algoritmu, mnozina vzorkil se nazyva globalni mnozina vzorku
Vzorky v globalni mnoziné vzorkl se déli do dvou kategorii — vzorky pozadi a vzorky
popredi, tim vzniknou dvé podmnoziny globalni mnoziny. Pokud pixel, ktery je v trimapé
oznacen jako popredi, ma v sousedstvi prvniho fadu neznamy pixel, pridd se tento pixel do
mnoziny vzorku popredi, jak ilustruje obrazek 4.2. Tvorba mnoziny vzorka pozadi probiha
analogicky.

(a) (b) (c)

Obrézek 4.2: Pro vstupni trimapu (a) se vyhledaji vSechny pixely popredi, které maji v prv-
nim radu sousedstvi neznamy pixel, nasledné dané pixely popfedi jsou vlozeny do globalni
mnoziny vzorki. Tento algoritmus je vyobrazen na obrazku (b), kde Sedé pixely oznacuji
neznamou oblash, bilé oznacuji popredi a ¢erné oznacuji pozadi, modré znacky predstavuji
pixely, které jsou pridany do globani mnoziny. Nalezeni vzorku pozadi (c) funguje analogicky
k hledani vzorkta popftedi.

4.2.2 Objektivni funkce

Aby bylo mozné vybrat vhodny par vzorku, je nutné ohodnotit vhodnost daného péaru
vzorki, k tomu slouzi ohodnocovaci funkce, ktera se sklada ze dvou c¢asti:
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Barevna vhodnost vzorkt predstavuje prvni ¢ast ohodnocovaci funkce. Nejprve je od-
hadnuta alfa masky & pomoci interpolace mezi parem vzorki (F? B7):

(1-B))(F - BY)
P B

&= ) (4.1)
kde F¢ piedstavuje vzorek popiedi, B7) zna¢i vzorek pozadi, i a j oznacuji indexy
vzorku. Po odhadniti & honoty se pomoci ohodnovaci funkce (4.2) prozkoumad, jak
dobre lze vyjadrit barvu neznamého pixelu jako linedrni kombinaci barev paru vzorku
pomoci nasledujici rovnice:

E(F',BY) = [[I— (aF") + (1 - &)B7)]| (4.2)

Jak uvadi He [16] funkce (4.2) intuitivné vyjadfuje barevnou vzdélenost mezi barvou
neznamého pixelu a barvou vytvorenou vzorky F* a B7.

Prostorova vzdalenost vzorkl od neznamého pixelu je zahrnuta do vysledné ohodno-
covaci funkce, protoze pri velkém mnozstvi vzorkti muze nastat situace, kdy velmi
vzdaleny par vzorklu dobre popisuje barvu neznamého pixelu. Z toho dtvodu autofi
GSM [16] vytvorili funkei, kterd ohodnocuje prostorovou vzdalenost vzorku od nezna-
mého pixelu:

iy _ lopi — 1]
§s(F') = , (4.3)
Dp

kde xp: a 1 predstavuji prostorové souradnice vzorku popfedi a nezndmého pixelu.
Proménné D oznacuje vzdalenost nejblizsiho vzorku popredi vici neznamému pixelu,
tedy Dp = min;||xgi — x1||. Tato normalizace zajistuje nezévislost prostorové ceny

na absolutni vzdalenosti vzorku a neznamého pixelu.

Konecna podoba ohodnovaci funkce mé nésledujici podobu:
E(F', BY) = weo(F', BY) + & (F) + & (BY), (4.4)

kde w predstavuje koeficient, ktery urcuje pomér mezi barevnou vhodnosti a prostorovou
vzdélenosti. Tvirci algoritmu GSM [16] nastavili w = 1, kdyz &. je vypoc¢itdno z barev
v rozsahu (0, 255). Nizkd hodnota £ reprezentuje par vzorki, ktery dobre barevné vyjadiuje
neznadmy pixel a je zaroven blizko u neznamého pixelu.

4.2.3 Algoritmus SampleMatch

Jak uvadi tvurci algoritmu GSM [16], pro vstupni obrézek o velikosti 800x600 pixelu dosa-
huje velikost globalni mnoziny pro popiedi n; a pozadi ny priblizné 103 ~ 10* prvkd, tudiz
pfi dplném prohledani prostoru vzorki by bylo nutné pro kazdy otestovat ny x n, = 106 ~
108 part vzork.

Seradit vzorky lze podle urc¢itého kritéria, autori vyzkouseli riizna kritéria razeni a dosli
k zavéru, ze na daném kritériu prilis nezalezi, a proto zvolili fazeni podle intenzity barvy.

Mnozina vzorkt popredi a mnozina vzorkl pozadi vytvori 2D prostor, ktery se nazyva
FB prostor. Pro snizeni vypocetni slozitosti autoii GSM pii prohledavani FB prostoru
vyuzivaji upravenou verzi algoritmu PatchMatch [2], kterou nazyvaji SamplePatch [16].
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Pro kazdy neznamy pixel se uchovava aktualni nejlepsi par vzorkia ®(z,y) = (F¢, B/),
nejlepsi par vzorku ®(x, y) se na za¢atku inicializuje ndhodnou hodnotou z FB prostoru. Po
inicializaci se nasledné stridaji dva kroky: propagace a ndhodna prochazka. Dany proces
se vold iterativné, tudiz dané kroky se volaji v nasledujicim potadi (P!, S, P2, S2,..., PN, SN),
kde P* predstavuje krok propagace a S* znaéi krok ndhodné prochazky, autoii ¢lanku ozna-
¢ili 10 iteraci jako dostacujici.

Propagace zkoum4 nejlepsi vzorky v sousedstvi druhého fadu ®(2’,y") pixelu I(z,y), zda
nebudou vhodnéjsi pro dany pixel. Jak uvadi He [16], propagace vyuziva skutec¢nosti,
ze sousedici pixely mivaji podobnou hodnotu barvu popredi/pozadi. Krok propagace
je popsan nasledujici funkei:

®(z,y) = argmin §(2(z",y)). (4.5)
(e’ )

Intuitivné je tedy ®(z,y) aktualizovano, pouze pokud ma péar vzorku ®(z’,y’) nizsi
cenu.

