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Abstrakt

V presentované praci je popsana de-
tekce a nasledné sledovani pohybujiciho
se objektu — zvirete — na zdkladé vi-
deozanamu. Sledovanymi zvitaty jsou
transmutagenni prasata trpici Hun-
tingtonovou chorobou. Je predstaveno,
otestovano a vzajemné porovnano né-
kolik metod slouzicich k tomuto ucelu.
Nejlepsi z navrzenych metod jsou na-
sledné pouzity k davkovému zpracovani
videozdznamu. Pro pohodlnéjsi a jed-
nodussi zpracovani videl je vytvoreno
grafické uzivatelské rozhrani v prostredi
MATLAB. Ziskané vysledky ze vsech
dil¢ich c¢asti prace jsou v zavéru disku-
tovany.

Klicova slova: zpracovani obrazu,
davkové zpracovani, segmentace, sledo-
vani pohybu, zvifeci modely

/ Abstract

Vi

Algorithms for object detection
and movement tracking are presented
in this thesis. Tracked object is an an-
imal model of disease. Animal models
used for the research are transmutagen
pigs suffering from Huntington’s dis-
Several methods are introduced,
implemented and compared. The best
fitting ones are then tested in detail and
used for batch processing of recorded
videos. A graphical user interface
was created in MATLAB environment
for easy and confortable analysis of
available videos. Acquired results are
discussed in the end of this thesis.

Keywords: image and video process-
ing, batch processing, segmentation,
motion tracking, animal models

Title translation: Tracking animal
movements from the video recording

ease.
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Kapitola ].
Uvod

Videozaznam je jednim z nastroji pro sledovani pohybu zvirat. Velkou vyhodou je
neinvazivnost takovéto metody. Sledované zvire nemusi nosit zadny fyzicky senzor.

Porovnanim zaznamu zaznamenanych v uréitém casovém rozmezi lze odhadnout
zmény v chovani sledovanych objekti. Toho se vyuziva pii zkoumani pribéhtt nemoci
¢i vedlejsich ucinkt medikace. Dlouhodobym sledovanim zvirat s porizovanim videoza-
znamu lze analyzou téchto nahravek urcit zmény v dennich rytmech, jako je naptiklad
délka spanku, intenzita prijmu potravy nebo pohybova aktivita.

K 1celu sledovani objektt ve videozaznamu byla v minulosti predstavena rada me-
tod. Sledovani pohybu zvifete miize byt zalozené na predem zndmém modelu, ktery se
algoritmus snazi co nejpresnéji umistit, na hledani takového objektu v obrazu, ktery
vyhovuje ur¢enym kritériim, nebo urceni pohybujiciho se objektu ve scéné pomoci mo-
delovani pozadi . Ukolem této préce je nejvhodnéjsi metody implementovat a vzéjemné
porovnat.

Na videozdznamech uvazovanych v této praci jsou nahrana prasata pii pohybu
ve svych kotcich. K nahravani byla pouzita statickd kamera sledujici kotec shora. Mezi
sledovanymi zviraty jsou zdravé kusy i kusy trpici Huntigtonovou nemoci. Nemocné
kusy se nékdy oznacuji jako tzv. zviteci modely nemoci.

Huntingtonova nemoc je dédi¢né neurodegenerativni onemocnéni mozku, které se
u lidi projevuje nekoordinovanymi trhavymi pohyby koncetin i celého téla. V prubéhu
nemoci se také snizuje mentalni zdravi a kognitivni schopnosti nemocného clovéka.

Analyza dlouhodobého zdznamu pohybt prasat s Huntingtonovou chorobou prispéje
k poznani vlivu této nemoci na prasata a k pochopeni prubéhu této choroby.

K analyze zaznamenanych dat je kvili délce zaznamu a jejich komplexnosti potfeba
strojového zpracovani, které je tématem nasledujici prace.



Kapitola 2
Motivace

Cilem predstavené prace je vybér vhodnych metod pro sledovani objektu a jejich na-
slednd implementace. Vsechny uvazované metody maji za cil urychlit a zjednodusit
analyzu videozdaznamu pohybu zvirete ze statické kamery. Porovnavané metody budou
blize popsany, implementoviny a pouzity piimo na dostupnych datech.

Vzhledem k poctu a k celkové délce nahranych videi bude také zapotiebi navrhnout
metodu pro davkové zpracovani a naslednou automatickou analyzu velkého mnozstvi
dat bez nutnosti zasahu ¢lovéka. Davkové zpracovani bude zahrnovat konverzi dostup-
nych videozaznamt do formatu, ve kterém je bude pozdéji mozné zpracovat v prostredi
MATLAB. Konvertovana videa budou nasledné opét po davkach analyzovany nejvhod-
né&j$imi metodami, které vyplynou z porovnani predstavenych metod. Casové a hardwa-
rové naroc¢na konverze a analyza videi by tak mohla probihat v takovych ¢astech dne,
kdy neni vypocetni vykon tolik vyuzivan, napt. v noci.

Pro zptijemnéni prace s navrhnutymi metodami bude pripraveno grafické uzivatelské
rozhrani v prosttedi MATLAB, které bude umoznovat nastaveni riiznych metod a riz-
nych parametra konverze ¢i vlastni analyzy poskytnutych dat. Toto rozhrani bude také
umoznovat snazsi vybér videi ke zpracovani.

Vysledek takto zpracovanych videl bude vypovidat o pohybu zvirete v uzavieném
prostoru. Césti dne, které jsou pro analyzu nejzajimavéjsi, jsou rano, obdobi obéda
a obdobi vecere. Proto bude do grafického uzivatelského rozhrani pridana moznost vy-
béru specifické denni doby, podle které budou vybrana odpovidajici videa.

Dalsi dilezity aspekt je celkovy pohyb za urcité obdobi. Jednim z predpokladanych
vlivii Huntingtonovy choroby na nemocné zvite by méla byt zména v mnozstvi deniho
pohybu. Mélo by tedy ze zpracovavanych videi jit urcit, jestli se primérnad aktivita
prasete pres cely den zvétSuje, zmensuje Ci zustava na priblizné stejné hladiné.

Data ziskana analyzou nahranych videozaznamt poslouzi k rozpoznani vlivu pribéhu
Huntigtonovy nemoci na chovani sledovanych zvirat. Diky dlouhodobému sledovani zvi-
rat bude mozné porovnat zmény jejich dennich rytmi a celkové aktivity a pohyblivosti.



Kapitola 3
Predeslé prace

I 3.1 Zvireci modely nemoci

Zviteci modely jsou v mediciné hojné pouzivany ke studiu nemoci, stragegiich 1é¢by
a testech medikace ve fazich pred klinickymi studiemi. Prasaci zvireci model byl vyuzit
napt. Andersonem a kol. [1] pfi zkoumani vlivu diazepamu na psychiku prasat. Studie
byla zaméfena na zmény vnimani strachu a tzkosti. Prasata pod vlivem diazepamu
podstoupily testy obavy z otevienych prostor nebo reakci na svétlo a tmu. Mikkelsen
a kol. [2] pouzili model prasete pro vyvolani Parkinsonovy choroby a sledovéni jeho
prubéhu.

Rubinsztein publikoval studii [3], ve které vyuzil zviteci modely ke studiu Huntig-
tonovy choroby. V jeho experimentech byly pouzity mysi, které maji vyhodu kratkého
zivotniho cyklu, uniformni genetiky a stejné mutace Huntingtonovy nemoci, kterou
miuzeme najit i u lidi. Pokud je pozadavkem extrémné kratky zivotni cyklus, zminuje
Rubinsztein pouziti octomilek. Prestoze jsou octomilky hmyz a ne savci jako mysi ¢i pra-
sata, Huntingtonova choroba se u nich projevuje podobné jako u lidi. Praseci zvireci
modely byly pfi studiu Huntigtonovy choroby pouzity Baxa a kol. [4]. Zde je vyhodou
naopak dlouhy zivotni cyklus a vysoka hmotnost zvifete v porovnani s vyse zminénymi
zvirecimi modely.

I 3.2 Sledovani prasete

Videozaznam jako nastroj pro sledovani pohybu zvirete pouziva napt. Kongstro, ktery
se zaméril na analyzu chuze prasete [5]. Pochodujici zvifata jsou nahravina kamerou
umisténou nad nimi a z jejich siluety je poté klasifikovina nemohoucnost nebo slabost
nohou. Pro segmentaci prasat bylo vyuzito prahovani Otsuovou metodou.

Tuto metodu segmentace vyuziva také Kashiha [6]. Ten se ve své praci zabyva moni-
torovanim aktivity prasat v kotcich. Prasata nejsou na rozdil od naseho pripadu v kotci
po jednom, ale sdileji jeden kotec ve vice kusech. Pro analyzu pohybu se vyuziva pro-
lozeni segmentovanych dat nékolika elipsami. Kazdému praseti patii jedna elipsa.

Lind a kol. [7] puzivaji k segmentaci metodu odeé¢itani obrazti. Na jednom snimku
je pouze pozadi a tento snimek se odecita od aktualniho snimku kamery, na kterém je
i sledovany objekt. Tim je ziskdn rozdil mezi témito obrazky — tedy sledovany objekt.
Tato metoda je vyhodna oproti prahovani v pripadeé, ze sledovany objekt neni barevné
¢i intenzitou tak vyrazné odlisny od pozadi. Znatelna odlisnost zvifete a pozadi vSak
stale musi ztstat.

Pokrocilda metoda analyzy je predvedena Marchantem a Onyango [8]. K presnému
sledovani prasete je pouzit tzv. point-distribution model, model tvaru prasete slozen
z bodl spojenych ktivkami. Vyhodou tohoto pristupu je fakt, ze lze sledovat nejen
translaci a rotaci prasete jako je to u prokladani prasete elipsou zminéného vyse, ale
také lze pozorovat prohybani prasete. K ziskani konkrétniho tvaru modelu bodu v jed-
notlivych snimcich je vyuzito posuzovaci funkce navrhnuté pro tento konkrétni pripad.



3. Predeslé prace

Stejnou metodu sledovani pohybu, tentokrat na piikladu sledovani pohybu lidi, de-
tailné popisuje Baumberg [9].

Matematickym popisem takovych modelu a jejich trénovanim se zabyva Cootes [10]
na prikladu modelu resistoru. V ¢lanku je popsano ziskani primérného tvaru resistoru
a je predvedeno, jak ziskat jednotlivé parametry modelu jako je translace ¢i rotace.

Comanciu [11] a Zhang [12] se zabyvaji tzv. kernel-based sledovanim objektu v ob-
razu. Tato metoda vychazi z predpokladu, Ze poloha (pfipadné i orientace) sledovaného
objektu je v daném snimku zndma. Po prozkoumani okoli této znamé polohy je poté
nalezena poloha (a orientace) nova a z té je vychdzeno v dalsim snimku.

Dalsi metody segmantace obrazu a sledovani objektu jsou predstaveny v knize Image
Processing, Analysis and Machine Vision [13].

7 vyse jmenovanych zdroju bylo v této bakalarské praci vychazeno.



Kapitola 4
Popis a priprava videa

I 4.1 Popis zpracovavanych videi

Pohyb prasat v kotci byl zaznamenan statickou kamerou umisténou nad kotcem. Pra-
sata se pohybuji pouze v prostoru jejich kotce. Zaznamy byly potizeny softwarem Vi-
votek st2403 a vystupni format je .avi. Pouzity software ale kdéduje video vlastnim
kodekem, ktery neni kompatibilni s MATLABovskymi distribucemi, a vSechna videa
proto musela byt konvertovana do standardniho formatu .avi.

Rozliseni vSech nahranych videi je 352x288 pixeli. Vzorkovaci frekvence je
pro vSechna videa 24 snimku za vtefinu. Nahrand videa pro vSechna prasata maji
vzdy okolo 5 minut (£ 10 vtefin) a navazuji na sebe. Jejich celkovy pocet je 11 229.

Celkem byla nahravana 3 prasata — Alf, Babe a Bruno. Prvni dvé jmenovand jsou bil4,
tieti je hnédé. Prase Alf bylo nahravéano kazdy den od 5:30 rdno (+ 10 minut) do 6:00
rana a poté znovu od 11:00 dopoledne od 16:25 odpoledne. Prasata Babe a Bruno byla
nahravéna kazdy den od 5:30 rdno (+ 10 minut) do 7:00 rdno a poté znovu od 12:00
dopoledne od 16:30 odpoledne. Ne kazdy den vSak byla nahrana vSechna videa a tak neni
sekvence vSech videil kompletni. V nékterych dnech je preskoceno dopoledni nahravani,
jindy zase odpoledni nahravani zacina ¢i konci pozdéji resp. diive.

Kazdé video ma ve svém nazvu zakédovano cislo kotce, jméno prasete a den a cas
zacatku videa. Piikladem nézvu videa je alf_2011020115300101. Toto video je zdznam
prasete Alfa z 1. 2. 2011 a zac¢ina v 15:30:01, ktery byl nahran v kotci ¢.1.

Kotec byl ohranicen ze vsech ¢tyr stran a to bud pevnou sténou nebo plechovym
predélem. Prasata jsou krmena piimo v kotcich.

Ukazky jednotlivych snimkt z jsou zobrazeny na nasledujicim obrazku ¢. 4.1.

I 010{07 1520506

a) c)
Obrazek 4.1. Ukazky snimki z videozdznamii. Na obr. jsou ukdzky ze zndnami a) prasete
Babe rano, b) prasete Alf odpoledne a ¢) prasete Bruna odpoledne.




4. Popis a priprava videa

I 4.2 Davkova konverze

Konverze videa do standardniho formatu .avi byla provedena ve freeware programu Vir-
tualDub verze 1.10.4!) . Tento software je specializovan na préci pravé s videi ve formatu
.avi.

