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Abstrakt

Tato bakaldrska prace se zabyva studiem a aplikaci algoritmu segmentace popiedi z vi-
deosekvenci pofizenych nepohyblivou kamerou. Prvni ¢ast prace je rozbor pojmu pouzitych
ve vykladu. Druhd ¢ast je vénovana popisu algoritmu segmentace a jejich porovnani. Vybrané
algoritmy jsou implementovany v jazyce Python s pouzitim knihovny OpenCV a v prostiedi
MATLAB. Treti ¢ast popisuje tvorbu systému pro sledovani navstévniku interaktivni multi-
medidlni instalace.

Klicova slova

Segmentace popiedi, zpracovani obrazu, OpenCV, sledovani pohybu, interaktivni in-
stalace, barevna segmentace
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Abstract

This bachelor thesis deals with the study and application of background subtraction
algorithms for videos from static cameras. The first part focuses on theoretical descrip-
tion of terms, which are used in the document. The aim of the second part is to explain
and compare segmentation algorithms. Some of algorithms are implemented by using Python
with OpenCV library and MATLAB. The third part describes the formation of a visitor
monitoring system for interactive multimedia installation.

Key words

Background subtraction/segmentation, image processing, OpenCV, tracking, inter-
active installation, color segmentation
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1 Uvod

Segmentace poptedi neboli detekce pohybu je prvni krok pro nasledné zpracovani dat:
trasovani, analyzu chovani, detekci podezielych predmétu.

Budeme vychazet z predpokladu, ze se scéna skladd ze statickych objektu - pozadi
(Background) a pohybujicich se objektu — poptedi (Foreground). Zmény hodnot pixelu
pozadi v priubéhu pozorovani jsou bud malé, nebo zaddné. Popiedi je naopak charakterizovano
rychlou zménou hodnot pixeli. Vystupem segmentace jsou zpravidla oblasti odpovidajici
objektim v pohybu (napiiklad postavé nebo vozidlu), s nimiz nésledné pracujeme.

Bezchybné oddéleni objektu zdjmu od pozadi ve videosekvenci je trividlni tloha
pro ¢lovéka. Avsak ne pro pocitac, ktery reaguje pouze na zmény. K chybnému zaiazeni
pixelu do poptedi dochazi napiiklad v pfipadé nehomogenniho pozadi: hladina vody, stromy
ve vétru, pohyblivé schody nebo odrazy slunce. Dalsi zdroje chyb jsou zmény v osvétleni
scény a automatické upravy kamery (vyvézeni bilé, automatické ostieni). Muze také dojit
k opa¢nému problému: objekty ve skute¢nosti patiici popiredi budou chybné zahrnuty do po-
zadi. Napftiklad kdyz se objekt na néjakou dobu zastavi. Tudiz, tikolem algoritmu je segmen-
tovat snimek co nejvic tak, jak by to udélal ¢lovék.

Existuje velké mnozstvi pristupu, které se lisi zpusobem modelovani pozadi, vypocetni
slozitosti, ndroky na pamét, robustnosti. Klasifikace algoritmu segmentace neni pevné ddna.
V literature muzeme nalézt klasifikace metod napiiklad podle rychlosti, pfesnosti a naroku
na pamét [30], nebo podle vlastnosti algoritmii, které mohou byt rekurzivni & nerekurzivni.
[14] V této préci budu pouzivat klasifikaci navrhnutou Thierry Bouwmansem [13], a to podle
matematické podstaty metod. Zaméiim se predevsim na klasické piistupy, protoze z nich
vychazi vétsina pokrocilejsich metod.

Bakalaiskou praci lze rozdélit na nékolik ¢asti. Prvni ¢dst je vénovana kratkému roz-
boru pojmu pouzitych ve vykladu, a to jak matematického aparatu, tak i pojmu z oblasti
zpracovani obrazu. Pfistupy jsou pouzity i k tvorbé obrazku z této sekce. Nasleduje popis
algoritmu segmentace a jejich porovnani. Vybrané algoritmy jsou implementovany v jazyce
Python s pouzitim knihovny OpenCV [5] a v prosttedi MATLAB [2]. Posledni ¢dst popisuje
tvorbu systému pro sledovani ndvstévniku interaktivni multimedidlni instalace.