Nahodna prochazka pro kazdy neznamy pixel I(z,y) zkousi sekvenci ndhodnych vzorka
z FB prostoru. Prohleddvané okoli se v FB prostoru exponencialné zmensuje, vybér
testovanych para vzorku popisuje nasledujici rovnice:

(iks i) = (i, 5) + wB * Ry, (4.6)

kde i; a j jsou indexy testovanych vzorku, ¢ a j predstavuji indexy aktudlnich nej-
lepsich vzorkt, ¥ predstavuje k-tou mocninu 8 = 0.5, w oznacuje velikost prohle-
davaného prostoru, tedy w = [||F||, ||B]|]. R je dvojrozmérny radkovy vektor, jehoz
prvky jsou ndhodné ¢isla z rovnomeérného rozlozeni v rozsahu (—1,1). Pro k plati
k€ {x: 2z € NAmazr(w)s® > 1}. Aktualizace nejlepsiho paru vzorka ®(z,y) pro-
béhne, pouze pokud novy pir Fi B/ m4 niz§i cenu. Ukdzka nahodné prochazky
zobrazena na obrazku 4.3.
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Obrazek 4.3: Ilustrace procesu nahodné prochazky, ktera exponencidlné zmensuje prohleda-
vané okoli — levé obrazky ukazuji cestu ndhodné prochizky v FB prostoru, pravé obrazky
zobrazuji stejnou prochazku. Pro lepsi vizualizaci, cenova mapa byla vyfiltrovana minimali-
zacénim filterem. Svétlost barvy oznacuje velikost ceny, tedy svétla barva oznacuje vysokou
cenu. Obréazek byl prevzat z ¢lanku K. He et al. [16].
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Kapitola 5

Evaluace algoritmu

V této kapitole bude popsana evaluace dil¢ich algoritmil pro segmentaci popredi, ktera
probéhla pred findlnim navrhem systému, jelikoz bylo nutné zjistit, které diléi metody
jsou nejrobustnéjsi. K porovnani metod je pouzita také metrika RMSE, kterou lze popsat
nésledujici rovnici:

n

1 N9
MSE = |~ — 1
RMSE =, 032G i) (5.1)

kde n znac¢i pocet pixelll, y; a g; pfedstavuji porovndvané snimky, tedy ground truth a
porovnavany snimek.

5.1 Segmentacni algoritmy

V této kapitole jsou zobrazeny vysledky nasledujicich systému DensePose [25], DeepLab [6],
SubSENSE [28], ViBe [3], ViBe# a Chroma-key. Algoritmus ViBe# reprezentuje mo-
difikovanou verzi algoritmu ViBe [3], kterd je vice popséna v kapitole 6.2.

Jak zobrazuje obrazek 5.1, systémy DeepLab a DensePose selhavaji v segmentaci ,ka-
muflovanych* nebo pfilis malych osob. Tato skutec¢nost je zapfi¢enéna nedostatkem rtizno-
rodych dat, na kterych byly systémy natrénovany. Piestoze SubSENSE dosahuje v ramci
metriky RMSE podle tabulky 5.1 nizké chybovosti, dany algoritmus vynechava detaily a
zaobluje ostré hrany, jak dokazuje obrazek 5.1.

Ackoliv maska vyprodukovand algoritmem ViBe je velmi zasuména a zahrnuje stin do
popredi, jako jedind zachovava detaily a vétsinu obsahu objekti popredi, z toho duvodu
ViBe vyuzit v navrzeném systému.

Tabulka 5.1: Porovnani segmentacnich metod pomoci metriky RMSE. Metrika RMSE je
vypocitina pouze z jednoho snimku.

Algoritmus PETS09 LITOVEL_01 ALFHEIM JNZP | Avg. RMSE
DensePose [25] 31.9649 39.3016 19.0938  26.8841 29.3111
DeepLab [6] 19.1179 47.2691 15.6315  68.8796 37.7245
SubSENSE [28] 18.9051 54.1864 20.1774  25.2947 29.6409
ViBe [3] 28.9328 61.8984 29.0520  22.6819 35.6413
ViBe# 20.1093 35.2635 20.4717  19.1658 23.7526
Chroma-key 113.7187 107.0621 94.9830 15.0399 82.7009
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LITOVEL 01 ALFHEIM PETS09

T=0.23, Key: (156, 137, 96) 7=0.25, Key: (59, 122, )z) 7=0.25, Key: [l (140, 154, 136)  T=0.12, Key: .()9 174, 32)

Obrézek 5.1: Evaluace segmentacnich metod nad riznymi datasety. (a) Zobrazuje vstupni
snimek, (b) zobrazuje ground truth v ssf formatu (modry kanal = maska popredi, zeleny
kandl = maska stind, ¢ervend = mimo oblast zadjmu). Zobrazené segmentaéni masky od-
povidaji nasledujicim metodam: (c) DensePose [25] (rizové oblasti oznacuji detekované
oblasti z&jmu), (d) DeepLab [6], (e) SubSENSE [28], (f) ViBe [3], (g) ViBe#, (h)
Chroma-key, specifikovany rovnici (3.1), spodni parametry oznacuji pouzitou kli¢ovanou
barvu a prah. 21



5.2 Matting algoritmy v kombinaci s ViBe

V této kapitole jsou provedeny experimenty s nasledujicimi algoritmy DeepMatting [33],
Closed Form Matting (CFM) [21], Shared Matting [12], Global Sampling Matting
(GSM) [16] a MGSM (modifikovana verze GSM, ktera je popsana v kapitole 6.3.2).

Rozdily mezi matting metodami zobrazenymi na obrazku 5.2 nejsou prilis radikalni jako
v evaluaci segmentacnich metod, dany fenomén ukazuje i tabulka 5.2, kde se metrika RMSE
také prili§ mnoho neméni. Nicméné i tyto malé zmény jsou viditelné po vlozeni grafiky do
snimku.