Pro samotnou konverzi byly napsany dva .bat skripty. Prvni skript pouze pro kazdé
video vygeneroval .vcf soubor s adresou vstupniho videa, adresou vystupniho videa
a parametry konverze. Soubory .vcf jsou instrukéni soubory pro VirtualDub, podle kte-
rych je provedena konverze. Druhy .bat skript slouzil pro rekurzivni prohledani slozky
se vstupnimi videi, pro vygenerovani vyse popsanych .vcf souborti spusténim skriptu
prvniho a spusténi VirtualDubu s instrukcemi podle téchto .vef soubort.

Bylo testovano také prevedeni videa na sekvenci jednotlivych .jpg nebo .png obrazkia.
Ukézalo se ale, ze takova konverze je pomaléd a navic pamétové velmi narocéna, protoze
pro kazdé video musi byt vygenerovano primérné 7200 obrazkt odpovidajicim jednot-
livym snimktm.

Konverze vsech videi do standardniho .avi probihala na vzdalené plose na pocitaci
s velkokapacitnim diskem a trvala priblizné 40 hodin. Velikost kazdého videa se konverzi
zvétsila témér 2.5x, kvalita ale zlistala stejna.

1Y http://www.virtualdub.org/
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Kapitola 5
Metody zalozené na separaci popredi a pozadi

Nejintuitivnéjsi pristup ke sledovani pohybu objektu ve scéné je rozdélit urcitou meto-
dou obraz na pozadi a popredi. Segmentace obrazu je metoda, pri niz je obraz pokud
mozno automaticky rozdélen na segmenty (neboli ¢asti ¢i regiony) podobnych vlast-
nosti. V pripadé zde prezentovanych videi se pod segmentaci obrazu rozumi oddéleni
popredi od pozadi, tedy oddéleni prasete od podlahy a zbytku kotce. V této kapitole
jsou popsany pouzivané segmentacni metody, které byly také implementovany a na do-
stupnych videich prasat otestovany.

Pouziti této metody pro sledovani pohybu prasete je prosté. Kazdy snimek videa
je segmentovan a pozice prasete je urcena jako stfed regionu, ktery zvireti v obraze
odpovida.

I 5.1 Metody se staticky definovanym pozadim

V této sekci budou predstaveny metody, které neméni model, se kterym pii segmentaci
pracuji. Je tedy jedno, od jakého snimku je metoda spusténa a nebo kolik snimku
je zapottebi segmentovat.

B 5.1.1 Otsuova metoda

Otsuova metoda segmentace [14] byla uvedena v roce 1975 jako novd moznost segmen-
tace ¢ernobilého obrazu. Vyhodou této metody je nezavislost na apriorni znalosti obrazu
a také velka rychlost.

Vstupnim parametrem je obraz v Sedém spektru a vystupem jsou dvé mnoziny pi-
xelt. V idealnim ptipadé jsou témito mnozinami pozadi a popredi. Rozdéleni obrazu
do uvazovanych dvou mnozin probihd metodou prahovani a jako prah je pouzita hod-
nota vypocitana algoritmem, ktery navrhl pravé Otsu ve své praci.

Zakladni strukturou pouzivanou k uréeni prahu u metod segmentace prahovanim
je histogram. Histogram je grafické znazornéni rozdéleni intenzit jednotlivych bodu ob-
razu do predem daného poctu intervali tzv. bintu. Nejlepsi situace pro urceni prahu je
takova, pri které je v histogramu uvazovaného obrazu mozné pozorovat dvé spicky od-
délené hlubokym a cistym tdolim. Prah je v takovém pripadé zvolen uprostied predélu
mezi dvéma vyraznymi Spickami. Problém nastava, kdyz se pozadi a popredi promicha-
vaji a histogram tak neni jednoznacné oddélen.

V pripadé uvazovanych videi je stfed bilého prasete za vsech dennich i umélych
osvétleni, pri kterych byla prasata nahravana, mozné v histogramu rozlisit pomérné
dobre. Intenzita pixeli ve stfedu hibetu prasete je vzdy velmi vysoka proti zbytku
a tvori v histogramu tzkou spicku. Na bocich, hlavé a zadni ¢asti prasete uz ale neni
intenzita tak vysokd a prechod mezi zviretem a pozadim je v histogramu smichan
s dalsimi body mimo prase, napt. s prechodem mezi sténou a podestylkou.

Histogram se navic méni a posouva i se zménou intenzity osvétleni. Prah nelze tedy
nastavit na pevné danou hodnotu, ale musi byt adaptabilni.
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Obrazek 5.1. Jeden vybrany snimek videozdznamu a snimek po barevné transformaci do
sedého spektra.
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Obrazek 5.2. Histogram snimku z obr. ¢ 5.1 b).

Jeden snimek videozaznamu spolu s jeho transformaci do Ssedého spektra je vidét na
obr. ¢. 5.1 . Na obr. ¢. 5.2 je zobrazen histogram snimku z obr. ¢ 5.1 b).

Barevna transformace byla provedena prikazem rgb2gray v prosttedi MATLAB.
Tento ptikaz pouziva jednoduchy prepocCet mezi barevnymi kandly a intezitou v Se-
dém spektru podle vztahu

I =0.2989 % R+ 0.5870 % G + 0.1140 * B, (5.1)

kde I je vyslednd intenzita v Sedém spektru, R je intenzita v cerveném kandlu,
G intenzita v zeleném kandlu a B je intenzita v kanalu modrém.

Vybér prahu podle Otsuovy metody se zakldada na matematické statistice.

Zpracovavany obraz je reprezentovan pixely (Sedého spektra) v L intervalech inten-
zity. Pocet pixelil v intervalu ¢ je n; a N je celkovy pocet pixeli. Na rozdéleni pixelt
do intervalt se lze poté divat jako na rozdéleni pravdépodobnosti. Pravdépodobnost
vyskytu pixelu v urc¢itém intervalu je

1
N
Hledany préah oznac¢ime jako k. Timto prahem lze pixely rozdélit do dvou mnozin:

Cy, do které spadaji intervaly [1,...,k|, a C; s intervaly [k + 1, ..., L]. Pravdépodobnost
vyskytu jednotlivych mnozin je

pi = (52)



5.1 Metody se staticky definovanym pozadim

k
wo = P(Co) =Y pi = w(k), (5.3)

=1

L
w =PC) = > pi=(1-wk)). (5.4)

i=k+1

Stredni hodnoty v jednotlivych mnozinach odvozuje Otzu jako

_ p(k)
Ho = m, (5.5)
= —fT_;(’g, (5.6)

kde p(k) je kumulativni moment prvniho fadu dany vztahem

k
i=1
a pp je celkova stfedni hodnota vyjadrena jako
L
pr =Y ip;. (5.8)
i=1

Otsu ukazuje, Ze hledany prah kx je takovy prdh, ktery maximalizuje hodnotu o%
danou vztahem

o = wowi (1 — pio)?, (5.9)
tedy
o (kx) =  max, o4 (k). (5.10)

Otsuova metoda pro nalezeni vhodného prahu je implementovana jako funkce v pro-
stredi MATLAB a to v baliku Image Processing Toolbox pod nazvem graythresh.

Prase je v segmentovaném obraze lokalizovino pomoci navrhnutych heuristik.
Nejdrive jsou odstranény malé regiony, které se vyskytuji v dusledku zasuméni obrazu.
Protoze kamera je statickd a kotce se po celou dobu nahravani neménily, je mozné
obraz zmensit o plochu horni stény promitnuté do obrazu. Tato sténa méa na obrazku
vysokou intenzitu, je tak segmentovana do stejné tiidy jako prase. Prase se pres horni
(z pohledu kamery) sténu nemuze dostat, nepieleze ji, neni tfeba ji uvazovat ve stejné
tridé jako prase.

Vysledek prahovani za pomoci Otsuovy metody pro nalezeni vhodného prahu a na-
sledného pouziti vyse uvedené heuristiky pro odstranéni nevhodnych objektt ze stejné
tridy, ve které je i prase, je vidét na nésledujicich obrazcich. Vypocitany prah byl v
tomto piipadé kx = 0.651 (hodnota je normalizovana v intervalu intenzit < 0,1 >,
ktery odpovidé intervalu < 0,255 >, tedy po prepoctu kx = 166).

Obé bila prasata jsou pomoci vyse popsaného postupu rozpoznana spravné. PTi tes-
tech na vice videich se ukazala i nezavislost na svételnych podminkach. Ta je dana
velkym rozdilem mezi svételnou intenzitou pozadi a svételnou intenzitou zvitete.
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Obrazek 5.3. Vysledky detekce prasete. a) Zpracovavany snimek, b) snimek po prahovani
s prahem vypod¢itanym podle Otsuovy metody, c) vysledek po pouziti heuristiky.

B 5.1.2 K-Means shlukovani

Segmentace popsana v predeslé sekci této kapitoly dokazala spolu s pouzitou heuristikou
spravné detekovat pozici zvirete ve snimku. Takova segmentace funguje ale pouze na
objekty, které jsou vyrazné jasnéjsi nebo naopak tmavsi nez je pozadi. Pfedeslou metodu
nelze pouzit k detekci hnédého prasete.

Dalsi pouzivanou metodou pro segmentaci obrazu je shlukovani k-Means. K-Means
shlukovani je heuristicky algoritmus, ktery se snazi rozdélit vstupni data do k shlukii,
ve kterych je vzdalenost kazdého bodu shluku od stredu tohoto shluku minimalni. Pocet
shlukit musi byt pred zacatkem algoritmu znam.

K-Means shlukovan funguje podle nasledujiho algoritmu:

1. Ndhodné se inicializuje k stredi.

2. Body v prostoru se pridéli do shlukt. Vzdy je zvolen ten shluk, k jehoz stifedu ma
uvazovany bod nejblize.

3. Jsou prepocitany polohy stiredii. Nova poloha je ddana aritmetickym primeérem poloh
bodu shluku.

4. Pokracuje se bodem 2, dokud neni dosazeno lokdlniho minima — jiz se nezmensuje
vzdalenost bodt shlukt od stredu.

Problémem k-Means shlukovani mize byt uvdznuti v lokalnim minimu p¥i nevhodném
pocatecnim umisténi stredi. To se da vyTesit opakovanym spousténim algoritmu.

P1i segmentaci obrazu jsou vstupem k-Means algoritmu jednotlivé barevné kanaly.
Intenzita v kazdém kanalu poté udava souradnice jednotlivych bodua a v tomto pro-
storu jsou inicializovany pocatecni stiedy. Vzdalenost jednotlivych bodi od stiedi je v
prubéhu iteraci pocitana jako Euklidovska.

Shlukovani k-Means je jiz obsazené v MATLABu v baliku Statistics toolbox.

Na obrazku ¢. 5.4 jsou prezentovany vysledky segmentace k-Means shlukovanim. V
hornim radku jsou origindlni snimky a ve spodnim radku jsou zobrazeny vysledné seg-
mentace. U prasat Alf a Babe (obrazky a) a b) ) byly uvazovany 3 shluky u hnédého
prasete Bruna 5 shluki. Pro mensi pocet shlukti splyva barva prasete s barvou pode-
stylky v kotci a shluk této barvy je pak témér pres celou plochu podestylky s prasetem
a neni mozné v ném zvire identifikovat.

Segmentace s vyuzitim shlukovani k-Means jiz na rozdil od prahovani obrazu v sedém
spektru dokaze rozpozpoznat hnédé prase. Region nalezici hnédému praseti ale pokryva
pouze malou ¢ast jeho plochy a také neni zvireti tvarové podobny. Problémem je také
potteba urcit pocet shluki pri zméné podminek, napt. svételnych.

Uz zde se ukazuje velky problém nahranych videi hnédého prasete Bruna a to prilisSna
rozostrenost v dolni ¢asti videa. Kamera v téchto mistech nejspise zachytavala jak kotec,
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5.1 Metody se staticky definovanym pozadim
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Obrazek 5.4. Segmentace k-Means shlukovanim. Obrazky a), b) a ¢) jsou origindln{ snimky
7z videozdznamu, obrazky d), e) a f) jsou vysledky segmentace.

tak i odlesk umeélého osvétleni. Kvalita videa je priblizné od poloviny vysky az do spodku
videa a pres celou vodorovnou osu velmi Spatna.
Bil4 prasata jsou opét rozpoznana spravne.

B 5.1.3 Rozdélovani a slu¢ovani regionii

Metoda rozdélovani a slucovani je metodou primé konstrukce regiont podobnych vlast-
nosti.

B Rist regioni

Nejjednodussim pristupem konstrukce regiont je jejich rust (anglicky region growing).
Algoritmus je velmi jednoduchy. Kazdy region je konstruovan z malého predem za-
daného regionu tak, ze se dany region slucuje s pixely ¢i celymi regiony se zadanym
regionem sousedicimi a splnujici zadané vlastnosti. Takto se pridavaji vsechny sousedni
pixely resp. regiony az dokud jiz nejsou zadné sousedici regiony, které by splnovaly
zadanou podminku.

P1i ristu si region musi stale zachovavat homogenitu at uz ve smyslu intenzity barvy,
tvaru ¢i jinou.

Jako kritérium homogenity byla v této praci pouzita intenzta jednotlivych pixelt
regionu. Predem stanoveny region (staci i jeden pixel a ndhodné dalsi v jeho okoli) se
zvétsoval o takové své sousedni pixely, které mély intenzitu v predem zadaném okoli.
Vysledky lze vidét na obrazku ¢. 5.5.