2 Vybrané pojmy

Tato ¢ast slouzi k vysvétleni (nebo pripomenuti) nékterych pojmu a nastroju, o kterych
je zminéno v nasledujicim vykladu. Pro informace tykajici se oblasti zpracovani obrazu jsou
také uvedeny poznamky ohledné specificnosti ¢innosti piislusnych funkci knihovny OpenCV.
Doporucuju se na tuto ¢ast obracet jen v okamziku, kdy se v textu objevi odkaz.

2.1 Matematika

Informace z této sekce jsou nezbytné pro pochopeni statistickych pfistupu k segmentaci
pozadi 3.2. Cerpéno z [28].
Stiedni hodnota

Casto potiebujeme znét ”primérné”hodnoty ndhodnych velicin!, obzvlast kdyz pra-
cujeme s velkymi soubory dat. Pro diskrétni ndhodnou veli¢inu X nabyvajici hodnot z1, zs...,
P(X = ;) = pi, je stiedni hodnota definovéana nasledujicim zpusobem:

EX =Y e, 1)
=1

Jednd se o vazeny prumér moznych hodnot veli¢iny X s vahami odpovidajicimi jed-
notlivym pravdépodobnostem. P(x) je pravdépodobnostni funkce. Déle v textu pro stfedni
hodnotu bude pouzito znaceni u. Ve vétsiné ptipadu pocitdme jako aritmeticky pramér.

Rozptyl

Rozptyl neboli disperze (Variance) je mirou variability ndhodné veli¢iny. Je to stiedni
hodnota kvadratu odchylky od stiedni hodnoty.

DX = E((X — EX)?) (2)

Znacéime o2.

Pokud pracujeme s ndhodnymi vektory X = (Xi,...X,,), stfedni hodnota a rozptyl
jsou vektory hodnot pro jednotlivé slozky: EX = (E Xy, ..., EX,) a DX = (DX},..., DX,,)

Smérodatna odchylka

Smeérodatnd odchylka (Standard deviation) je stfedni kvadratickd odchylka od stiedni

hodnoty.
c=VvVDX (3)
Kovariance

Kovariance vyjadiuje zavislost dvou nahodnych velicin X a Y, je definovana jako
stfedni hodnota sou¢inu odchylek X a Y od jejich stfedni hodnoty.

cov(X,Y)=E(X —-EX)(Y —FEY))=E(XY)—- EXEY (4)
Kovarianéni matice

Kovarianéni matice ndhodného vektoru X = (Xi,...X,,) je Ctvercovd, symetricka
(AT = A), na diagonéle ma rozptyly, mimo diagonalu kovariance. Je definovana nésledujicim
zpusobem:

Ve sféfe zpracovéni obrazu ndhodné veliciny jsou hodnotami intenzit pixeli



cov(X1,X1) cov(X1,X2) -+ couv(X1,Xp)

5 cov(Xo, X1) cov(Xa, X2) -+ cov(Xe, X,)

cov(Xp, X1) cov(Xy,, X2) -+ cov(Xn, Xp)

Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti

Gaussovo neboli Normdini rozdéleni N (u,0?) je definovdno st¥edni hodnotou p a roz-

ptylem o. Hustota je:

1 _a=p)?
f(z) = —=e 207 ,—00 < & < 00 (5)

V2oro?

Jednd se o nejcastéji pouzivané rozdéleni.
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Obrazek 1: Gaussovo rozdéleni, kiivka

Vlastni Cisla a vlastni vektory matice

Cislo a je vlastni ¢islo ¢tvercové matice A, jestli existuje nenulovy vektor x takovy,
ze Ax = ax. x nazyvame vlastnim vektorem odpovidajicim vlastnimu ¢islu a. Vlastni vektory
piislusné navzajem riznym vlastnim ¢islim jsou linearné nezavislé.