Metoda DeepMatting dosahuje nejlepsich vysledku ve VideoMatting bechmarku [10],
presto v mych experimentech tento systém mirné zaostava za mnohem starsimi algoritmy
jako GSM [16] nebo CFM [21], to je zpusobeno kvalitou vygenerované trimapy, jelikoz ve
VideoMatting benchmarku [10] nezndmd oblast predstavuje relativné velkou oblast vuci
vstupnimu snimku narozdil od automaticky vygenerované trimapy, kde nezndmaé oblast po-
kryva predevsim hrany vysegmentovanych objektii a malé diry v danych objektech. Na za-
kladé vysledkti mych experimenti je ve vysledném systému pouzit algoritmus GSM, ktery
dosahuje nejlepsich vysledktt hned po jeho modifikované verzi, kterd je popsdna v kapi-
tole 6.3.2.

Tabulka 5.2: Porovnani matting metod pomoci metriky RMSE. Metrika RMSE je vypoci-
tana pouze z jednoho snimku.

Algoritmus PETS09 LITOVEL_ 01 ALFHEIM JNZP | Avg. RMSE
ViBe# 20.1093 35.2635 204717 19.1658 23.7526
DeepMatting [33]  18.0358 34.9800 18.7648  18.4985 22.5698
CFM [21] 18.1254 33.9091 18.0556  18.8331 22.2308
Shared [12] 17.3682 33.0373 18.0758  18.1938 21.6688
GSM [16] 16.2281 29.1107 18.1327  17.8631 20.3337
MGSM 16.1880 31.8924 15.7739 16.5525 20.1017
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LITOVEL 01

L]

Obréazek 5.2: Porovnani matting metod nad datasety LITOVEL_ 01, PETS09, ALFHEIM a
JNZP. (a) Zobrazuje vstupni snimek, (b) ground truth v ssf formétu. (¢) Zobrazuje vstupni
trimapu, kterd byla vygenerovina automaticky ze segmentac¢ni masky vyprodukovanou al-
goritmem ViBe#. Nasledné jsou zobrazeny vysledky matting metod v nasledujicim poradi:
(d) DeepMatting [33], (e) Closed Form Matting [21], (f) Shared Matting [12], (g)
Global Sampling Matting (GSM) [16], (h) Modifikovany GSM.
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Kapitola 6

Navrh systému pro vkladani 2D
grafiky do videa

Tato kapitola popisuje ndvrh systému pro vkladani 2D grafiky do videa porizeného sta-
cionarni kamerou, jenz je schopen zpracovavat snimky v redlném case. Navrzeny systém
je ilustrovan na obrazku 6.1. Dale budou popsany dva nové algoritmy v kapitolach 6.2.1
a 6.4.1 na segmentaci stini a na propagaci textur.

Segmentation Graphics Insertion

- 1 Foreground Seg. R4 Trimap gen. . Graphics Transformation Texture Propagation
Frames

Graphics Insertion Foreground Insertion

Obrazek 6.1: Schéma navrzeného systému lze rozdélit na t¥i ¢asti: hruba segmentace,
vyhlazeni a vlozeni grafiky. Algoritmus ViBe [3] realizuje hrubou segmentaci poptedi,
po odstranéni stini ze segmentacéni masky jsou provedeny open a close morfologické ope-
race pro odstranéni sSumu. Poté je trimapa vygenerovana pomoci dilatace hran segmentacni
masky. Vygenerovana trimapa je spolecné se vstupnim snimkem pouzita algoritmem Glo-
bal Sampling Matting [16] k vyhlazeni a vylepSeni alfa masky. Nésledné je 2D grafika
transformovana a vlozena podle uzivatelem zadanych pozadavki. Pro odstranéni plastic-
kého vzhledu je vyuzita propagace textur, zbyvajici ¢ast pak jiz predstavuje pouze vlozeni
objektu popredi a stind nad vlozenou grafiku.

6.1 Inicializace modelu pozadi

Modelu pozadi zalozenych na vzorcich je nutné incializovat, nejjednodussi zptisob iniciali-
zace predstavuje nastaveni vSech vzorku pozadi na prvni snimek videa. Jsou-li v prvnim
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snimku pritomny objekty popredi, mohou vznikat takvzani duchové, jak dokazuje obra-
zek 3.6.

(a) LITOVEL_01 (b) ALFHEIM (¢) PETS09 (d) INZP

Obréazek 6.2: Pozadi odhadnuté vypocitanim medianu 300 snimki. Ve vétsiné datasetti bylo
300 snimku dostacujici, ovsem v méné dynamickych scénach se v odhadnutém pozadi mohou
stale objevit Casti objektt popredi, které nasledné zpisobi vznik duchi.

Nicméné samotnou inicializaci lze (zne)uzit ke kratkodobému zlepseni presnosti. Selhala-
li aktualizace pozadi a aktuilni model pozadi neodpovida skute¢nému pozadi, je mozné
okamzité prenastavit vsechny vzorky pozadi.

Odhadnuti pozadi jsem dosdhl pomoci vypoc¢tu medidnu nékolika set snimkt — u vice
dynamickych scén bylo dostacujici odhadnout pozadi ze 300 snimkii, jak lze vidét na ob-
razku 6.2.

Odhadnuti pozadi zalozené na modusu [35] dosahuje vyssi rychlosti nez feSeni zalozené
na medidnu, jak lze vidét v evaluaci provedené v ¢ldnku Zheng et al. [35]. Modus potfebuje
méné snimkd nez medidn pro presné odhadnuti pozadi — na vybrané metodé ve vysledku
tolik nezalezi, jelikoz predpovéd pozadi je kontrolovana uzivatelem.