7 obréazku ¢. 5.5 je vidét, ze metoda je velmi tispésna pro bilé prase a toto prase je
velmi presné segmentovano. U hnédého prasete uz neni segmentace prilis presna. Na
obrazku ¢. 5.5 e) je navic predvedeno nebezpeéi pouzité této metody pri segmentaci
hnédého prasete. P¥i Spatné zvoleném pocateénim regionu (na obr. ¢. 5.5 e) je poc.
region jiny nez na obr. ¢. 5.5 c), ale pouze ve vzddlenosti jednotek pixeli ) se muze stét,
ze se do regionu, ktery by mél odpovidat pouze praseti primichaji i pixely podestylky,
které maji podobnou barvu jako prase a poté se tato chyba rozsiri.

11
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Obrazek 5.5. Regiony vygenerované pomoci metody rust regionti. Prvni fadek vysledky
pro prase Alf, ve druhé fadku jsou vysledky pro prase Brumno. a), ¢) Zadné pocatecni
regiony, b), d) vysledné regiony, e) region pro ukazku chyby metody.

S moznosti feseni tohoto problému prichézi nasledujici metoda.

B Slu€ovani regionii

Zékladni myslenka metody slucovani regiont je rozdéleni obrazu do urcitého poctu
malych regionu a ty poté sluc¢ovat podle kritérii homogenity. Protoze pocatecni rozdéleni
obrazu nerozdéli celou plochu do jednotlivych pixeli, da se tedy predpokladat, ze se
timto vyresi problém prolinani prasete a pozadi pouze pres nékolik pixelu, jak tomu
bylo u minulé metody v pripadé hnédého prasete.

Pro segmentované regiony R musi platit nasledujici dvé rovnice ([13] str. 224)

H(R;)) = PRAVDA, i=1,2, .., S, (5.11)
H(R;UR;) = NEPRAV DA, i# j, R;jesousedem Rj, (5.12)

kde S je celkovy pocet regiontt a H je funkce urcujici, zda je region homogenni. Slou-
¢ené regiony tedy musi vSechny byt homogenni a maximalni, coz znamend, ze by uz
homogennimi neztstaly, pokud by se sloucily s nékterym ze svych sousedii.

Rozdéleni celého obrazu do malych regiont a jejich nasledné slucovani ale neni prak-
tické, protoze prase zabird pouze urcitou ¢ast obrazu a zbytek je po ¢astech relativné
homogenni pozadi. Vyhodnéjsi metodu rozdéleni obrazu prinasi vylepseni popsané v na-
sledujici sekci.

B Rozdélovani a slu¢ovani

Pro zachovani co nejvétsich prvotnich regionti v homogennich oblastech se vyuziva 1i-
zeného rozdélovani obrazu.

12



5.1 Metody se staticky definovanym pozadim

Kazdy region, ktery neni homogenni a nespliiuje tedy rovnici (5.11), je rozdélen na
CtyTi stejné velké regiony. K urc¢eni homogenity poslouzil v predvedeném piipadé rozptyl
intenzity. Takto jsou zpracovany vSechny regiony (véetné nové vytvorenych), dokud
vSechny regiony rovnici (5.11) uz nesplnuji. Rozdélovani za¢ind s jedinym regionem —
celym obrazem.

Po rozdéleni celého obrazu mize zacit slucovani sousedicich regionti ke splnéni rovnic
(5.11) a (5.12). Slouceni probé¢hne, pokud je rozdil intenzit sousedicich regionit mensi
nez predem zadany prah.

Vysledky predvedené metody jsou vidét na obrazku ¢.5.6. Vysledné obrazky jsou
Ctvercové. Zpracovavany snimek byl transformovan na c¢tverec kvili jednodussimu dé-
leni.

d)

Obrazek 5.6. Regiony vygenerované pomoci metody rozdéleni a slouceni regiont. Prvni
radek zobrazuje vysledky pro prase Alfa, ve druhé radku jsou vysledky pro prase Bruna.
a), d) aktudlni snimky, b) e) rozdéleni do homogennich regionti a c), f) sloucené regiony

7 vysledku je vidét, ze jak bilé tak hnédé prase jsou v obrazu pomeérné dobre rozpo-
znany. Problémem by bylo, pokud by se ve snimcich vyskytoval jiny homogenni region
(napf. vétsi ¢ast stény), ktery by byl priblizné stejné velky jako prase. Poté by mohlo
dojit k zadméné. Pro odstranéni regiont, které nejsou prase, lze pouzit podobnou heu-
ristiku jako v minulych metodach — zamérit se pouze na regiony urcitych velikosti.

B 5.1.4 Odecditani pozadi

V dalsi ¢asto pouzivané metodé segmentace a sledovani pohybu je vyuzito toho, zZe
kamera snimajici kotec shora je statickd a zabira stale stejné zorné pole. Lze tedy
predpokladat, ze kdyby byl ziskan obraz pozadi bez prasete, po odecteni tohoto obrazu
a aktualniho snimku z kamery by ztistal pouze pohybujici se objekt — prase.

Pfesné to bylo se zdrojovymi videi provedeno. Pro kazdé prase byl ziskdn obrazek
pozadi slouc¢enim dvou ¢ésti obrazu z dvou riznych snimkt z videosekvence ziskané
béhem urcitého dne. Takto bylo ziskano vice snimku pozadi, vzdy z jiného dne.

Dale bylo vyuzito znalosti rozsvéceni svétel nad kotci. Vzdy réano od 5:00 do 10:00 a
odpoledne priblizné od 16:00 byla intezita osvétleni diky umeélému sviceni vyssi. Proto
byly vSechny dny uvazovany dva modely pozadi. Kazdy pro jinou intenzitu osvétleni.

13



5. Metody zalozené na separaci popredi a pozadi

Vysledné pozadi vzniklo primérovanim vsech ziskanych pozadi dané intenzitu ve stejnou
denni dobu.

Experimentalné bylo zjisténo, ze malé zmény intenzity osvétleni v pritbéhu dne nejsou
pro tento jednoduchy model pozadi velkym problémem.

Vysledky této segmentace jsou vidét na obr. ¢. 5.7. Po odecteni se obraz pomoci velmi
nizkého prahu prevadi na obraz binarni. Bila prasata jsou v rozdilovém obrazu vidét
velmi dobfe, u hnédého prasete je na rozdilovy obraz jesté pouzito zvétseni kontrastu
pomoci MATLABovského prikazu imadjust. Malé regiony jsou z odecteného obrazku
odstranény, tak je ziskdn pouze region prasete.

Predvedené snimky z obr. ¢. 5.7 pochézeji z jiného dne, nez ve kterych byly poti-
zeny snimky k vytvoreni modelu pozadi. Z vysledkt je vidét, ze pro bila prasata tato
metoda funguje velmi dobre. Nejvétsi vyhodou je jednoduché odstranéni ostatnich ob-
jekta stejné barvy z obrazku. Toho si lze vSimnout u prasete Alf v levém sloupci. Zed
v pravé ¢asti snimku se intenzitou podoba samotnému praseti. Tim, Ze je ale obsazena
i v modelu pozadi a v Case se jeji intenzita témeér neméni, se vsak odecte a z vysledného
obrazu Uplné zmizi.

Vyhodou této metody je také fakt, ze po segmentaci zlistane velmi dobte zachovan
tvar prasete.

Tato metoda je ale velmi Spatné pouzitelna pri zpracovavani videi s hnédym prasetem.
Prase je priblizné rozpoznéno a detekovano. Problém je ale znatelny sum a velky odlesk
ve spodni ¢asti videa, ktery se v prubéhu celého nahravani velmi ménil. Nebylo tak
mozné sestavit model pozadi, ktery by tento problém prekonal.

Pri zpracovavani vsech videl touto metodou byla zjisténa velmi vysokd presnost u
bilého prasete Alf v pribéhu celého dne. U druhého prasete Babe se ale ukazalo, Ze
bylo v pribéhu nahravani videozdznamu nékolikrat manipulovano s kamerou. K pokryti
téchto manipulaci je tfeba zaznamenat vsechny okamziky této manipulce a ziskat model
pozadi pro kazdou natavenou polohu kamery v prubéhu sledovani prasete. To je ale
velmi nepraktické a pro automatizovany provoz s minimalizaci zdsahti ¢lovéka nevhodné.
I pro segmentaci prasete Babe od pozadi vSak metoda od¢itani pozadi fungovala velmi
dobre.

Implementované reseni vyuzivajici aktualizovani modelu pozadi je predvedeno v na-
sledujici kapitole.

B 5.2 Metody vyuzivajici priibézné modelovani pozadi

V sekci Odéitani pozadi byl k segmentaci obrazu pouzit jednoduchy model primeéru
pozadi ziskany pramérovanim pozadi ruc¢né ziskaného v rtizné dny. Prestoze se ukazalo,
ze tento zplisob detekce prasete je pro detekci bilych prasat dostatecné presny, potrebuje
mit predem znamy model pozadi. Pokud se vSak snimany kotec zméni, model prestane
fungovat.

Robustnéjsim pristupem je ¢asté aktualizovani modelu pozadi. Tim je také dosazena
nejvyssi efektivita potlaceni kolisani intenzity osvétleni v prubéhu dne.

B 5.2.1 Medianovy model pozadi

Nejintuitivnéjsim pristupem je udrzovat si v pameéti poslednich K snimkua a odecitat
aktualni snimek od kombinace téchto K snimkt. Kombinaci poslednich snimka mtze
byt jejich prumér a nebo pravé median intenzit kazdého pixelu v jednotlivych kanalech.
Zvoleni medidnu je vyhodné v tom, ze se do jeho hodnoty méné promitaji extrémni
hodnoty.
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5.2 Metody vyuZivajici priibézné modelovani pozadi
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Obrazek 5.7. Vysledky segmentace s vyuzitim odec¢itani pozadi, obrazky v kazdém sloupci

patii jednomu praseti. Prvni radek predstavuje pouzité modely pozadi, druhy radek jsou

aktudlni zpracovavané snimky, na tretim radku jsou zobrazeny odectené snimky a na po-
slednim jsou vysledné binarni pole po prahovani a odstranéni malych regiont.

Protoze vypocet medianu se ale provadi v kazdém uvazovaném snimku, je tato me-
toda pomérné casové naroc¢na. Problémem by také v nékterych aplikacich mohlo byt
udrzovat si v paméti neustale poslednich K snimka. V [13] (kap.16) je popsdno mozné
zrychleni vypoc¢tu medidanového modelu pozadi. Model se vypocita pouze na zacatku vi-
dea z pocatecnich K snimki. Kazdy dalsi snimek se do modelu promitne tak, ze zvétsi
intenzitu jednotlivych pixeli o 1 (nebo jinou hodnotu), pokud je pixel v aktudlnim
snimku svétlejsi nez pixel modelu, a nebo naopak zmensi hodnotu intenzity, pokud je
aktualni snimek v daném pixelu tmavsi nez pixel modelu.
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5. Metody zalozené na separaci popredi a pozadi

Vysledky zpracovani videoznami prasat s vyuzitim medianového modelu pozadi jsou
uvedeny az v nasledujici sekci pti porovnani s nasledujici metodou.

B 5.2.2 Pozadi jako smés gaussiani

Slozitéjsi metodou udrzovani a aktualizace pozadi je modelovani pomoci smési gaussi-
anu. Tato metoda byla predstavena Staufferem a Grimsonem [15] a také je vystvétlena
v knize Image Processing, Analysis and Machine Vision [13].

Zakladnim postupem je prirazeni dat v kazdém snimku do nékolika gaussiant. Hle-
ddme tedy K normalnich (Gaussovych) rozdéleni pravdépodobnosti, ktera nejlépe re-
prezentuji nase data. Kazdy pixel je ale modelovan samostatné a ma tak vlastni pa-
rametry jednotlivych gaussidant. Jednotlivé gaussidny se v case aktualizuji. Lze tedy
predpokladat, ze si takovyto model poradi s Sumem i plynulymi zménami osvétleni.

Vzhledem k tomu, ze parametry jednotlivych rozdéleni pro kazdy pixel videa jsou
pocitdny v kazdém snimku, hodnota K se ve vétsiné aplikaci voli mezi 3 a 7 [13].

Jednotlivé gaussiany v Case t jsou definovany podle vztahu

Nyt = N(Hktv Uzt)v (513)

kde k =1, ..., K, 1 a 02 jsou parametry uvazovaného norméalniho rozdéleni.

Kazdy gaussian ma prifazenou vahu wy, kterd je také aktualizovana v case. Tyto
vahy jsou normalizovany a jejich soucet je roven 1.

Pravdépodobnost pozorovani pixelu s intenzitou g; (v Case t) je poté

1 *(gt;“kt)2

e Tkt . 5.14
or (5.14)

Pii zpracovavani kazdého snimku musi byt jednotlivé parametry (i, w, o?) aktua-
lizovany. Nejprve je hodnota intenzity uvazovaného pixelu porovnana s jednotlivymi
gaussiany pro dany pixel. Pokud se vyskytuje v prahem predem urc¢eném okoli stredni
hodnoty uvazovaného gaussianu, je vybrano toto rozdéleni. Pokud se zadné odpovida-
jici rozdéleni nenajde, je vytvoren novy gaussian. Protoze gaussidnu je stale udrzovano
K, k vytvoreni nového musi byt jeden odstranén. Tim je gaussidan s nejnizsi vahou w.

K
P(Qt) = Zwkt
k=1

Pokud je pixel zarazen do jednoho z gaussianu, jsou vSechny vahy jednotlivych gaus-
sianu, do kterych pixel prirazen nebyl, prepocitany podle vztahu

wrt = (1 — O‘)Wk(tflb (5.15)

kde « je ucici konstanta. Tato konstanta udava, jak rychle se ma model obnovovat.
Véaha gaussianu, do kterého byl aktualni pixel prirazen, se ponecha stejna. Po tomto
kroku musi byt vahy opét normalizovany.