2.2 Barevné prostory

Barevny prostor definuje zdkladni barvy a pravidla jejich michani.
RGB

Barevny prostor RGB se sklada ze tii barev: ¢ervené (Red), zelené (Green) a modré
(Blue). Kazdd barva méa rozsah od 0 (neni zastoupena) do 255 (maximalni intenzita).
Slozenim vS8ech slozek s maximélni hodnotou intenzity dostaneme bilou barvu, s minimalni
barvu ¢ernou.

modra
(0,0,255) (0,255,255)
o

(255,0,255)7" | (255,255,258] |

D_«,’w

#(0,256,0)
zelena

(255,0,0) (255,255,0)
Cervena

Obrazek 2: RGB prostor, model

Lidské oko neni stejné citlivé na kazdou barvu, proto se k vypoétu jasu pouziva vztah:

I =0.299R + 0.587G + 0.114B (6)

Obrazek 3: Rozklad obréazku na jednotlivé kandly: ¢erveny, zeleny, modry

Z historickych duvodu knihovna OpenCV pracuje s prostorem BGR misto RGB. [27]
HSV

HSV je barevny model, ktery nejvice odpovidad vjemu a intuitivnimu popisu barev
¢lovékem. Skldda se ze ti slozek:

Odstin (Hue) predstavuje prevlddajici barevny tén (Cerveny, zeleny...). Méii se
jako poloha na barevném kole (0° az 360°).

Sytost (Saturation) urcuje ¢istotu barvy neboli piimeés sedi. Méni se v rozmezi od 0%
(Sedd) do 100% (plné sytd). Na barevném kole vzrista sytost od stfedu k okrajum.

Jas (Value) vyjadiuje relativni svétlost nebo tmavost barvy a ma rozsah 0% (¢erna)
az 100% (bila).



120, zelena @ N

cerna

Obrazek 4: HSV prostor, model

Obréazek 5: Rozklad obrazku na jednotlivé slozky: odstin H, sytost S, jas V

Vyhodou HSV prostoru je oddéleni jasu od barvy, tim padem mensi citlivost na zmény
v osvétleni. Tento prostor se ¢asto pouziva v oblasti zpracovani obrazu, a to naptiklad k tcelu
detekce konkretn{ barvy (kupiikladu pletové).

Pro knihovnu OpenCV rozsahy jednotlivych parametru jsou nésledujici: H[0,179],
S[0,255], V[0,255].

2.3 Filtry rozostieni
Median

Medidn je Siroce pouzivany filtr v oblasti zpracovani obrazu. Vyuzivd se tehdy,
kdy potfebujeme odstranit Sum z obrazku (predevsim Sum s velkymi rozdily v jasu, tzv. sul
a pepr sum), ale zachovat hrany objektu.

Pod pojmem medidnovy filtr si muzeme ptedstavit ¢tvercové okénko, které je tvoreno
lichym poctem pixeli. Tohle okénko se postupné posouva podél pixelu obrazku. Kazdy pixel
nachdzejici se ve stfedu okénka nahrazujeme medidnem z hodnot sousednich pixelu. [16]

105] 89 [ 68 105] 89 [ 68
15|77 |34 | —> ’o |15|34|56‘68|77|89|105|255‘ — > [15]68 ]34
56 [255| 0 56 [255| 0

Obrazek 6: Princip medianového filtru



originalni obrazek obrazek s Sumem sul a pepi obrazek po aplikaci filtru

Obrazek 7: Medidanovy filtr, 5x5

Gauss

Gaussovsky filtr je rozsifeni oby¢ejného prumérovani (Filtr prumeérovani pracuje
na stejném principu jako medidn, ale misto medidnu poc¢itd prumér z hodnot okolnich pixelu),
ale pouziva pii tom Gaussove rozdéleni. 2.1 Dochazi tedy ke konvoluci kazdého obrazového
bodu s Gaussovym jadrem. Je uzite¢ny pro vyhlazovani obrazu, odstranéni sumu a detaila.