6.2 Hruba segmentace

Jak je uvedeno v kapitole 5.1, algoritmus ViBe [3] dosahuje vhodnych vysledki, které
lze mirnymi dpravami razantné vylepsit, z toho divodu je pouzit v navrzeném systému.
Vhodnymi vysledky se mysli skutecnost, ze algoritmus ViBe produkuje prevazné chyby
typu false positive nez false negative, jak dokazuje obrazku 6.3. False positive chyby se lépe
zpracovavaji, jelikoz se jednd pouze o ,odstranovani“ pixel ze segmentacéni masky. Dalsi
chybu, kterou produkuje algoritmus ViBe, je nerozliSovani objektt popredi od jejich stint,
proto jsou stiny oznaceny jako popredi.

6.2.1 Segmentace stint

Jak bylo zminéno v predchozi kapitole, algoritmus ViBe [3] nerozliSuje objekty poptedi od
jejich stint, tim mohou vzniknout artefakty stejné jako vyobrazené na obrazku 6.5.

Divya [8] definuje stin jako ¢ast prostoru, ktery neni plné osvétlen skrze zaclonéni jinym
objektem, proto stin vypada jako tmavsi pozadi. Vzniku stinu ilustruje obrazek 6.4.

Metody pro segmentaci stint navrzené v Venkatraman et. al [31] nebo Cucchiara et al. [7]
vyuzivaji pro segmentaci stinti snimek pozadi. Prestoze obé metody maji k dispozici snimek
pozadi, ani jedna metoda nevyuziva skutecnosti, ze textura zastinéné plochy je stejna jako
nezastinéné — neplati pro plné zastinénou plochu, kdy se zadny paprsek neodrazi od dané
plochy. Proto jsem vytvoril algoritmus na segmentaci stini, ktery bere v potaz také texturu.

Po prevedeni testovaného snimku I a pozadi My do LAB barevného prostoru, se na-
sledné porovnaji pouze A a B kandly, které predstavuji odstin barvy. Porovnani odstini
popisuje néasledujici rovnice:
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Obrézek 6.3: Segmentacni maska vyprodukovand algoritmem ViBe [3] je velmi zasuménd,
z toho divodu je nutné dalsi zpracovani.

Obréazek 6.4: Okluze urcité plochy jinym objektem zptisobi zmensi mnozstvi paprskii svétla
dopadajicich na danou plochu, coz zptusobi tmavsi vzhled ¢asti plochy, ktera je zaclonéna
jinym objektem.

AD= | Y (Li—M)? (6.1)

i€(A,B)
Tmavsi barva je pouze jeden z priznaku stinu, dalsi priznak ¢ini zachovani textury
zastinéné plochy. Pro porovnani textur se vstupni snimky prevedou do Ssedoténového obrazy,

na které se aplikuje Sobeliiv operator. Vypocet rozdili mezi texturami vyjadiuje nasledujici
rovnice:

AG = [|G1 — GMm]|, (6.2)

kde G znaci gradienty vypocitané testovaného snimku aGyg oznacuje gradienty pozadi.
Findlni klasifikace porovnava, zda rozdil textury a odstinu barvy je dostateéné maly, aby
dany pixel mohl byt klasifikovan jako stin. Dané porovnani je popsano nésledujici rovnici:
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(a) (b)

Obrézek 6.5: Prestoze na vstupnim snimku (a) nejsou stiny prilis viditelné, v segmentaci
mohou vytvorit artefakty, které lze vidét na obrazku (b).

Lbe — Lirame, AD < To AAG < T,
O:{bg frame <dco AN <lg (6.3)

0, otherwise,

prahy T¢, Tg byly experimentalné nastaveny na hodnoty To = 8 a Tz = 60.

(a) Vstupni snimek ) Bez segmentace stini (c) Se segmentaci stintt a (d) Po vyhlazeni stini
zpetnou rekonstrukei

Obrazek 6.6: Ukazka segmentace stinti navrzenym algoritmem a zpétné rekonstrukce stini.
Intenzita stint byla tfikrat zvysend pro lepsi viditelnost stini.

Vyprodukovana maska O oznacuje intenzitu stintt v barevném prostoru LAB. Pti zpétné
rekonstrukci stinti je potfeba pouze odecist masku O od L kanalu daného snimku, vysledky
navrzeného algoritmu jsou zobrazeny na obrazku 6.6.

Po segmetaci stinti probéhne odstraneni stinil ze segmentac¢ni masky, které je popsano

nésledujici rovnici:
0 O#0
SS — ?é . (6.4)
S, otherwise,

kde Sg znadi segmentacni masku po odstranéni stint.

6.2.2 Modifikace algoritmu ViBe

Algoritmus ViBe+ neni pouzity, jelikoz nemé verejné dostupny zdrojovy kéd a ma imple-
mentaci nedosahla stejnych vysledka jako uvedenych v ¢lanku, proto jsem prevzal pouziti
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morfologickych operaci z algoritmu ViBe+ [9], které zmirni zasuméni segmentacni masky,
jak dokazuje obrazek 3.7. Vyuziti morfologickych operaci je néasledujici:

Sm = (Sso E,) e E,, (6.5)

kde o symbolizuje morfologickou operaci otevieni a e znac¢i uzavieni. Strukturni element
E, ma tvar ¢tverce s délkou strany 4, E. ma také tvar ¢tverce o strané 3, Sy, predstavuje
segmentacni masku vylepsenou morfologickymi operacemi. Algorimus ViBe se segmentaci
stint a s morfologickymi operacemi bude nadédle nazyvan jako ViBe£.

6.3 Vyhlazeni segmentacni masky

Prestoze je mozné vyuzit segmentac¢ni masku pro extrakci objektd popredi, hrany segmen-
tovanych objektt jsou ostré, coz zpusobi méné prirozeny vzhled pri zpétném vlozZeni objektu
popredi. Rozdil mezi hrubou segmenta¢ni maskou a alfa maskou je zobrazen na obrazku 6.7.

AL

(a) Input frame (b) Trimap (c) ViBe

d) DeepMatting

Obréazek 6.7: Porovnani bindrni masky (c) a alfa masky (d). Cervena oblast oznacuje ¢ast
snimku, kterd byla priblizena.