Parametry gaussianu, do kterého byl pixel pritazen se upravi podle vztaht

et = (1 — p)pr(e—1) + pYt,

(5.16)
Ji(t—l) =(1- P)Ui(t_n + p(g: — Mk:t)27

kde

p = aP(g|pr, oF).

Poslednim tkolem je rozhodnout, které gaussiany jsou pozadim a ktera popredim —
nasim sledovanym objektem. Toto rozdéleni je zalozeno na predpokladu, ze pozadi se
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5.2 Metody vyuZivajici priibézné modelovani pozadi

meéni velmi pomalu a tak gaussiany pixelt odpovidajicich pozadi budou mit stalé nebo
pomalu se ménici parametry.
Gaussiany jsou setazeny podle podilu parametrii

Wt
Okt

Vyssi hodnoty uvazovaného podilu patii rozdélenim s malym rozptylem nebo vysokou
vahou nebo obéma variantami. Pro pixely, kterym takova rozdéleni patii, plati, Ze se v
case malo méni — jsou pozadim. Naopak pixely, které predeslé vlastnosti nesplnuji, jsou
klasifikovany jako popredi.

Pozadim jsou pro kazdy pixel gaussiany k = 1,...B, kde

b
B= argmin(z wre > T) (5.17)
b k=
a T je predem zvolény prah.
Pixel je klasifikovan jako popredi, pokud nebyl zarazen do zadného jiz existujiciho
rozdéleni pro dany pixel modelu nebo byl pridélen do takového rozdéleni, které neni
pozadim.

B 5.2.3 Implementace a diskuze vysledki

Ke zpracovani videa byla pouzita implementace modelu pozadi jako smési gaussiant
podle Image Processing, Analysis, and Machine Vision - A MATLAB Companion [16].

Na nésledujicich obrazcich ¢. 5.8 a ¢. 5.9 jsou vidét vysledky zpracovani videi prasat
uvedenymi metodami. V pravém sloupci jsou vidét binarni obrazy s klasifikaci po-
predi(¢erné) /pozadi(bilé).

Uvedené metody sledovani pohybu s vyuzitim priubézného modelu pozadi ukazaly, ze
je s jejich pomoci mozné tspésné sledovat pohyb prasete. Malou nevyhodou je, ze prvni
snimky nejsou hlavné u gaussianového modelu pozadi vypovidajici, protoze model jesté
neoddeéluji pozadi od popredi.

Vyse popsané metody funguji velmi dobre, pokud se prase hybe a nestoji na misté
prilis dlouho. To je vidét zejména na obrazcich medidanového modelu pozadi ve 135. a
750. vtefiné u obou obrazki . V obou ukazkovych videi se za¢ne prase pomalu promitat
do modelu pozadi a pri odecitani aktualniho snimku a pozadi poté prase neni segmento-
vano celé, ale je vidét pouze jeho ¢ast, u které byl zaznamenan pohyb. Naptiklad pokud
prase dlouho lezi a pak zac¢ne hybat hlavou, je mozné, ze se takovy pohyb ztrati pii
filtrovani vysledného obrazu od sumu a falesné pozitivnich klasifikaci pixelt popredi.

Jak je vidét na obr. ¢. 5.8, bilé prase je v obraze pomérné tspésné segmentovano
obéma metodami. Docela dobré vysledky jsou vidét také pro hnédé prase na obr. ¢. 5.9,
zde je vSak vice poznat Sum a falesné pozitivni detekce popredi zejména u modelu
pomoci smési gaussiant.

Lze tedy pomeérné presné urcit stavajici polohu prasete, oba modely vsak ztraci presny
obrys zvirete, pokud se néjakou dobu nehybe. Doba necinnosti potrebna ke splynuti
zvirete a pozadi je u gaussianové metody delsi. I tak se vSak tato doba u obou modela
pohybuje v fadu desitek uvazovanych snimki.

I kviili této vlastnosti bylo video zpracovavano nikoliv s nahravaci frekvenci 24 snimka
za vtefinu, ale pouze s frekvenci 1 snimek za vterinu. Zpracovaval se tedy pouze kazdy
24. snimek. Toto opatfeni pomohlo zmensit vliv splyvani zvifete s obrazem zejména v
tsecich videa, kdy se prase nehybe.
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5. Metody zalozené na separaci popredi a pozadi

Pouziti téchto metod je tedy vhodné spise v takovych aplikacich, kdy sledované ob-
jekty nejsou stéle pritomné v prostoru, ktery je nahravan. Jako ptiklad lze uvést meést-
prikladu metodu vyuzivajici smés gaussiani prezentuje Stauffer a Grimson [15].

Zde je také ukazana velka vyhoda obou vyse popsanych metod pro modelovani po-
zadi, kterou je prizptisobeni zménam osvétlenim v pribéhu dne.

Obé otestované metody lze z hlediska rychlosti pouzit pro sledovani videa v realném
case. Pro zpracovani nékolika desitek hodin videi v co nejkratsim case je vsak pouzitelna
pouze metodu s medidnovym modelem pozadi, ktera je fddové rychlejsi. Druha popsana
metoda zvladne za vterinu zpracovat pouze jednotky snimki.
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5.2 Metody vyuZivajici priibéZné modelovani pozadi

c¢) 135. vtefina
: Reomzit 1 e %,

4

d) 750. vtefina
Obrazek 5.8. Vysledky zpracovani videa metodami modelovani pozadi. Obrézky zleva
doprava odshora dolt: aktualni snimek, pozadi namodelovano pomoci smési gaussiant,
detekované popredi pomoci smési gaussianu, medidnovy model pozadi, rozdil snimku a
medidnového modelu pozadi, segmentovany rozdil snimki.

19



5. Metody zalozené na separaci popredi a pozadi
1011215 051 -
) 3. vterina

) 70. vtefina

- |

) 135. vtefina

2010/12/15 06:46:30

201071215 06:47:5

2010/12/15 06:59:57

) 750. vtefina
Obrazek 5.9. Vysledky zpracovani v1dea metodami modelovani pozadi. Obrazky zleva
doprava odshora dolt: aktualni snimek, pozadi namodelovano pomoci smési gaussiani,
detekované popredi pomoci smési gaussianu, medidnovy model pozadi, rozdil snimku a
medidnového modelu pozadi, segmentovany rozdil snimki.
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5.2 Metody vyuZivajici priibéZné modelovani pozadi
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Kapitola 6
Sledovani na zakladé optického toku

Opticky tok je rozdéleni zdanlivych rychlosti pohybu (nebo spiSe zmény barevné in-
tenzity intenzity) v obraze. Pro vypocet je zapotifebi minalné dvou po sobé jdoucich
snimkl. Opticky tok lze pouzit k segmentaci obrazu na zakladé mezisnimkové zmény.
Tato metoda se pouziva pro sledovani pohybujictho se objektu, ale také pro zjisténi
pohybu kamery vzhledem k nehybnym objekttim.

Zakladni a velmi pouzivany pristup k vypoctu optického toku je predstaven Hornem
a Schunckem v [17].

Horn a Schunck zavadéji ve svém ¢lanku intenzitu pixelu na pozici [z, y] v ¢ase t jako
E(z,y,t). Déle je ukdzano, ze plati rovnice

OEdz 0Edy OF

— — — 6.1
Jx dlit Oy dt = Ot (6.1)
Dale jsou vyjadreny jednotlivé rychlosti
dx
= 6.2
u=2, (62)
dy
==, 6.3
v=— (6.3)

Cilem je pro kazdy bod ur¢it rychlosti v a v. Rovnici ¢. (6.1) lze prepsat do jedno-
dussiho tvaru
E,u+ Eyv+ E =0, (6.4)

kde E,, E, a E; jsou ¢leny odpovidajici jednotlivym parcidlnim derivacim. Tyto par-
cidlni derivace jsou v kazdém bodé [i, j] aproximovany podle nésledujicich rovnic (v
potaz jsou brany dva po sobé jdouci snimky k a k + 1)

1
By~ (B j +1,k) = E(i,j.k) + B(i+ 1,5+ 1,k) = E(i +1,4,k)

1
By~ 7(B(i+1,j,k) = E(i,j, k) + B(i+1,j + 1,k) = B(i,j + 1, )

1
EtzZE(i,j,/@—kl)—E(i,j,k)+E(i+1,j,k:+1)—E(i+1,j,k)
+EG,j+1,k+1)—E(G,j+1L,k)+ EGi+1,j+1,k+1)—E(+1,j+1,k). (6.7)

Urceni rychlosti v a v probih& minimalizaci sou¢tu chyb
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e = o’ + e, (6.8)
kde e, = E,u+ Eyv + By, €2 = (u—u)? + (0 — v)?, @ a v jsou lokdln{ priiméry
jednotlivych rychlosti a « je vahovaci konstanta.
Vyse popsand minimalizace by vSak byla pTilis vypocetné narocna a proto je pred-
vedeno iterativni feSeni. Lokdalni primeéry zdanlivych rychlosti w a v jsou vypocitany
podle vztahu

1

1
+E(u(i—1,j—1,k:)+u(z'—l,j—I—l,k)—|—u(i+1,j—|—1,k)—I—u(i+1,j—1,kz)), (6.9)

1
000, K) = (000 = 1,5, ) 0+ 1,8) + 00 + 1,3,5) + (i, — 1,))

1
F—(li—1,j =1, k) +v(i,j+1,k)+vi+1,j+1,k) + 0@+ 1,5 — 1,k)). (6.10)

12

Nové rychlosti jsou vypocitany iterativné nasledujicim zptsobem

W' = 4" — B, [E,u" 4+ B + Ey/(02 + EL + EL), (6.11)

" =" - B [E,u" + B0 + Ei/(02 + E; + E2). (6.12)

Pocet iteraci je predem zndm a je konstantni.

K analyze pohybu prasete byl pouzit kod, ktery vychazi z odvozeni vyse, implemen-
tovany Jasonem Yu-Tseh Chim ') . Vysledky jsou vidét na obrdzcich ¢. 6.1 a ¢ 6.2.

Nevyhodou této metody je jeji pomalost. I pfi iterativnim pocitani rychlosti v a v
trva zpracovat jeden snimek v prostiedi MATLAB od 0,5 do 3 vtefin. Presny cas zalezi
na poctu zvolenych iteraci pii vypoctu rychlosti. Dalsi nevyhodou je rozpoznani pouze
obrysu prasete. To je zpusobeno homogenitou hiebu prasete.

Metoda sledovani prasete pomoci optickych toku ale dokaze lokalizovat i pohybujici
se hnédé prase. U vsech tii prasat neni rozliSena hlava s dostatec¢nou presnosti. To je
zpusobeno tim, ze barva hlavy a ¢asti boku prasat splyva s podestylkou.

Velmi presny algoritmus pro urceni optického toku predstavuje Liu ve své doktor-
ské préci [18]. Ten se zakldadd na mnoha pokrocilych metodach. K vyse predstavené
Hornové-Schunckové metodé pouziva dale Lucasovu-Kanadeho metodu a implementuje
fadu matematickych transformaci a rychlou metodu feseni diferencidlnich rovnic. Vice
informaci a samotny kéd v prostfedi MATLAB je k dispozici zde 2).

Vysledky Liuovy metody jsou vidét na obrazcich ¢. 6.3 a ¢.6.4. Je vidét, ze prase je
i pfi malém pohybu velmi dspésné detekovano. To plati pro obé prasata, tedy pro bilé
i pro hnédé. Jeden rozdil dvou snimkii trvd na prumérném PC zpracovat priblizné 1
vterinu.

I kdyz vzhledem k c¢asové naroc¢nosti neni mozné zpracovavat videa v redlném case,
pro pokrocilou analyzu vybranych ¢asti dne by tato metoda mohla velmi dobie poslou-
Zit.

1Y http://chi3x10.wordpress.com/2008/06/09/optical-flow-in-matlab/
2) http://people.csail.mit.edu/celiu/OpticalFlow/
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6. Sledovani na zakladé optického toku

2010{12{1% 06:42:1%

c)

Obrazek 6.1. Vysledky sledovani prasete Bruna pomoci optickych tokd. a) prvni snimek
sekvence, b) druhy snimek sekvence, ¢) amplituda vektoru rychlosti ¢ = (u, v).

Obrazek 6.2. Vysledky sledovani prasete Alfa pomoci optickych toku. a) 1. snimek sek-
vence, b) druhy snimek sekvence, ¢) amplituda vektoru rychlosti ¢ = (u, v).
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EnTNgI A

c)

Obrazek 6.3. Vysledky sledovani prasete Babe pomoci optickych tokt. a) prvni snimek
sekvence, b) druhy snimek sekvence, ¢) amplituda vektoru rychlosti ¢ = (u, v).

O 0028 S 5T T O 2 BG5S

)

Obrazek 6.4. Vysledky sledovdn{ prasete Bruna pomoci optickych tokd. a) prvni snimek
sekvence, b) druhy snimek sekvence, ¢) amplituda vektoru rychlosti ¢ = (u, v).
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Kapitola I
Kernel-based sledovani

Dalsi znamy typ sledovani pohybujiciho se objektu ve scéné je tzv. kernel-based sledo-
vani. Tato metoda je zalozena na pouziti prostorové masky, kterou je oznacen objekt,
a ta se poté posouva obrazem stejné tak, jak se sledovany objekt hybe. Také je vyu-
zivano predpokladu, ze pozice objektu a také objekt sam se mezi jednotlivymi snimky
prilis neméni. Metoda byla predstavena Comaniciu a kol. v publikacich [11] a [19]. Jako
masku pouziva Comanciu a kol. elipsu, coz je vyhodné i pro nasi aplikaci.