[16]

originalni obrazek obrazek po aplikaci filtru

Obrézek 8: Gaussovsky filtr, (13,13)

2.4 Morfologické operace

Matematickd morfologie je nelinearni piistup ke zpracovani obrazu, nejcastéji je apli-
kovdna na binarni obraz. Pouziva se k odstranéni Sumu, zjednoduSeni tvaru a segmentaci
obrazu, a to predevsim tam, kde je pozadovén kratky ¢as zpracovéani. [20]

Obrézek 9: Piiklady strukturnich elementu 5x5: ¢tverec, elipsa, kiiz

Obrizky lze modelovat pomoci bodovych mnozin. Eukleidovsky prostor E? je definiéni
obor pro popis rovinnych dtvartu. [19] Morfologickd transformace je relace mnoziny bodu



obrazu s mensi bodovou mnozinou neboli strukturnim elementem, ktery muze mit ruzny tvar
podle potieby. Transformaci lze predstavit jako systematicky pohyb strukturniho elementu
po obrazu a vyhodnoceni odezvy podle typu operace.

Existuje nékolik zakladnich operaci:

Dilatace (Dilation) mnoziny bodu obrazku I strukturnim elementem K je definovéna
jako vektorovy soucet:

IoK={dcE*:d=i+kViclIVkeK} (7)

Slouzi k zaplnéni malych dér a tzkych zalivii v objektech, zvétsuje puvodni velikost
objektu.
FEroze (Erosion) je dudlni operace k dilataci, predstavuje rozdil vektoru:

IoK={e€ E*:e+kprovk € K} (8)

Pouzivd se pro zjednodusSeni struktury objekti (objekty spojené tenkymi carami
se rozdéli na nékolik samostatnych, objekty mensi nez strukturni element zmizi), k detekci
hran (ode¢tenim erodovaného obrazu od originalu).

Otevreni (Opening) je eroze nésledovang dilataci.
TeK=(T®oK)oK (9)

Rozdéluje objekty, zjednodusuje strukturu objektu, odstranuje Sum.

Uzavieni (Closing) je dilatace nésledovand erozi.

IoK=(IoK)aK (10)

Spojuje blizké objekty, zapliuje diry, vyhlazuje obrysy.

b) c)

Obrazek 11: Vliv morfologickych operaci pro strukturni element elipsa 5x5 a) dilatace b)
eroze ¢) otevieni d) uzavieni

Knihovna OpenCV vyzaduje ¢erné pozadi a bily objekt, pracuje s bilymi oblastmi.



2.5 Obrazové momenty

Obrazovy moment (Image moment) je "vazeny prumér”intenzit pixelu. Pouziva se
pro popis vlastnosti objektu po segmentaci, napiiklad tvaru a stfedu. [23] Déle budeme
predpokladat, ze pracujeme s binarnimi obrazky.

Geometrické momenty (Spatial (raw) moments) se pocitaji podle:

mji = > (I(x,y)2’y’) (11)

z?y

I(x,y) je jasové (obrazova) funkce.

Moment mygg je ”hmotnost”, pro binarni obraz predstavuje plochu objektu. Souradnice
stfedu objektu (”tézisté”) neboli centroid spoéitame jako podily momentu prvniho fadu a plo-
chy:

Te = mlo/moo (12)

Ye = Mo1/Moo (13)

Dalsi pouzivané momenty jsou Centrdlni momenty (Central moments). K vypoctu
potfebujeme hodnoty centroidu:

meji =Y (I, y) (@ — 2z (y — ye)’) (14)

m?y

Vyhodou centralnich momentu je to, ze jsou invariantni vaéi transformaci posunuti
(translation). Pouzivaji se pro popis tvaru objektu.