6.3.1 Automatické generovani trimapy

Hlavnim cilem je vyhladit hrany segmentovanych objektt, proto je ¢ast trimapy oznacujici
neznamou oblast generovana z hran pomoci Sobelova operatoru. Nésledné jsou tyto hrany
rozsiteny pomoci dilatace pouze do oblasti, které byly oznaceny jako pozadi. To umoznuje
mirnou opravu segmentac¢ni masky, kde pixely byly Spatné klasifikovany jako pozadi. Jak
dokazuje obrazek 6.8 pfi umoznéni rozsifeni neznamé oblasti do oblasti oznacenych jako
popredi by neznamé oblast mohla pohltit oblasti poptedi, ¢imz se ztraci informace o barveé
popredi.

6.3.2 Pouzity matting algoritmus

Na zékladé evaluace popsané v kapitole 5.1 je vyuzit v navrzeném systému algoritmus
Global Sampling Matting [16].

P1i ohodnoceni vhodnosti paru vzorki se pocita také vzdalenost nejblizsiho vzorku, na-
lezeni nejblizsiho souseda je relativné ¢asové naroc¢ny vypocet na GPU a podle experimentii
uvedenych v Zampirolli et al. [1] muze trvat az 10 ms, coz je omezujici pro systém, ktery
cili na zpracovani 25 snimki za sekundu. Z toho diivodu hlavni naplni této kapitoly je po-
pis optimalizace algoritmu GSM pro GPU. Modifikovany algoritmus GSM je déle nazyvan
modifikovany GSM (MGSM). Implementované modifikace 1ze rozdélit na dvé ¢asti:
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(a) Dilatace nezndmé oblasti bez omezeni  (b) Dilatace nezndmé oblasti pouze do oblasti
oznacenych jako pozadi

Obrézek 6.8: Pii neomezené dilataci nezndmé oblasti (a) muze dojit ke ztraté informace
o popredi.

Vyuziti modelu pozadi Matting algoritmy jsou postaveny tak, aby vyuzivaly pouze tri-

mapu a vstupni snimek. Nicméné pii vyuziti algoritmu postaveném na odecitani po-
zad{ je k dispozici také model pozadi, ktery lze vyuzit v matting algoritmu.

P1i vyuziti modelu pozadi My neni potieba odhadovat barvu pozadi pomoci vzorku
— redukuje se prohledavany dvojrozmérny FB prostor pouze na jednorozmérny F
prostor. Pfi vyuziti popsané modifikace se zméni ohodnocovaci funkce (4.4) a (4.2)
nasledovné:

E(F') = |1~ (6F) + (1 — &)My)| (6.6)

E(F) = w&e(F') + &(FY), (6.7)
rovnice (4.1) pro odhadnuti alfa hodnoty se zméni obdobné:

(I— My)(F' — M)
[[F? — M|

a =

(6.8)

Pri vyuziti modelu pozadi M; se zmensSi pocet stupnu volnosti ze Sesti na tii, coz
zpusobi vice podminény vybér vzorek popredi. Vyuziti modelu pozadi vyrazné zlepsi
presnost odhadu alfa masky, jak dokazuje evaluace popsana v kapitole 5.2.

Eliminace vypoctu nejblizsiho vzorku Prestoze se po vyse zminéné modifikaci nepo-

¢itd vzdalenost nejblizsiho vzorku pozadi, stale zlUstava vypocet vzdédlenosti nejbliz-
stho vzorku popredi Dr. Hodnota Dp funguje pouze jako normalizace, aby cenova
funkce nebyla zavisla na absolutni vzdalenosti. Takovd normalizace ma vyznam u tri-
map, kde ma neznamd oblast velké rozméry, jak ilustruje obrazek 6.9. Ovsem jak
dokazuje obrazek 6.8, pfi pouziti automatického generovani trimapy z hran objektt
je neznama oblast dostatecné tenka, aby se vzdalenost nejblizsiho vzorku prili§ nemé-
nila, proto ji lze aproximovat konstantni hodnotou. Nésledujici rovnice predstavuje
aproximaci rovnice (4.3):
iy _ opi — 1]

(F) = (6.9)

kde hodnota 10 byla experimentalné zjisténa.
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Obréazek 6.9: Ukazka trimapy s velkou neznamou oblasti. Zobrazena trimapa je soucasti
AlphaMatting datasetu, ktery je dostupny na http://alphamatting.com/datasets.php.

6.4 Vlozeni grafiky

Tato kapitola popisuje vlozeni 2D grafiky do vstupniho snimku. Pred vlozenim grafiky se
vkladand grafika x transformuje na zdkladé uzivatelova vstupu, transformaci grafiky lze
popsat néasledujici rovnici:

x' = Hx, (6.10)

kde x’ znadi transformovanou grafiku a H predstavuje transformac¢ni matici. Jak zobra-
zuje obréazek 6.10, pfi vypoctu matice jsou zadané ¢tyfi body uzivatelem, které predstavuji
rohové body obdélnikové obélky transformované grafiky, coz je minimalni pocet bodi po-
tfebny pro vypocet perspektivni transformac¢ni matice, jak uvadi Szeliski [30].

@ ©

o o

Obréazek 6.10: Pro vypocet transformacni matice grafiky se vyuzivaji pouze ¢tyfi rohové
body grafiky.

6.4.1 Propagace textur

Jak dokazuje obrazek 6.11, pfi naivnim vlozeni grafiky do scény vypadd vlozend grafika
uméle a je snadno rozpoznatelna.