V samotném sledovani je zapotiebi dvou zakladnich struktur — cilového modelu a kan-
didatha. Tyto struktury jsou reprezentovany hustotou pravdépodobnosti vyskytu predem
zvolenych parametri jednotlivych pixeli. Casto je pouzivanano postacujici modelovani
pomoci m-intervalového tzv. m-binového histogramu [13] (str. 480-486).

Rozdéleni pixeli do jednotlivych bini je jesté doplnéno vahovanim jednotlivych pixeli
podle vzdalenosti od stiedu uvazované masky. K tomu jsou vyuzivany specidlni funkce
tzv. kernelové funkce.

Na zacatku videozaznamu je zvolena maska, v nasem pripadé elipsa, ve které je vy-
pocitan model q,. Vypocet se provede podle nasledujiciho vztahu:

qu = CZR(HXIIZ)Nb(X?) —u), (7.1)

kde x* jsou jednotlivé pixely normalizované vzhledem ke stfedu prostorové masky, n je
pocet pixeltl masky, d je funkce Kroneckerovo delta, k je kernelova funkce, b je funce
prifazujici hodnoty intenzit pixeli do jednotlivych bint histogramu (m bind), u je
oznaceni pro konkrétni interval histogramu (bin) a C' je normalizacni konstanta

1
C= SRy

Pro vypocet pohybu objektu a tedy i pohybu uvazované masky se vypocita model
prvniho cilového kandidata p,(y) podle

(7.2)

Ny
X

Puy) = Cu k(1T P)5(b(x) — ). (73)

kde y je stfed aktudlni uvazované masky, h je jeji velikost (parametrem h se normuje
vzdalenost jednotlivych pixeli masky od jejiho stfedu) a C}, je opét normalizaéni kon-
stanta

1
S k)
Normalizac¢ni konstanty C' a C}, se pouzivaji pro zajisténi toho, aby sumy pres vSechny
prvky modelu a kandidata byly rovny 1.

K vypoctu nové polohy masky je také potieba umeét posoudit rozdilnost modelu od
kandidata. K tomuto se pouziva tzv. Bhattacharyya koeficient dan vztahem

Ch, = (7.4)

26



m
p(y) = plp(y).a] = > v/Pu(y)au: (7.5)
i=1
Bhattacharyya koeficient je v tuto chvili vypocitan pro vzdalenost mezi modelem a
kandidatem se stejnym stfedem jako stfed modelu (s oznacenim p[p(yo),q]). Ucelem
popisovaného sledovaciho algoritmu je tuto podobnost maximalizovat.
Za pomoci vypocitaného cilového modelu g, a modelu kandidata py(y) je pro kazdy
pixel masky vypocitana viha w podle vztahu

m

W= pf(”y)é(b(x?) — ). (7.6)

Nova pozice stfedu masky yj je vypocitana s pouzitim vah w takto

iy xiwig([1 52 11%)
S g

Kernel-based sledovani je sledovanim iterativnim. Po vypocitani nového stfedu masky
y1 je vypocitdna vzdédlenost p[p(y1), q] takového kandidata od modelu.

Na zakladé rozdilu mezi p[p(yo), d] a p[p(y1), q] se iteruje k nalezeni nového stiedu yj.
Poté se prejde znovu k prepoéitani vah a novému vypoctu jednotlivych Bhattacharyya
koeficient, dokud neni rozdil yg a y; mensi nez predem zvoleny prah. Podrobny popis
algoritmu je k dispozici v [13] (str. 783) a [19].

Podle [13] (str. 480-486), [19] a [16] (str. 242-247) byl sledovaci algoritmus naimple-
mentovan a odzkousen na dostupnych videozaznamech.

Ko6d dostupny v [16] je velmi rychly a video dokdze sledovat v redlném case i v
pomalém prostfedi MATLAB. To je ddno také tim, Ze sledovanou maskou je kruh. Podle
[16] a [19] bylo implementovano také sledovani eliptické masky. Vypocet je ale pomalejsi
nez pri sledovani jednodussiho tvaru z divodu neustalého prepocitavani vnitinich pixeli
masky, které je u elipsy slozitéjsi a pomalejsi.

Predstaveny kéd ale nepocita s rotaci sledovaného objektu. Upravu pro rychlé sledo-
vani rotace prindsi Zhang a kol. [12]. Tato modifikace byla implementovana, ale ukézalo

vvvvv

(7.7)

Y1 =

bodt masky a bodi modelu.

Namisto toho bylo pouzito jednoduchého pristupu vypoctu podobnosti mezi aktualni
pozici a rotaci masky a modelem. Takovato podobnost se vypocitala pro malé rozmezi
hld natoceni elipsové masky a byl vybran takovy uhel, ke kterému patii nejvyssi po-
dobnost.

Vysledky predstavenych metod jsou zobrazeny na obr. ¢. 7.1. Pozice poc¢itecni masky
(kruhu a elipsy) byly umistény rucné.

7 vysledku je vidét, ze pro sledovani protdhlého tvaru prasete, které je navic na svém
hrebe pomérné homogenni, co se tyce barvy a struktury, je vyhodnéjsi pouzit eliptickou
masku. Kruhova totiz prave kvili homogenité z prasete sjede az k jeho kraji.

Algoritmus sledovani prasete s pomoci eliptické masky a jednoduchého sledovani tthlu
natoceni ma pomérné velkou presnost, jak je vidét na piipadu prasete Babe (spodni
fada) na obr. ¢. 7.1. Rychlost vypoctu v prosttedi MATLAB je pro metodu s vypoétem
thlu natoceni priblizné 30 snimki za vterinu. Takovéa frekvence zpracovavani sminkt
stac¢i pro sledovani v realném case.

Velkym problém je vSak nerovnomeérné osviceni kotce. V nékterych c¢astech kotce
je svetelna intenzita vétsi nez v jinych c¢astech. Tim dochézi k velkému rozdilu mezi
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7. Kernel-based sledovani

i)

Obrazek 7.1. Vysledky Kernel-based sledovani prasete v obraze. V prvni radé je sledovani
prasete Alf pomoci rychlejstho algoritmu vyuzivajici jednodussi masku, v druhé a treti radé
je zobrazeno prase Babe s eliptickou maskou.

sledovanym objektem a modelem a muze se stit, Ze maska uvizne v bodech se stalou
vysokou intenzitou, jako je napriklad zed.
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Kapitola 8
Metody zalozené na geometrickém modelu
popredi

Vsechny predstavené metody poskytly jako vystup mnozinu bodu klasifikovanou bud
jako celé prase nebo jako jeho c¢ast, kterd je v pohybu. Z téchto bodi se da pouze pomoci
nalezeni jejich stredu zjistit translace prasete mezi jednotlivymi snimky. Dalsi analyza je
vhodna k pouziti zejména pro segmentacni metody sledovani zvirete v obrazu, protoze
jsou ¢asové i implementacné méné narocné nez modelovani pozadi jako smés gaussiant
nebo kernel-based sledovani, a proto k jejich vyuziti zbyva vice vypocetniho casu.

Dalsi velkou vyhodou, pro¢ k analyze pouzit jednodussi metody, je segmentace velké
¢asti prasete a nikoli pouze jeho pohybujici se ¢asti.

7 pohybu prasete by se vsak dalo vycist o mnoho vice nez pouze translace jeho
stredu. Pokud by se prase tocilo na misté, jeho translacni pohyb by byl zaznamenan
jako nulovy.

Metodami, kterymi lze z klasifikovanych bodu vycist dalsi parametry, se zabyva tato
kapitola.

I 8.1 Prolozeni elipsou

Prvnim parametrem, ktery by bylo vhodné k translaci prasete doplnit, je jeho rotace. To
se da pomérné jednoduse zajistit tim, ze se klasifikovana data prolozi elipsou, ze které
se thel natoceni d4 snadno vypodcitat. Cim presnéji je prase segmentovano a ¢im vétsi
je spravneé klasifikovand mnozina bodu, tim presnéjsi bude vypocet natoceni prasete s
vyuzitim prolozeni dat elipsou.

Rychlou, presnou a spolehlivou metodu k prolozeni dat elipsou nabizi Fitzgibbon a
kol. [20]. Ve zminéném clanku je prezentovana metoda, ktera k proloZeni nepotiebuje
vice nez jednu iteraci.

Pro popis elipsy je vyuzita funkce pro obecnou kuzelosecku

F(a,x) =a-x=ax’ 4+ bxy + cy? +dx + ey + £ =0, (8.1)
kde a je vektor parametrii a = [abcdef]T a x = [x?xyy?xy 1]T je vektor jednotlivych
soutadnic.

Aby takto popsand kuzelosecka byla elipsou, musi parametry spliiovat podminku
4ac —b* = 1. (8.2)
Tuto podminku lze vyjadrit matici

(8.3)

O O O N OO
OO OO ONN
OO O O o O
OO OO OO
OO O O OO

o O O O
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8. Metody zalozené na geometrickém modelu popred/

A popis elipsy lze také zapsat matici

D = [x1x2... X, (8.4)

kde n je pocet uvazovanych bodu. Fitzgibbon ve svém c¢lanku ukazuje, ze pro nalezeni
parametrového vektoru a staci vytesit systém

Sa = \Ca, (8.5)
a'Ca=1, (8.6)

kde S = DTD, nalezenim vlastnich ¢isel A a vlastnich vektor u;. Jediné feseni dava
takovy par (A, uj), ktery ma zaporné vlastni ¢islo, hledany vektor parametri a je poté
vlasntni vektor prislusny nalezenému zapornému vlastnimu éislu.

Uhel natoceni takto popsané elipsy (mezi hlavni poloosou a osou x obrazu) se vypo-
Citd podle vzorce

b
= Ztan !
o 2an (a—c

). (8.7)

Pri takovémto vypoctu se vsak musi brat v tuvahu, ze vysledny tuhel je pouze z
intervalu < —45°,45° > a prechod mezi krajnimi hodnotami tohoto intervalu musi byt
zaznamenan a obsazen ve vypoctu.

Vysledky prolozeni segmentovanych dat elipsou jsou vidét na obrazku ¢. 8.1. Prolo-
zeni je presné a odpovida pozici a rotaci prasete. Pii vyuziti rychlé segmentace pomoci
Otsuovy metody je s pouzitim prokladani elipsou pétiminutové video s nahravaci frek-
venci 24 snimki za vtefinu (celkem 7200 snimki) zpracovano v prostiedi MATLAB na
pocitaci s processorem Intel i5-2410M 2.3 Ghz pri standardnim béhu systému Windows
7 za 1 minutu.

Takovym algoritmem lze video analyzovat v redlnem case. Pfi hromadném zpracovani
pak 1ze nastavit vypocet elipsy pouze jednou za vice snimku a tim zpracovavani imérné
urychlit.

N =

a) Uhel o = —25.3° b) Uhel a = —1.1°

Obrazek 8.1. Vysledky prolozeni segmentovanych dat odpovidajicich praseti elipsou spolu
s vypoctenym tihlem.

I 8.2 Bodovy model

Pohyb prasete byl zatim popsan jako translace a rotace. Pro sledovani dennich rytmu,
tedy jestli prase lezi ¢i stoji (a kde se tomu tak déje) a nebo chodi (a jak rychle), jsou tyto
dva ukazatele dostacujici. Pro detailnéjsi analyzu pohybu je vsak zapotiebi slozitéjsi
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8.2 Bodovy model

model. Jako pfiklad mozného vyuziti dalstho parametru je , ze jednou z domnének
ucinku Huntingtonovy choroby na zvirata je zména pirimosti chtze.

tufe dohledatelny pod anglickymi nazvy point-distribution model (PDM) nebo active
shape model (ASM). Matematickym popisem ziskani modelu a jeho tréninku se zabyva
Cootes a kol. [10], pouziti je také vysvétleno v knize [13] (str. 464-474) nebo pfirucce
[16] (str. 144-153).

Zakladni myslenkou modelu tvaru analyzovaného objektu je nalezeni urcitého pru-
mérného tvaru, ktery uvazovany objekt zaujimd, a poté priblizeni tohoto primérnému
tvaru tvaru aktualnimu, ve kterém se sledovany objekt pravé nachazi. Primérny tvar
se ziska rucné z nékolika raznych snimki. Nalezeni takové transformace, kterou pre-
jdeme z prumérného tvaru do tvaru aktualniho, lze délat zménou parametri uvazova-
ného bodového modelu nebo ,prichycenim® jednotlivych bod na obrys sledovaného
objektu za dodrzeni specifickych podminek.

Prvnim krokem pri vytvareni bodového modelu PDM je vhodnou transformaci za-
rovnat trénovaci set dat tak, aby se v budoucim porovnavani s dalsimi sety dat opravdu
porovnavalo podobné s podobnym. Transformace se provadi tak, aby byl minimalizovan
soucet kvadratu vzdélenosti (ve smyslu rozdilnosti model) podle vztahu

N
cosf —sinf | | x; t X
E — i 7 x _ 7
[0 w15+ [ - 1)
1=
kde N je celkovy pocet bodi, w; jsou vahy, s je parametr zvétSeni/zmenseni, 6 je tihel
natoceni celého modelu, ¢, a t, jsou translace v jednotlivych osach, x; a y; jsou sourad-
nice jednotlivych bodu uvazovaného modelu a 2 a y. jsou soufadnice bodi ostatnich

modela.
7 takto vypocitanych transformovanych bodovych modela

2, (8.8)

DY Y N Y] i i
X=[27 97 % 95 .. Tr yM]7

kde M je pocet bodovych modeli, se primérny tvar
X=[20 g 7% % - Ty Y]

spocitd jako aritmeticky primeér jednotlivych souradnic transformovanych bodovych
modeld.
Se znalosti priméru vypocitame odchylku od néj

ox' =% —X. (8.9)
7 této odchylky lze vypocitat kovarienéni matici S dimenze 2N x 2N

M
1 i ihT
S=1i iz_;éx (6xHT, (8.10)

jejiz vlastni vektory p' jsou bazi P = [p' p? ... p2?N], kterou lze generovat jaky-

koliv vektor bodového modelu x pomoci vztahu

x = X + Pb, (8.11)

kde b je vektor odchylky bodového modelu od priméru vzhledem k danému vektoru
béze.
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Pokud ze snimku, ke kterému se snazime priradit aktualni bodovy model, dokazeme
vyjadrit (segmentovat) prase s dostatecné presnymi hranami, 1ze na prase model nasta-
vit iterativné. Pozadavkem na funkénost iterativniho nastaveni modelu je dostatecny
pocatecni odhad pozice, rotace a velikosti prasete.