Momenty obryst jsou definovany stejné, ale vypocet se provadi pomoci Greenové véty.
[6]

2.6 Kalmanuv filtr

Kalmaniv filtr (Kalman filter) je rekurzivni filtr pouzivany k modelovani stavu
dynamického linearniho systému. Vyuzivd méfeni zatizend Sumem (s nulovou stFedni hodno-
tou a Gaussovym rozdélenim) a z nich vypocitdva odhad potfebné hodnoty. Informace jsem
cerpala z [37].

Mezi vyhody filtru patii rychlost a maly ndrok na pamét, coz umoziuje pouzivat
filtr v aplikacich pracujicich v redlném case. Kalmanuv filtr se pouzivd v mnoha oborech,
napiiklad v letectvi, ndmoinictvi, radiokomunikaci, bioinZzenyrstvi. Lze ho vyuzit i v oblasti
pocitacového vidéni k ucelu trasovani objektu.

Rekneme, ze mame vektor x, hodnoty kterého nemuzeme pifmo zméfit, ale chceme
znat, a to v kazdém casovém okamziku. Pak mame k dispozici jiny vektor veli¢in daného
systému, av8ak zatizeny Sumem - vektor pozorovani neboli vektor méfenych veli¢in z. Filtrace
znamend, ze na zakladé znalosti o vektoru z muzeme odhadnout vektor x.

Systém lze popsat rovnicemi:

X = Axp_1 + Bug +wy
zr = Hxy, + vy,

Prvni rovnice je stavovd, popisuje vyvoj stavového vektoru x. Druhd rovnice je rovnice
pozorovdni, vyjadiuje vztah mezi vektorem pozorovani z a stavovym vektorem xX. w je Sum



systému a v je Sum méfeni. Predpokladame, Zze Sumy jsou vzdjemné nezavislé. Matice A
vyjadiuje prenos neboli vztah mezi aktudlnim a budoucim stavem. Matice H popisuje vztah
mezi méfenymi veli¢inami a stavem systému. Index k je ¢as pro piislusny snimek, kdyz
se jednd o videosekvenci.

Kalmanuv filtr pracuje ve dvou fazich: predikce a korekce, které tvoii cyklus. V pre-
dikéni fazi se na zdkladé predchoziho méreni odhaduje budouci stav systému. Ve fazi korekce
se s pouzitim hodnot souc¢asného méreni a predchozi predikce odhaduje soucasny stav.

Rovnice popisujici predikéni fazi:

)2]; = Ax;_1+Bug_;
P, = AP, AT +Q

Vektor X, je pocatecni hodnota stavového vektoru, stifSka oznacuje odhad. Matice P
je kovarian¢ni matice 2.1 chyby odhadu vektoru x; , Q je kovarian¢ni matice Sumu systému.
Matice B popisuje vliv fidiciho vektoru u na stav x.

Rovnice korekce:
K, =P, H'(HP,H” +R) '
X = )A(,; + Kk.(zk — H}A(];)
P,=(1-K,H)P,

Matice R je kovarianéni matice Sumu métfeni. Matice K je Kalmonovo zesileni, které
funguje jako vaha a urcuje, jaké mnozstvi informace z méfeni bude akceptovano.

Pokud neni méfeni k dispozici (jednotlivé objekty se prekryvaji, doslo ke ztraté ob-
jektu), muzeme pouzit odhad.

r

Obrazek 12: Priklad ¢innosti Kalmanova filtru, zelend tecka odpovida odhadu



3 Metody segmentace popredi

Algoritmy segmentace pracuji na principu modelovani pozadi a nasledném porovnéni
vstupniho snimku s modelem. Nalezené rozdily mohou odpovidat pohybujicimu se objektu
¢ili poptedi. Pro objekt plati vzorec: d(I;, B) > T, kde T je prah urcujici jak velkd musi
byt zména pro prifazeni daného pixelu do poptedi; I; - hodnota pixelu souc¢asného snimku
(skalar pro jasové slozky, vektor pro barevné), B je model pozadi. d je funkce vzdalenosti,
kterd muze byt vypocitana ruznymi zpusoby, napiiklad: [11]