Jak uvadi Farbman [11], pro kompozici virtudlni grafiky do scény nelze vyuzit algo-
ritmy typu seamless cloning [24, 11, 34], kvili absenci textury na krajich grafiky, kterd je
podobna texture cilové oblasti. Z toho davodu jsem vytvoril algoritmus na propagaci textur
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Pl
P T

Obréazek 6.11: Pii naivnim vlozeni grafiky do scény, vypadana vlozena grafika ptilis uméle
a nezapada do scény.

a lokdlnich zmén osvétleni, ktery pracuje se snimky v barevném prostoru LAB. Nevyhodou
tohoto algoritmu je pozadavek snimku pozadi. Dany algoritmus spocita pramérnou hod-
notu L kanalu ve snimku pozadi, tuto hodnotu nasledné odecte od L kanalu snimku pozadi,
¢imz vznikne rozdilovd mapa, kterda popisuje texturu. Princip funk¢nosti propagace textur
je popsan algoritmem 4. Porovnani propagace textur s naivnimi metodami vlozeni grafiky
je zobrazeno na obrazku 6.13.

Algoritmus 4: Algoritmus na propagaci textur.

V < graphics
M <+ modeled background

VL, VA, Vg LAB(V)
My, «+ ComponentL(LAB(M))
MAng < Avg(ML)

Texture <— My, — Mg,
Vi « Clamp(Vy, + Texture, 0, 255)
V < (VL,Va,VB)

6.4.2 Kompozice

Po vlozeni grafiky do scény se prenesou objekty poptedi nad vlozenou grafiky pomoci na-

sledujici rovnice:
I = aoyI + (1 — Ozv)I, (6.11)

kde ay predstavuje alfa masku vklddané grafiky, & oznacuje alfa masku popredi a I ozna-
¢uje vstupni snimek. Nésledné jsou priddny stiny v barevném prostoru LAB, pfidani stinu
popisuje algoritmus 5. Jednotlivé kroky kompozice ilustruje obrazek 6.14.

Algoritmus 5: Algoritmus na pridani stini. O predstavuje masku s intenzitou
stind.

Ty T « LAB(T)

If < I —ayO

!/ / ! !/

I' « (I, T, 1)
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Obrazek 6.12: Seamless cloning algoritmy funguji optimalné v situacich, kdy vkladany ob-
jeket mé okolo okraju podobnou texturu jako okraje cilové oblasti (a). Virtualni grafika
neméa skoro zadnou texturu, tudiz zpusobi artefakt, ktery vypada jako rozmazani cilové
oblasti (b).

(a) Scéna (b) Hrubé vlozeni grafiky

(c) Vlozeni grafiky s priuhlednosti (d) Vlozeni grafiky s propagaci textur

Obrazek 6.13: Pti hrubém vlozeni grafiky (b) do scény (a) nevypadé grafika prilis pfirozené.
P1i sniZeni prihlednosti grafiky (c¢) vypadd dand grafika vice jako promitana na podklad,
nicméné na tkor sytosti barev. Pouzitim algoritmu na propagaci textur (d) vypada vlozena
grafika nejrealistictéji.
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(d) Pridan{ stini

(c) Opétovné vlozen{ popredi

Obrazek 6.14: Vyobrazeni jednotlivych kroku kompozice. Po pridani grafiky (a) se aplikuje
propagace textur (b). Nésledné se prenese popfedi (c) nad vlozenou grafiku. Na zévér se

zrekonstruuji stiny (d).
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Kapitola 7

Implementace a zhodnoceni
systému

Vv

perimentalnich heuristik v rané fazi navrhu systému. Implementoval jsem témér cely systém
véetné algoritmu ViBe [3] pomoci knihovny NumPy, kterd je akcelerovana pomoci SIMD
instrukei. Algoritmy Global Sampling Matting [16] a GuidedFilter [17] byly pfevzaty z ve-
fejné dostupného repozitae'. Implementoval jsem také téméf celou akcelerovanou verzi
systému na GPU, vyuzil jsem knihovnu OpenCV? a implementaci morfologickych operaci
akcelerovanych na GPU?.

7.1 Paralelizace na GPU

Pro akceleraci navrzeného systému je pouzito CUDA SDK. Hlavni priority akcelerace na
GPU jsou v tomto poradi:

1. Omezeni alokace paméti pri zpracovavani snimku.

2. Omezeni poctu prenost paméti mezi CPU a GPU.

3. Dosahnuti koalescence pti ¢teni/zapisu do globélni paméti GPU.
4. Omezeni pristupu do globalni paméti.

Omezeni alokace pri zpracovavani snimku je docileno alokaci sdilené mezipaméti pti
spusténi systému. Vsechna potfebna pamét pro ukladani vstupniho snimku a vysledného
snimku je také alokovidna na zacdtku pri spusténi systému.

Druhou prioritu nebylo nutné resit, vzhledem k tomu Ze se pouze prenese vstupni snimek
na GPU a vysledny snimek na CPU, pak jiz neni nutné prendset jina data mezi GPU a
CPU.

7.1.1 ViBe

Tato kapitola se zabyva akceleraci algoritmu ViBe [3] na GPU. Hlavni vyhodou algoritmu
ViBe je nezavislost zpracovani pixelu na ostatnich pixelech — neni potreba znat hodnoty

'"Dostupné na https://github.com/atilimcetin/global-matting
2Vice na https://opencv.org/
3Dostupné na https://github.com/mompes/CUDA-dilation-and-erosion-filters
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okolnich pixelil, tudiz kazdé vldkno zpracovava jeden pridéleny pixel. Segmentacni c¢ast
vcetné prvni ¢asti aktualizace modelu pozadi jsou implementované v jednom kernelu. Jeli-
koz pri propagaci sousedil je potfeba globalni synchronizace, je propagace sousedd imple-
mentovana v druhém oddéleném kernelu.

Pro dalsi akceleraci daného algoritmu jsem optimalizoval pristup do paméti, aby bylo
dosazeno koalescence. Je-li snimek ulozen v RGBA formatu, lze snadno dosdahnout koa-
lescence pii vyuziti datové struktury uchard, kterd nacéte vSechny ctyri bajty nardz, kde
dané bajty predstabuji R, B, G, a kanaly. Prestoze v navrzeném systému neni alfa hodnota
potfebnd u vstupniho snimku, je prenasena na GPU, jelikoz preskladani RGBA formatu na
upraveny tiibajtovy RGB format trva déle nez nacteni nadbytecného bajtu.