Samotny algoritmus zac¢ina vypoctem normélového vektoru ke kiivce vedené body
modelu v kazdém jednom bodé modelu. V obou smérech této normély do maximalni
vzdalenosti (dané predem definovanym prahem) od samotného bodu je zjistén pixel
nejvétsiho gradientu intenzity a ten je zvolen jako nova pozice bodu. Pokud na normaéle
neni zadny znatelny gradient, bod je zachovin tam, kde byl. Takto je ziskdna nova
odchylka X a novy model je prepocitan podle

%+ 6% = X+ P(b + 6b), (8.12)
kde 6b = PT6%.

Po prepocitani nového modelu se iteruje znovu od nalezeni normal k jednotlivym bo-
dim aktudlniho modelu dokud neni ziskana dostatecnd presnost. S takto vypocitanym
modelem se pripadné pokracuje do dalsiho snimku. Na obr. ¢. 8.2 je zobrazeno, jakym
zpusobem tento iterac¢ni algoritmus funguje. Segmentace je pro ukizku ziskana pomoci
Otsuovy metody a zadani stfedu prasete i jeho rotace bylo provedeno rucné.

Pro zarovnani bodovych modeld i pro jeho nastaveni na aktualni tvar prasete byl
pouzit kod v prostiedi MATLAB z [16].

| | | n
Obrazek 8.2. Ukazka préce algoritmu nastaveni modelu na aktualni tvar prasete. Zelené
usecky jsou normaly k tvaru prasete v uvazovanych bodech.

Pro ziskani modelu bylo navrhnuto a naprogramovano jednoduché uzivatelské roz-
hrani do prosttedi MATLAB. Toto rozhrani umoznuje rychlé a prehledné nacteni po-
zadovaného snimku a zadani jednotlivych bodi PDM. Tyto body lze poté ulozit jako
x.mat soubor, ze kterého je mozné body do prostiedi opét nacist a kontrolovat je.
Grafické uzivatelské rozhrani je vidét na obr. ¢ 8.3.
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8.2 Bodovy model

LOAD AV

‘ WIEW FRAME #

10

SAME POINTS TO FILE

Name of file to save...

LOAD POINTS FROM FILE

SHOW CONTOUR

[247 88462, 170.75641]

Obrazek 8.3. Grafické uzivatelské rozhrani pro ziskdani bodového modelu PDM. Tlacitka

po fadé “Nahrdni .avi videa”, “Zobrazeni konkrétniho snimku (¢islo ve vedlesim poli)”,

“Zacatek /konec zaddvani bodu (pocet bodu je zadavén o pole nize)”, “Ukladani bodu do

souboru (nézev souboru o pole nize)”, “Nahrdvani bodu ze souboru (ndzev souboru o pole
vyse)”, “Prolozeni bodu kiivkami”.

Obrazek 8.4. Ukéazka ru¢né zadanych bodovych modeli.

Ruéné zadavané bodové modely 20 bodii jsou vidét na obrazku ¢. 8.4.

Marchant v [8] pouziva k modelovani prasete 49 bodu. V nasem piipadé bylo pouZito
10,14 a 20 bodu. Problémem stavajiciho nahravani prasat je vsak ten, ze kamera neni
nastavena primo nad stfedem kotce a nemiii na kotec z tthlu 90° a proto nejsou prasata
sniméana stéle jen shora. Model se tedy bude zasadné lisit pro prase vidéné témér z boku
a pro prase vidéné shora.

Reseni tohoto problému v nasem pripadé spocivalo v ziskdni bodového modelu, ktery
byl symetricky. Odpadla tak nutnost klasifikovat pozici hlavy prasete. Takovy symet-
ricky model se poté nastavi na aktualni pozici a tvar zvirete automaticky. Model si
poradi i se situaci, kdy je prase svou ¢asti mimo obraz.

Vysledky pri sledovani bilého prasete jsou vidét na obrazku ¢. 8.5. Nastaveni modelu
na soucasnou polohu prasete je pomérné rychlé. Za vterinu se pro dvacetibodovy bo-
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8. Metody zalozené na geometrickém modelu popredi

dovy model stihne zpracovat 15 snimki. S omezenim nahravaci frekvence lze tedy tuto
metodu bez problému pouzit pro sledovani v redlném case.

Jak je vidét z obrazku ¢. 8.5, sledovani zvitete pomoci bodového modelu je velmi
presné a prase je spolehlivé reprezentovano. Nevyhodou této metody vsak je to, ze
velmi zavisi na metodé segmentace, kterd dodava bud celé segmentované prase a nebo
jeho obrys.

a) 8.vtefina b) 14.vtefina c) 45.vtefina

Obrazek 8.5. Sledovani prasete s pomoci segmentace a bodového modelu.

Podnétem k vyuziti a implementaci bodového modelu byla moznost vycteni dalsich
parametri. Puvodnim planem bylo ziskat z bodového modelu prohnuti prasete. Byla
naprogramovana metoda na ziskani stfedtt bod hlavy a zadni Cisti prasete a tyto
body spojit primkou se stredem bodu téla prasete. Prohnutim prasete se poté rozumi
vzajemny uhel téchto primek, ale také thel s osami X a Y. Ukazélo se, ze i takovato
jednoducha metoda je schopna dodat kvalitni vysledky. Priklad je k dispozici na obr.
¢. 8.6.

Nakonec ale bylo od dalsi analyzy timto zptusobem upusténo. Pozice kamery neni
pro takovéto ziskavani dat vhodnd kvili umisténi moc nizko nad povrchem. Déle je
v soucasné dobé stale problém se segmentaci celé hlavy vSech prasat, protoze moc splyva
s pozadim. Pro pripadné pouziti pozdéji vsak jiz jsou pripraveny spoustéci metody.
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Obrazek 8.6. Piiklad dalsi analyzy aktualniho bodového modelu.Zluté body - zadni éast
prasete, zelené body - télo prasete, modré body - hlava prasete.
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Kapitola 9
Porovnani metod

Metody predstavené v minulych kapitolach byly pomoci implementovaného grafického
uzivatelského rozhrani (popsaného v kapitole Hromadné zpracovani videa) otestovany
na dostupnych datech. Jejich pribéh a vysledky jsou v této kapitole porovnany. Test
probéhl na bézném stolnim pocitaci se ¢tyrjadrovym procesorem Intel Core i5-2500K s
taktovaci frekvenci 3.3GHz a s opera¢nim systémem Windows 7. Pfi testovani bylo k
uvazovanému PC pristupovano pres vzdéalenou plochu. Méreni rychlosti metod probihalo
za standardniho nastaveni a béhu systému s jedinym uzivatelem spusténym programem,
kterym byl MATLAB.

Prvni rychlostni test byl proveden na jednom z kratkych dostupnych videi. Testované
video mélo 23 vtefin (552 snimku). Vsechny metody byly aplikovany pro kazdy jeden
snimek videa. Prumérné vysledky z nékolika béhu uvazovanych metod jsou vidét v
tabulce 9.1.

Nejpomalejsi pristupem se ukéazalo byt rozdélovani a slucovani regiond. Tato me-
toda by se dala zrychlit ofezdnim obrazu pouze na urcitou ¢ast v okoli bodu, kde bylo
klasifikovano prase. Problémem by mohl byt Spatny prvnotni tisudek. Ten by vsak sel
vytvorit ze shody vice segmentac¢nich metod. Nejrychlejsi metodou byla segmentace
prahovanim s vyuzitim prahu vypocteného Otsuovou metodou. Priblizné stejné rychla
byla metoda odecitani pozadi. Z experimentt se ukazalo, ze metoda odecitani pozadi
leskem nejspise na ¢ockach kamer. Toho je dosazeno z duvodu stalosti odleski. Odlesky
tak byly obsazeny i v uvazovaném modelu pozadi a z aktualniho snimku byly odecteny.

Kvili své rychlosti a velké presnosti segmentace byla pro bild prasata jako hlavni
metoda pro ziskani regionu prasete zvolena pravé metoda vyuzivajici odecitani pozadi.
Takto ziskany region byl poté podroben analyze prokladani elipsou nebo nastavenim
bodového modelu. V tabulce 9.1 je vidét, ze zvolend metoda prokladani elipsy je dosta-
te¢né rychla i pro zpracovani obrazu v realném case.

Metoda prumérna doba zpracovani
Otsuova metoda 5.3 s
K-Means shlukovani 145 s
Rozdélovani a slucovani regiont 1900 s
Odecitani pozadi 6.5 s
Odecitani pozadi s prokladani elipsou 7.7s
Odecitani pozadi s PDM 60 s
Medianovy model pozadi 26.5 s
Modelovani pomoci smési gaussiant 350 s
Opticky tok podle Horna a Schuncka 1100 s
Opticky tok podle Liu 500 s
Kernel-based sledovani 15 s

Tabulka 9.1. Rychlost testovanych metod pro video o 552 snimcich.
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Metoda analyzy s pomoci bodového modelu jiz zpracovani zpomali znatelné.

Vysledky prvniho testu jsou vidét na obrazku ¢.9.1. Je vidét, ze vSechny metody
dokéazaly prase vice ¢i méné dobre sledovat.

Nejvétsi problém byl pozorovan u sledovani pohybu s pouztim metod zaznamenava-
jich rozdil mezi snimky (napf. opticky tok nebo medidnové modelovani pozadi). To je
zpusobeno faktem, ze pri zpracovani 24 snimku za vterinu neni mezisnimkova zména
tak velké a proto dochézi ke Spatnym detekcim. Napt. pokud prase hybe pouze hlavou,
zaznamena se takovy pohyb a jeho pozice, kdyz poté zacne hybat i zadni ¢isti téla,
zaznamena se pozice zadni ¢isti téla. Prase je stale na stejném misté, pohyb mize ale
byt v blizkych snimcich zaznamenan i s velkym rozdilem.

Proto je ke konci videa pozorovatelny rozdil v ustalené poloze prasete. Metody, které
segmentovali prase velmi presné (napr. odec¢itdni pozadi) pri minimalnim pohybu pra-
sete davaji jako vystupni pozici souradnice jeho stredu. Metody zakladajici se na zméné
mezi snimky mohou uviznout na hlavé nebo zadni ¢asti prasete.

Pro zvétseni rychlosti se zachovanim dostate¢né presnosti (u nékterych metod se
presnost dokonce zvysi) bylo vyuzito zvySeni rozestupu mezi zpracovavanymi snimky.
Nezpracovavalo se tedy vSech 24 kazdou vtefinu ale méné. Pocet preskocenych snimki
v kazdé vtefiné videa je pro kazdou metodu jiny a byl uréen experimentélné. Casova
narocnost se v zavislosti na po¢tu vynechanych snimkt priblizné linearné snizuje.

Toto omezeni zvysuje presnost pri zpracovani videa metodami zalozenymi na optic-
kych tocich, protoze uvazované metody vyuzivaji rozdil mezi snimky, ktery je pri delsim
casovém rozestupu mezi zpracovavanymi snimky vetsi.

Rotace
.
200t
150
=
= |
g 100
D
S
©
Z 50
0 Prokladani elipsou |]
—— PDM
-501 —— Kernel-based 8
5 10 15 20
Cas [s]

Obrazek 9.2. Srovnéni namétrenych rotaci prasete pro kratké video.

Uhel natocen{ prasete byl rozpoznan velmi presné vsemi metodami. To je dolozeno
na obr. ¢. 9.2.

Kontrola prace vsech metod byla provadéna zkontrolovanim obruzkt, které jsou ge-
nerovany do vystupni slozky po uréitém kroku snimki (pouze jednotky ¢i desitky za
jedno video).

Na vysledcich z takto kratkého videa je vidét, ze nejlepsim pristupem k segmentaci
bilych prasat je v tomto ptripadé odecitani pozadi. Velmi dobre fungovala také metoda
vyuzivajici kernel-based sledovani, oproti odec¢itani pozadi vsak neni tak rychla. U obou
je navic snadno ziskatelnd rotace prasete.

Znamé a Casto pouzivané metody sledovani pohybu na zikladé priabézné obnovova-
ného pozadi se ukazaly jako pomérné nepresné a neuspésné. To je dano stalou pritom-
nosti prasete v obraze. Vhodnéjsi ilohou pro pouziti téchto metod by bylo napriklad
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Obrazek 9.1. Srovnani namérenych pozic prasete v jednotlivych osach pro kratké video.

Doplnéni legendy: OP - odecitani pozadi, OPE - odecitani pozadi s prolozenim dat elip-

sou, OPPDM - odecitani pozadi s prolozenim bodovym modelem, MP - medidnovy model

pozadi, GM - smés gaussianu, KM - k-Means shlukovani, OFH - opticky tok podle Horna

a Schuncka, OFL - opticky tok podle Liu, SM - rozdélovani a slucovani regioni, KB -
Kernel-based sledovani

sledovani automobilti na délnici ze statické kamery. Tedy takové situace, kde se hledany
objekt vyskytuje pred kamerou pouze kratce.