Rozdil hodnot

do = |I; — By (15)

FEuklidovskd vzddlenost, kde R,G,B 2.2 jsou Cervend, zelend a modra slozka:

dy = (If* = B{")* + (I = BY)* + (I = BY)? (16)

Mahalanobisova vzddlenost, kde py a 3y odpovidaji stfedni hodnoté 2.1 barvy pixelu
a kovarian¢ni matici 2.1:

dy = ‘It - ut\E{llLs - Mt‘T (17)

Podle [11] dy je o néco méné efektivni, protoze nepracuje s barvou.

Vystupem algoritmu segmentace jsou oblasti oznacené zpravidla bilou barvou, od-
povidajici objektiim v pohybu - maska. Chceme, aby nalezené oblasti byly co nejvic plynulé
a maximalné odpovidaly vjemu c¢lovéka. Vstupni snimek a snimek po spravné segmentaci
neboli Ground Truth (GT) lze pozorovat na obrazku.

e |
snimek s objektem GT

Obrazek 13: Vstupni snimek a maska, odpovidajici viemu ¢lovéka

Uskalf spo¢ivd v tom, Ze pocitat nedokdze vnimat scénu podobnym zpusobem,
jako ¢lovék. Proto se do masky obcas zapoCitdva Sum, zmény barev zpusobené svételnymi
podminkami, stiny, pohyby na pozadi. A naopak se nezapocitavaji oblasti, co maji stejnou
barvu jako pozadi a nebo objekty, které se na néjakou dobu zastavily. LepSich vysledku lze
dosdhnout pouzitim filtru rozostieni (Median, Gauss 2.3) aplikovanych bud’ na kazdy vstupni
snimek (v pripadé ze systém nevyzaduje precizni vysledky a rozostfené obrazky na vstupu
budou dostacujici), nebo na vyslednou masku. Tyto filtry odstrani Sum a zmirni pfechody
mezi oblastmi s odliSnymi barvami. Dalsl mozné vylepseni kvality masky je pouziti ruznych
kombinaci morfologickych operaci. 2.4

Hlavni rozdil v algoritmech segmentace je zptsob, jakym je modelovdano pozadi.
V nésledujicich sekcich budou popsany ruzné piistupy k tomuto problému.
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3.1 Zakladni (Basic)

Zakladni metody jsou zaloZeny na vytvéareni modelu pozadi (referenéniho snimku)
z existujicich snimki a néasledném porovnavani kazdého pixelu referenéniho a soucasného
snimku.

Rozdily metod spocivaji ve zpusobu nalezeni referenéniho obrazku - B. Muze to byt:

1. Snimek scény bez pohybu, Casto - prvni snimek ve videosekvenci (Static Frame Dif-
ference (Static)).

+ jednoduchy, intuitivni zpusob

- model pozadi je staticky, nedokdze se prizpusobit k ménicim se podminkam; velka
citlivost na nejmensi zmény; ne vzdy mame takovy snimek k dispozici

prvni snimek rozdil snimku

Obrézek 14: Pozad{ - prvni snimek, vysledky

2. Predchozi snimek B = I;_; (Frame Difference (FD))
+ adaptace na zmény; objekty, které se zastavily nejsou nadéale detekovany

- objekt popredi je tvofen jenom hranici

Obréazek 15: Pozadi - predchozi snimek, vysledek

3. Prumeér z N predchozich snimki (Mean Filter (Mean)) [30] Aktualizace probihd tak,
ze odstranime nejstarsi snimek a pridéme soucasny.