Ovsem u modelu pozadi se vyplati preskladat RGB format, jelikoz dany model se za
béhu systému nijak neprepisuje snimkem ulozenym na CPU, coz umoznuje pouziti libovol-
ného zpusobu ulozeni modelu v paméti. Obrazek 7.1 ilustruje zpisob ulozeni RGB formatu
v paméti pro dosahnuti koalescence.

n N 1 21 21 21 31 31 31 wh

RGBRGBRGB{---B

(a) Piizachovdni RGB formétu, kde jsou kandly pixelu ulozeny za sebou, neni mozné dosdhnout koalescence.
Rn R21 << Rwh Gn Gz1 Gwh g< Bwh

(b) Pfi dekompozici kanalu je dosdhnuto koalescence.

Obréazek 7.1: Porovnani rozdilnych zplisobli ulozeni RGB obrazku v paméti. Pti dekompozici
kanélu (b) oproti (a) je dosdhnuto koalescence — kontinudlni pristup do paméti.

7.1.2 Global Sampling Matting

Stejné jako u algoritmu ViBe [3] hlavni vyhodou algoritmu GSM [16] je nizkd nezavislost
pixeld na okolnich pixelech. Implementace algoritmu GSM je rozdélena do ¢ty nasledujicich
kernelt:

Inicializace globalni mnoziny Tento kernel vytvaii pole pro uchovani vzorkt popredi,
pri pridavani prvka je pouzit atomicky ¢itac. Pro zapouzdieni informaci o vzorku
popredi, je vyuzita struktura MattingSample, kterd obsahuje barvu a pozici vzorku
popredi, jak je zndzornéno v ukazce 7.1, struktura je zarovnana na 8 bajtu.

Inicializace neznamych pixeli funguje obdobné jako inicializace globalni mnoziny. Ne-
znamé pixely jsou ulozeny v poli pomoci atomického ¢itace. Data pro neznamy pixel
jsou ulozena v datové strukture UnknownPixel, kterd obsahuje barvu pozadi, barvu
aktudlniho snimku na dané pozici, nejnizsi dosazené ohodnoceni, hodnotu alfa & a
pozici daného neznamého pixelu, struktura je ukdzana v uryvku 7.2. OvSem index
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struct ___align__ (8) MattingSample

{

h

uint8 t R, G, B;
uintl6_t x, y;
uint8 _t _;

Vypis 7.1: Struktura MattingSample obsahuje informace o vzorku poptedi F; — barvu a
pozici vzorku.

struct ___align__ (16) UnknownPixel

{

%

uint8_t bgR, bgG, bgB;
uint8__t frameR, frameG, frameB;

float bestCost;
uint8 t currentAlpha;

uintl6_t x, y;
uint8 t _;

Vypis 7.2: Struktury UnknownPixel zapozdiuje informace o nezndmé pixelu. Obsahuje

eV

Pozice pixelu je ulozena v datové strukture, jelikoz instance dané struktury jsou ulozZeny
v poli za sebou, tudiz index nevyjadiuje pozici v obraze.

vzorku s nejnizsi cenou pro dany neznamy pixel je ulozen v poli, které reflektuje
rozmér vstupniho snimku.

Je mozné sloucit tento kernel s kernelem na inicializaci globalni mnoziny, nicméné by
doslo k vétvéni kernelu — coz vede k nechténému snizeni obsazenosti.

Iterace algoritmu SamplePatch Jadro algoritmu GSM [16] predstavuje prohledavani

FB prostoru v tomto ptipadé F prostoru. Jelikoz propagace zavisi na aktualné nej-
lepsich vzorcich sousednich pixelt, je potfeba globalni synchronizace po kazdé iteraci
dvojice operaci — propagace a ndhodné prochazky. Implementace, kde jedno zavolani
kernelu predstavuje jednu iteraci, zptsobi globalni synchronizaci vlaken po kazdém
zavolani kernelu.

P1i nalezeni optiméalnéjsiho vzorku, je index daného vzorku ulozen do pole, které ma
stejné rozméry jako vstupni snimek, jak zobrazuje obrazek 7.2.

Renderovani alfa masky je nutné, protoze & hodnoty jsou ulozené v poli, kde index nere-

prezentuje pozici v obraze. Jedno vlakno zpracovava jeden nezndmy pixel, kde nacte
strukturu typu UnknownPixel a zapiSe hodnotu & na redlnou pozici v alfa masce.
Funkci vyrenderovani ilustruje obrazek 7.3.

36



- Sample index: 4

- Sample index: &

A

- Sample index: 11

Obréazek 7.2: Indexy nejoptimalnéjsich vzorki jsou ulozeny v poli, ktery ma stejné rozmeéry
jako vstupni snimek. Sedd poli¢ka predstavuji nezndmé pixely — ne vSechna policka jsou
tedy pouzita — tento zptsob uloZeni je ovSsem vhodny pro vyrenderovani alfa masky.

N
ool Tor] [

a=0 a=0.2 a=0.7 \
x=[1,1x=[2,1] x=1[2,1]

WV

Obréazek 7.3: Data nezndmych pixela jsou ulozeny v poli, kde index nereprezentuje pozici
v obraze. Z toho divodu byl vytvoren kernel na vykresleni & hodnot nezndmych pixeld do
alfa masky.

7.1.3 Konvoluce

Konvoluce je pouzita v podobé Sobelovych filtrii a pramérovacich filtrii v navrzeném sys-
tému pri poéitani gradientu a v algoritmu Guided Filter [17]. V naivni implementaci filtru
o velikosti Px@ je nutné provést W H P(@) nacteni hodnot, kde W, H znaci rozmér snimku
a P, Q rozmér filtru. Dvojrozmérné filtry lze rozdélit na dva jednorozmérné filtry o velikost
Pzl a 1z@Q. Pri dekomporzici filtru je potfeba provést pouze WH (P + Q) nacteni hodnot
narozdil od naivni verze, kde je potifeba W H P(Q nacteni hodnot. Dvojrozmérny filtr h lze
dekomponovat na dva jednorozmérné filtry, pouze pokud plati rank(h) = 1, tato podminka
plati jak pro Sobeliv operator tak i prumérovaci filtr.