Od sledovani zvitete s vyuzitim optickych toki byly ocekavany dobré vysledky. Me-
toda, kterou popisu Liu [18] se v pokusech s malym poc¢tem obrazku ukézala jako docela
presna. Problémem ovsem je zvoleni vhodného prahu velikosti vyslednych regionu tak,
aby pohyby hlavy a zadni ¢asti prasete byly odfiltrovany a v potaz se bral opravdu pouze
jen pohyb celého prasete. Zaroven ale neni zadouci, aby byly odfiltrovany pohyby celého
prasete, které se pohne mezi dvéma uvazovanymi snimky pouze o kousek.

Nejlepsimi metodami byla zpracovana i pétiminutova videa. Pomoci odecitani po-
zadi je pét minut videa zpracovano za 75 vtefin, vyuziti prokladani elipsou prodlouzi
zpracovani o dalsich 6 vterin, bodovy model uz natdhne analyzu na 600 vterin. Kernel-
based sledovani trva pro pétiminutové video 85 vtefin. To je méné nez bylo odhadovano
pri implementaci této metody. Ukéazkové vysledky pro zpracovani pétiminutového videa
bilého prasete jsou vidét na obrazcich ¢. 9.3 a ¢. 9.4.

Jak vysledky ukazuji, Kernel-based sledovani méa ke konci videa problémy. To je zpt-
sobeno rozdilnou hladinou intenzity osviceni v kotci. Prase neni ve vSech ¢éstech kotce
osviceno stejné. Bylo by tieba aktualizovat model pro sledovani prasete, problémem
vsak je volba vhodného okamziku k aktualizaci modelu. Pokud by ve snimku zvoleném
pro aktualizaci nebylo prase detekovano zcela presné, takto zanesenou chybu by uz bylo
tézké opravit a propagovala by se do dalsiho sledovéni.
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Obrazek 9.3. Srovnani namérenych pozic prasete v jednotlivych osédch. Doplnéni legendy:
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pozadi s prolozenim bodovym modelem, KB - Kernel-based sledovani
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Obrazek 9.4. Srovnani namérenych rotaci prasete.

Protoze je pti zpracovani velkého mnozstvi videi pozadovana co nejvétsi presnost a
rychlost zpracovani, byla pro hromadné zpracovani vSech videi bilych prasat nakonec
pouzita metoda odecitani pozadi.

Tento pristup vyuzivajici predem znamy model pozadi ale nelze pouzit u hnédého
prasete. Prase moc splyva s okolim a kvalita videa byla u tohoto prasete nejhorsi ze
vsech. To bylo nejspise ovlivnéno Spatnou pozici kamery a spatnym stinénim. Priklad
Spatné zaznamenaného snimku je vidét na obr. ¢. 9.5. Ze stejného divodu nelze pouzit
ani sledovani vyuzivajici k-Means shlukovani.
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0110131 153516

| ==
Obrazek 9.5. Ukézka Spatné detekovatelného hnédého prasete Bruna.

Nejlepsim se ukazalo byt takové sledovani pohybu, které vyuziva zmény mezi snimky.
V pripadé hnédého prasete bylo mozné ziskat pomérné presné vysledky metodou vy-
uzivajici optické toky. Z dvou zminénych metod v kapitole ¢. 6 je presnéjsi a rychlejsi
metoda podle Liu [18]. Ani touto metodou vSak neni prase segmentovano tak dobre,
aby mohl byt pro analyzu pohybu pouzit bodovy model. Prokladani segmentovanych
dat elipsou také neni ve 100% piipadu presné, protoze se muze stat, ze region odpovi-
dajici praseti bude segmentovan ve spatném tvaru a elipsa bude umisténa mimo prase
se Spatnym thlem natoceni.

Kernel-based sledovani také vyuziva rozdilu mezi snimky, je vsak problém jak s ini-
cializaci metody tak s jejim pribéhem. Na viné je opét prilisna podobnost prasete a
okoli. Protoze posun prostorové masky je zalozen na histogramu, je sledovani objektu
s podobnou intenzitou jako pozadi problematické.

7 metod s postupnym modelovanim pozadi prezentovanych v kapitole 5.2 fungovala
pro hnédé prase lépe medianova metoda. Jeji model se ukézal byt vérohodnéjsim.

7 duvodu prilisné casové narocnosti a velké citlivosti na zadané konstanty byly za-
vrhnuty metody pfimé konstrukce regionu (rozdélovani a slucovani).
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Kapitola ].O
Hromadné zpracovani videa

I 10.1 Implementace

Pro pohodlné hromadné zpracovani videa v prostredi MATLAB, bylo navrhnuto a vy-
tvoreno jednoduché grafické uzivatelské rozhrani pravé v prosttedi MATLAB. Toto
rozhrani je vidét na obr. ¢. 10.1.

Vytvorené rozhrani dava uzivateli moznost zvolit si sadu videi a to jak po jednom az
po nékolika konkrétnich videich, tak i celé slozky. Déle je k dispozici moznost vybéru
specifického casu, ve kterém se maji videa zpracovavat. Tato volba je dostupna kviuli
tomu, aby bylo rychlejsi a jednodussi spustit hromadnou analyzu videil pouze v ¢astech,
které jsou v danou chvili dilezité. Pri analyze nahranych videi se klade diraz na cho-
vani prasat v dobé krmeni. Zvolenim konkrétnich ¢ast se daji nepotiebnd videa lehce
odfiltrovat.

Zvolend videa jsou zpracovana vSemi metodami, které skript spoustéjici analyzu na-
lezne v podslozce Metody . Vsechny metody musi zac¢inat jménem prasete, pro které je
tato metoda urcena, oddélenym podtrzitkem od zbytku fetézce nazvu metody.

Vystup pouzitych metod sledovani je ulozen do slozky s ndzvem specifikovanym v pri-
slusném textovém poli. Vystupni strom slozek je formatovan nasledujicim zpusobem:
Jmeno slozky s vystupem/jmeno prasete/jmeno metody/datum nahrini videa/jmeno vi-
dea/vystupni soubory . Vystupem z kazdého videa je nékolik .png obrazku pro kontrolu
prace algoritmu pri sledovani zvirete, .mat soubory s priibéhem pozic na ose x a vy,
pripadné .mat soubor s prubéhem rotace prasete a .mat soubory s ¢asovymi znackami
ve formé poctu vtefin od zacatku videa a unixové ¢asové znacce. Unixova ¢asova znacka
je pocet vterin od 1.1.1970 0:00:00 koordinovaného svétového casu.

Protoze se ve videich vyskytuje vice snimku odpovidajicich jedné vteriné, je zapiso-
vand unixova znacka rozsifena o desetinnou ¢ast, které odpovida prislusnému intervalu
mezi posledni celou vtefinou a aktudlnim casem snimku.

Pri zpracovani zadanych vstupt bylo vyuzito dvou prevzatych metod — metoda pro
rekurzivn{ prochézeni sloZek dirrec ') a metoda pro exportovani obrazkt exportfig z [16].

Pri zpracovani videi metodou odecitani pozadi bylo mozné zpracovat celou sadu videl
pro prase Alf (témér 2400 videi a pramérné priblizné 7000 snimku v kazdém videu)
i s proklddanim elipsou, generovanim kontrolnich obrazkt a pribéht za 48 hodin. Pti
zpracovani ale zdlezi i na mnozstvi generovanych kontrolnich dat.

I 10.2 Klasifikace pohybu

Vysledky zpracovani pohybu, jednotlivé pribéhy translace a rotace prasete v case, byly
klasifikovany na ¢asti, kde se prase hybe a ¢asti bez pohybu prasete. Rozdéleni do téchto
dvou skupin bylo provedeno na zakladé velikosti rozptylu uvazovaného parametru v ca-
sovém okné predem znamé délky. Za zkoumany parametr byla zvolena jak rychlost

'Y http://www.mathworks.fr/matlabcentral/fileexchange/15505-recursive-dir
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10. Hromadné zpracovani videa

I 21 Pigs Wideo Processing G

PIGS VIDED PROCESSING GUI

Select videos to process (®.avi)

Select videos to process (folder)

Process videos taken at certain time 500 - 10:30

Qutput folder name

Process videos!

Obrazek 10.1. Grafické uzivatelské rozhrani v prostifedi MATLAB pro pohodlné zpraco-
vani videi.

pohybu (derivace polohy) tak také samotna poloha. Z experimentu se ukazalo, Ze pres-
néjsi klasifikace je dosazeno pri volbé priubéhu polohy nez pri volbé rychlosti. Ktivka
prubéhu rychlosti neni tak hladké jako krivka pribéhu polohy.

Kiivky poloh v jednotlivych osach jsou zpracovany po oknech predem znamé délky.
Vzhledem k tomu, ze prase je nahravano po dlouhou dobu a zamérem neni zjistit presny
pocet vterin pohybu ¢i klidu, bylo zvoleno okno délky 10 vterin. V tomto okné byl pro
vSechny uvazované prubchy vypocitan rozptyl signalu a po jeho porovnani s predem
zadanym prahem bylo urceno, zda se prase v tomto obdobi hybalo ¢i bylo neaktivni.

Vysledky klasifikace pro ndhodné zvolené video jsou vidét na obr. ¢. 10.2 a ¢. 10.3.

Klasifikace na pohyb a klid se u vsech testovanych videi ukazala jako tispésna. Zalezi
pouze na tom, jak jsou nastaveny prahy pro rozlisSeni mezi obéma stavy. Pokud je
zajem pouze o pohyb prasete po celém kotci, lze prah zvysit, pokud je tfeba rozlisit
i popochazeni na misté (napt. kdyz prase ji), prah muze byt snizen. Pomér pohybu a
klidu v kazdém videu byl pro moznost dalsi analyzy zapsan do textového souboru.

Ukazka vystupnich klasifika¢nich hodnot pro delsi casové tiseky je prezentovana v
priloze B.
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10.2 Klasifikace pohybu

Rozptyl pohybu v jednotlivych osach a rotaci

——Osa X

8000 1
——OsaY
7000 — Rotace ||
= Prah
6000 - 1
T
— 5000 1
2
R 4000} 1
]
m 7
3000 J 1
2000 : : 1
s
1000 L‘ 1
0 : = = T
50 100 150 200 250

Cas [s]

Obrazek 10.2. Rozptyly prubéht jednotlivych pohybu a pouzity préh.

Pozice prasete v jednotlivych osach a rotace prasete

c0of : : : ! 5
——Osa X
——O0OsaY
500} —— Rotace |{
—— Pohyb
= 400 —
©
X
K=
© 300%
ke
N
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o
200+
100 H
0 i i i
50 100 150 200 250

Cas [s]

Obrazek 10.3. Klasifikace pohybu (pro hodnotu pohyb > 0 byl klasifikovan pohyb, pro
pohyb = 0 byl klasifikovan klid).
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Kapitola ].].
Diskuze vysledki

Predstavenymi metodami byly zpracovany stovky videl vSech ti prasat.

Vysledky zpracovani hnédého prasete jsou zcela jisté ovlivnény nevhodnou pozici
kamery nad kotci. Do zdznamu se promitaji neurcité odrazy a v dolni ¢asti videa je
obraz velmi rozostfeny. Vzhledem k tomu, ze mé& hnédé prase podobnou barvu jako
okolni podestylka, je velmi ztiZena spravné detekce v této c¢asti obrazu. Odrazy jsou
patrné i u videi bilych prasat. Pokud by byly kamery v budoucnu lépe umistény, slo by
bila prasata segmentovat zdaleka nejrychlejsi metodou — prahovanim.

Vyhodou nahranych videi byla i skutecnost, ze se velmi mélo ménily kotce, ve kterych
byla prasata umisténa a proto slo pro bild prasata jednoduse pouzit metodu odecitani
pozadi. Tento fakt by se mél i do budoucna zachovat.

V kotcich by se ale pred dalsim nahravanim drobnd zména provést mohla. Pii sledo-
vani bilych prasat by bylo vyhodné pretrit vneéjsi strany zdi na jinou nez bilou barvu.
Opét by se pak zvysila presnost a jednoduchost prahovani a celé zpracovani a segmen-
tace by mohly probihat az o tad rychleji. Stejné tak by bylo vhodné vice odlisit kotec
a podestylku v kotci, kde se vyskytuje hnédé prase.

Nékteré metody bezi relativné pomalu také kvili nespravné optimalizovanému kod
pro prosttedi MATLAB. Vétsi vyuzivani funkei pro praci s vektory, které jsou dodavany
primo v MATLABovské distribuci, by mohlo mit za vysledek razantni zlepSeni co do
rychlosti metod jako jsou rozdélovani a slucovani regiontu ¢i kernel-based sledovani.
Velkym prinosem pro rychlost zpracovani videa by bylo odprosténi se od prostiedi
MATLAB a prepsani kodu napt. do jazyka C.

Obdrzené vysledky jsou ale velmi dobré a alespon u bilych prasat presné sleduji
pozici i rotaci prasete a to s dodrzenim nizké ¢asové narocnosti. U hnédého prasete je
s dostatecnou presnosti a spolehlivosti mozné sledovat pouze translaci.

Nejveétsim nedostatkem predvedenych metod je sSpatné rozliseni ¢asti prasete, které
jsou barevné velmi podobné podestylce kotct. Prikladem mtze byt hlava prasete. De-
tekce co nejvétsi ¢asti prasete by pomohla k lepsimu sledovani jeho pohybu.

Navrzené metody si také neporadi s drobnymi pohyby, které by se mohli u prasat s
Huntingtonovou nemoci vyskytnout. Nelze napriklad dostatecné presné rozlisit chvéni
prasete, pohyb ocasu ani presné urcit pohyb hlavy.

Metoda klasifikace namérenych prubéhii pohybu prasete fungovala presné a vysledky
mély vypovidajici hodnotu o mnozstvi pohybu prasete po kotci v jednotlivych ¢astech
dne.
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Kapitola ].2
Zavér

Cilem této prace bylo zajistit hromadné zpracovani dodanych videi a vhodnym zptso-
bem z nich ziskat pohyb prasete. Videa byla hromadné tspésné zkonvertovana do stan-
dardniho forméatu a bylo vytvoreno grafické uzivatelské rozhrani do prostiedi MATLAB,
pomoci kterého bylo zajisténo zpracovani a analyza pravé v prostiredi MATLAB.

Byly popsény, implementovany a vzajemné srovnany znamé metody segmentace ob-
razu a sledovani pohybu objektu ve videu. Nejlepsi z nich byly pouzity pro davkové
zpracovani dodanych videi.

Nejpresnéjsich vysledku a velké rychlosti dosahovala pro bila prasata metoda vyuzi-
vajici odec¢itani predem znamého modelu pozadi. Vystup této metody byl ddle pouzit
pro analyzu prolozenim dat elipsou. Implementované feseni bylo velmi rychlé a dodalo
dalsi parametr pohybu zvirete — rotaci. Také bylo implementovano a otestovano sledo-
vani pohybu pomoci bodového (tzv. point-distribution) modelu. Tato metoda rovnéz
vyuziva vystup segmentace obrazu pomoci odec¢itani pozadi. Podrobnéjsi analyza bo-
dového modelu nakonec nebyla provedena, metoda je vsSak pripravena k budoucimu
pouziti.

7 experimenti se ukazalo, ze nejpouzitelnéjsi metodou pro sledovani hnédého prasete
je sledovani s vyuzitim optickych toki. Zpracovani videi hnédého prasete vsak mélo vyssi
¢asovou narocnost.

Byly navrhnuty opatieni, kterymi by se dalo zlepsit a zrychlit zpracovavani videi.
Prikladem muze byt pretieni zdi kotcti nebo lehké upraveni polohy ¢i stinéni kamer.

Na vystupnich datech ze zpracovani obrazu byla provedena klasifikace pohybu pra-
sete v kotci na ¢ast, kdy se prase hybe, a ¢ast bez pohybu. To je dulezity ukazatel
dlouhodobého vyvoje aktivity prasete. Tato klasifikace probéhla s dobrymi vysledky.

Ziskané vysledky budou pouzity v dalsim vyzkumu s behaviordlnimi zvitecimi modely
Huntingtonovy choroby.
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Ptiloha A
Obsah prilozeného CD

« /src - zdrojové kédy do prostiedi MATLAB
« /text - PDF verze této BP
« /videa - ukdzkova videa
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P¥iloha B
Ukazka klasifikovaného pohybu pro jednotlivé
dny

C. den pohyb [%] klid [%]
1 01. 02. 2011 62.6334 37.3666
2 02. 02. 2011 32.2815 67.7185
) 03. 02. 2011 35.0579 64.9421
4 04. 02. 2011 22.9969 77.0031
5 05. 02. 2011 21.5156 78.4844
6 15. 02. 2011 30.6394 69.3606
7 16. 02. 2011 49.6886 50.3114
8 17. 02. 2011 25.7403 74.2597
9 18. 02. 2011 35.8532 64.1468
10 19. 02. 2011 22.7845 77.2155
11 20. 02. 2011 28.4761 71.5239
12 21. 02. 2011 27.4282 72.5718
13 22. 02. 2011 31.064 68.936
14 23. 02. 2011 13.3231 86.6769
15 24. 02. 2011 29.7342 70.2658
16 25. 02. 2011 31.0665 68.9335
17 26. 02. 2011 25.5646 74.4354
18 27. 02. 2011 72.7144 27.2856
19 28. 02. 2011 32.8104 67.1896
20 01. 03. 2011 45.937 54.063
21 02. 03. 2011 15.5837 84.4163

Tabulka B.1. Klasifikovany pomér pohybu a klidu videa prasete Alf v jednotlivych dnech

Pozn.: Hodnota NaN (not a number) znamend, ze v dany den nebyla videa v urcitou
denni dobu nahravana.

Pozn.: Zobrazené hodnoty pro prase Babe (druhd série) jsou z videi nahranych pouze
do 15:30.
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C. den pohyb r. [%)] klid r. [%] pohyb odp. [%] klid odp. [%)]
1 01. 02. 2011 NaN NaN 62.6334 37.3666
2 02. 02. 2011 26.884 73.116 33.361 66.639
3 03. 02. 2011 38.6967 61.3033 34.471 65.529
4 04. 02. 2011 14.8661 85.1339 24.0461 75.9539
) 05. 02. 2011 14.2018 85.7982 23.7098 76.2902
6 15. 02. 2011 NaN NaN 30.6394 69.3606
7 16. 02. 2011 10.5802 89.4198 54.9031 45.0969
8 17. 02. 2011 11.3318 88.6683 27.5414 72.4586
9 18. 02. 2011 16.0218 83.9782 40.4805 59.5195
10 19. 02. 2011 15.0352 84.9648 24.0761 75.9239
11 20. 02. 2011 21.7917 78.2083 29.5902 70.4098
12 21. 02. 2011 16.749 83.251 29.4952 70.5048
13 22. 02. 2011 20.2289 79.7711 34.4856 65.5144
14 23. 02. 2011 10.8463 89.1538 13.9986 86.0014
15 24. 02. 2011 18.6264 81.3736 31.3885 68.6115
16 25. 02. 2011 27.0114 72.9886 31.8775 68.1225
17 26. 02. 2011 35.5792 64.4208 22.5602 77.4398
18 27. 02. 2011 54.6826 45.3174 78.725 21.275
19 28. 02. 2011 15.0398 84.9602 36.3645 63.6355
20 01. 03. 2011 27.4728 72.5272 49.5107 50.4893
21 02. 03. 2011 33.5479 66.4521 5.1045 94.8954

Tabulka B.2. Klasifikovany pomér pohybu a klidu videa prasete Alf v jednotlivych dnech
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Pomer pohybu a klidu po celych dnech
100 T T T T T T

I pohyb
9 H «id

80

60

50

40

Pomer pohybu a klidu [%]

30 l
20 l

10

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Den [-]

Pomer pohybu a klidu po celych dnech
100 T T T T T T T T

= pohy
sk e Klicl

Pomer pohybu a klidu [%)]

| | | | | |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Den [-]

Obrazek B.1. Pomér pohybu a klidu po celych dnech (¢islo dne odpovidd dnim v pred-
chazejici tabulce).
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Pomer pohybu a klidu v rannich hodinach
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Pomer pohybu a klidu v rannich hodinach
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Obrazek B.2. Pomér pohybu a klidu réno (¢islo dne odpovidd dntim v predchazejici ta-
bulce).

53



Pomer pohybu a klidu v odpolednich hodinach
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Pomer pohybu a klidu v odpolednich hodinach
100 T T T T T T T

%0r = Klid

Pomer pohybu a klidu [%)]

| | | | | | | | | |
0 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Den [-]
Obrazek B.3. Pomér pohybu a klidu odpoledne (¢islo dne odpovidd dntim v predchazejici
tabulce).
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C. den pohyb [%] klid [%]
1 02. 12. 2010 NaN NaN

2 03. 12. 2010 41.378 58.622
B 04. 12. 2010 30.0308 69.9692
4 05. 12. 2010 56.0822 43.9178
) 06. 12. 2010 30.2664 69.7336
6 07. 12. 2010 595.5539 44.4461
7 08. 12. 2010 41.7126 58.2874
8 09. 12. 2010 31.7153 68.2847
9 10. 12. 2010 46.47 53.53

10 11. 12. 2010 36.9667 63.0333
11 12. 12. 2010 37.5366 62.4634
12 13. 12. 2010 50.3675 49.6325
13 14. 12. 2010 33.5936 66.4064
14 15. 12. 2010 42.935 57.065
15 16. 12. 2010 41.7723 58.2277
16 17. 12. 2010 27.6448 72.3552
17 18. 12. 2010 21.691 78.309
18 27. 12. 2010 38.6984 61.3016
19 28. 12. 2010 50.9897 49.0103
20 29. 12. 2010 52.2283 477717
21 30. 12. 2010 31.7486 68.2514
22 31. 12. 2010 34.6901 65.3099
23 01. 01. 2011 43.9956 56.0044
24 02. 01. 2011 40.9598 59.0402
25 03. 01. 2011 40.2147 59.7853
26 04. 01. 2011 33.3748 66.6252
27 05. 01. 2011 40.1108 59.8892
28 06. 01. 2011 28.9338 71.0662
29 07. 01. 2011 43.6982 56.3018
30 08. 01. 2011 34.4918 65.5082
31 09. 01. 2011 29.9812 70.0188
B2 10. 01. 2011 39.6726 60.3274
33 11. 01. 2011 45.9048 54.0952
34 12. 01. 2011 47.9613 52.0387
35 14. 01. 2011 48.6393 51.3607
36 15. 01. 2011 40.1862 59.8138
37 26. 01. 2011 NaN NaN

38 27. 01. 2011 55.3135 44.6865
39 28. 01. 2011 39.8576 60.1424
40 29. 01. 2011 47.3693 52.6307
41 30. 01. 2011 43.9582 56.0418
42 31. 01. 2011 13.134 86.866
43 01. 02. 2011 19.616 80.384
44 02. 02. 2011 9.5855 90.4145
45 03. 02. 2011 14.1514 85.8486

Tabulka B.3. Klasifikovany pomér pohybu a klidu videa prasete Babe v jednotlivych
dnech.
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C. den pohyb r. [%)] klid r. [%] pohyb odp. [%] klid odp. [%]
1 02. 12. 2010 NaN NaN NaN NaN
2 03. 12. 2010 42.879 57.121 39.3766 60.6234
3 04. 12. 2010 34.9647 65.0353 23.0411 76.9589
4 05. 12. 2010 58.8797 41.1203 51.886 48.114
) 06. 12. 2010 44.3698 55.6302 10.2866 89.7134
6 07. 12. 2010 53.6209 46.3791 58.4533 41.5467
7 08. 12. 2010 51.6127 48.3873 27.6875 72.3125
8 09. 12. 2010 45.6069 04.3931 12.0354 87.9646
9 10. 12. 2010 60.609 39.391 26.4397 73.5603
10 11. 12. 2010 43.1159 56.8841 28.2554 71.7446
11 12. 12. 2010 42.1319 57.8681 31.0265 68.9735
12 13. 12. 2010 55.2508 44.7492 43.8564 56.1436
13 14. 12. 2010 37.8241 62.1759 27.2479 72.7521
14 15. 12. 2010 41.814 58.186 44.6166 55.3834
15 16. 12. 2010 43.0331 56.9669 39.9861 60.0139
16 17.12. 2010 39.1311 60.8689 11.3725 88.6275
17 18. 12. 2010 28.4858 71.5142 14.8961 85.1039
18 27. 12. 2010 NaN NaN 38.6984 61.3016
19 28. 12. 2010 45.7778 54.2222 57.9388 42.0612
20 29. 12. 2010 58.9904 41.0096 42.6487 57.3513
21 30. 12. 2010 42.156 57.844 17.0049 82.9951
22 31. 12. 2010 37.391 62.609 30.8638 69.1362
23 01. 01. 2011 51.1009 48.8991 33.3377 66.6624
24 02. 01. 2011 40.5833 59.4167 41.3677 58.6323
25 03. 01. 2011 49.1962 50.8038 27.4908 72.5092
26 04. 01. 2011 27.7736 72.2264 41.7766 58.2234
27 05. 01. 2011 46.5872 03.4128 30.3961 69.6039
28 06. 01. 2011 39.0919 60.9081 13.6966 86.3034
29 07. 01. 2011 51.5446 48.4554 32.5824 67.4176
30 08. 01. 2011 41.7659 58.2341 25.3993 74.6007
31 09. 01. 2011 30.8447 69.1553 28.8298 71.1701
32 10. 01. 2011 41.9152 58.0848 36.3089 63.6911
33 11. 01. 2011 56.5795 43.4205 29.8927 70.1073
34 12. 01. 2011 51.3632 48.6368 42.8585 57.1415
35 14. 01. 2011 53.7098 46.2902 41.0336 58.9664
36 15. 01. 2011 41.6629 58.3371 37.9712 62.0288
37 26. 01. 2011 NaN NaN NaN NaN
38 27. 01. 2011 33.6288 66.3713 62.5418 37.4582
39 28. 01. 2011 23.38 76.62 43.5193 56.4807
40 29. 01. 2011 18.4088 81.5911 50.5872 49.4128
41 30. 01. 2011 17.5901 82.4099 49.8178 50.1822
42 31. 01. 2011 28.577 71.423 7.9864 92.0136
43 01. 02. 2011 12.0792 87.9208 22.547 77.453
44 02. 02. 2011 24.9609 75.0391 4.4604 95.5396
45 03. 02. 2011 41.8203 58.1797 4.9284 95.0716

Tabulka B.4. Klasifikovany pomeér pohybu a klidu videa prasete Babe v jednotlivych

dnech.
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Pomer pohybu a klidu po celych dnech
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Obrazek B.4. Pomér pohybu a klidu po celych dnech (¢islo dne odpovidd dnim v pred-
chéazejici tabulce).
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Obrazek B.5. Pomér pohybu a klidu réno (¢islo dne
bulce).
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Pomer pohybu a klidu v odpolednich hodinach
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Obrazek B.6. Pomér pohybu a klidu odpoledne (¢islo dne odpovidd dntim v predchazejici
tabulce).
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