7.2 Zhodnoceni systému

V této kapitole jsou zhodnoceny vysledky a je zobrazeno porovnani rychlosti navrzeného
systému. Méfeni rychlosti systému bylo provedeno na procesoru Intel i7-7500U a na grafické
karté Nvidia GTX 1070 se snimky o rozliseni 1280 x 720, jak uvadi tabulka 7.1, v akcelero-
vané verzi systému na GPU doslo k enormnimu zrychleni vii¢i CPU verzi systému. Vysledny
systém tedy zpracovava snimky v realném case.

Na zakladé experimentu s cilovym publikem, jsem zjistil, Ze popTedi Spatné klasifikované
jako pozadi je vice rozeznatelné nez pozadi Spatné klasifikované jako popredi. Na zakladé
téchto zjisténi byly upraveny prahy jednotlivych algoritmil, nicméné realisti¢nost pripadla
testovanym subjekttim lepsi oproti naivnim metodam.
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Tabulka 7.1: Porovnani CPU implementace systému s GPU implementaci. ViBe# je na
CPU implementovan v jazyce Python 3 s pouzitim NumPy knihovny. CPU verze algoritmu
MGSM a GuidedFilter jsou implementovany v programovacim jazyce C++. Cely systém
je akcelerovan na GPU pomoci CUDA SDK. Systém byl méfen pfi zpracovavani datasetu
LITOVEL_ 01. Testovdno na grafické kartée Nvidia GTX 1070 a na procesoru Intel i7-7500U
processor se snimkem o rozliseni 1280 x 720.

Algoritmus CPU [ms] GPU [ms| | Pomér zrychleni
ViBe# 1520 0.6 2500
MGSM 2700 1.4 1900
GuidedFilter [17] 650 2.7 240
Cely systém 6250 13 480

Propagace textur castecné selhava, kdyz je svitivost vkladané grafiky blizko hrani¢nim
hodnotdm oboru hodnot, jelikoz dochézi k ofezani hodnot na interval (0, 255), to se projevi
slabou viditelnosti textury pozadi.

Nejslabsi ¢lanek systému predstavuje segmentace stint, kterd v nékterych pripadech
oznali i ¢ast objektu popredi jako stin, tento nedostatek je ¢dstecné kompenzovan pomoci
matting algoritmu, presto se objevuji artefakty, které vypadaji jako kus pozadi vloZzeny nad
objekt popredi. Prestoze navrzeny algoritmus na segmentaci stint selhava také u tmavych
stint, neni tento prilis nedostatek rozponatelny, jelikoz dany stin je natolik tmavy, Ze se
ztraci informace textury pozadi, jak lze vidét na obrdzku 7.4.

Implementovany systém snadno dosahuje zpracovani snimku v readlném case, jak uvadi
tabulka 7.1, je dosazeno zpracovani zhruba 70 snimku za sekundu.
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Obrézek 7.4: Otestovani systému na ruznych datasetech. Tmavé stiny (a) jsou chybné kla-

sifikovdny jako popredi, nicméné tato chyba neni pfilis viditelnd. Na obrazku (b) Spatné
klasifikované poptedi jako stin zptisoby artefakt, ktery vypada c¢ast pozadi.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem mé prace bylo navrhnout a implementovat systém na vkladani 2D grafiky do vi-
dea v duchu rozsitené grafiky. Tento cil byl zdarné splnén, jak dokazuje obrizek 7.4, pro
zvyseni vyuzitelnosti daného systému jsem urychlil pouzité algoritmy na GPU, coz vedlo
k celkovému urychleni systému, ktery je schopen zpracovavat zhruba 70 snimkt o rozliSeni
1280 x 720 pixelt za sekundu.

Béhem realizace mé prace jsem prostudoval rizné metody pro segmentaci popredi, sys-
témy resici matting problém a metody klonovani. Na zakladé evaluaci popsanych v kapi-
tole 7.4 jsem vybral nejlepsi kombinaci segmentacniho a matting algoritmu.

Pro docileni presnéjsi masky popredi jsem navrhnul modifikace pouzitych algoritmu
ViBe [3] a Global Sampling Matting [16], které pfevazné zvysily presnost vysledné alfa
masky popredi a nepiimo urychlily akcelerovanou verzi algoritmu Global Sampling Mat-
ting na GPU. Jelikoz algoritmus ViBe nerozlisuje stiny a objekty popiedi, vytvoril jsem
algoritmus na segmentaci stini odstranujici tento nedostatek.

Dale pro odstranéni umeélého vzhledu vlozené grafiky jsem implementoval algoritmus na
propagaci textur, ktery je popsan v kapitole 6.4.1.

Po vytvoreni ¢lanku o mé praci jsem byl prijat do studenstkych konferenci CESCG a
Excel@FIT, kde jsem v rdmci podpurnych prezentacnich materili mé prace vytvoril také
plakét, prezentaci a demonstracni video'. Nésledné byla mé prace prijata i k tstni prezen-
taci do obou konferenci. Na studenstké konferenci ExcelFIT byla ma prace ziskala ocenéni
odborngm panelem, ocenéni partnery a cenu Jirtho Kunovského, na mezinarodni konferenci
CESCG ziskala nasledujici ocenéni Best Video Award a 2"¢ Best Presentation Award.

V rdmci rozsiteni mé prace by bylo mozné experimentovat s priznaky LBSP [4] pro popis
textury v rdmci segmentace stinti. Pro odstranéni omezeni nepohybujici se kamery by bylo
mozné modelovat pozadi jako panorama, kde nejslozitéjsi ¢ast predstavuje lokalizace daného
snimku v daném rozsiteném modelu pozadi.

!Dostupné na https://www.youtube.com/watch?v=zNo-B2FJKUY
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