+ Fesi problém, kdy nemame snimek bez popredi k dispozici

- narok na pamét (v kazdy okamzik potrebujeme N * velikost snimku); vznik falesnych
objektu

11



prumeér snimku rozdil snimku maska

Obréazek 16: Pozadi - prumér z 10 piredchozich snimku, vysledky

Il
|

prumér snimku rozdil snimku maska

Obrazek 17: Pozadi - priumér z 50 piredchozich snimku, vysledky
4. Aktualizovany model pozadi (Running Average (Adaptive)) [18] podle

Bt+1 = (1 — Oé)Bt + OlIt (18)
kde « je koeficient (0 az 1 [11]), ktery urcuje rychlost aktualizace pozadi. Cim mens
je a, tim mensi vliv na model pozadi maji ndhle zmény.

+ dokéze reagovat na zmény

- vznik falesnych objektu pro velké hodnoty «

pozadi rozdil snimku maska

Obrézek 18: Aktualizované pozadi s parametrem a=0.1, vysledky

|

pozadi rozdil snimku maska,

Obrézek 19: Aktualizované pozadi s parametrem a=0.01, vysledky
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Vy8e uvedené algoritmy byly implementovany v jazyce Python pomoci knihovny
OpenCV. Pracovala jsem s obrazky odstinu Sedi. Ve svych experimentech jsem pouzila Gaus-
sovsky filtr s jadrem (5,5) 2.3, aplikovany na kazdy vstupni snimek a nasledné zpracovani
masky morfologickymi operacemi. Hodnota prahu (Treshold) je 25 (empirické nastaveni,
kompromis: objekt je co nejvic vidét, neni Sum na pozadi). Pouzitd vzdalenost: dy.

Zakladni metody jsou velice citlivé na zmény v obraze, a to i na nejmensi zmény
v osvétleni, obc¢as i neviditelné okem (stiny, blikdni zérovek). Jsou zavislé na hodnoté para-
metri: prahu, poc¢tu snimku pro tvorbu referencéniho obrazku a dalsich. Muze dojit napiiklad
k ”zapamatovani”pozice objektu, ktery zustal na stejném misté delsi dobu a pak zase zacal
ménit polohu. A nebo také naopak k rychlému ”zapomenuti” pfedchozi polohy, tim padem
k detekci jen ¢asti objektu, kterd je v daném okamziku v pohybu.

Obrazek 20: Piiklady chybné detekce popfedi

Vyse uvedené metody se zpravidla nepouzivaji v zdkladnim provedeni, ale v kombi-
naci s jinymi metodami. AvSak mohou byt dostacujici pro idealni podminky: vnitfni scéna
s konstantnim nebo pomalu se ménicim osvétlenim.

3.2 Statistické (Statistical)

3.2.1 Gaussovské (Gaussian)

Running Gaussian Average (1G) Modelovdni pozadi pomoci snimku (piistupy
z predchozi sekce) vyzaduje konstantni scénu bez Sumu a artefakti. V redlné situaci takovy
stav je tézko dosazitelny, proto nékteii autori navrhuji modelovat kazdy pixel pozadi pomoci
Gaussova rozdéleni pravdépodobnosti 2.1 pro nékolik za sebou jdoucich snimku. [38] Pixel
s nizkou hodnotou pravdépodobnosti (mimo Gaussovou kfivku) je povazovan za popiedi.

Grafy v této sekci zndzorniuji historii hodnot intenzity konkretniho pixelu videosek-
vence, histogramu a Gaussova rozdéleni pro tyto hodnoty. Je vidét, Ze nejcastéji zastoupena
hodnota intenzity je pfiblizné 150, Gaussovo rozdéleni mé vrchol pravé v bodé kolem 150
(stfedni hodnota rozdéleni).

Pro kazdy pixel ze série N obrazkt poc¢itame stfedni hodnotu a rozptyl. 2.1 S kazdym
novym snimkem parametry jsou aktualizovany podle nasledujicich vzorcu: [12]

pe = (1—o)p—1 + aly (19)

o7 = (1—a)o7 g+ oLy — )Ly — )" (20)

kde « je ucici konstanta, I; je souc¢asna hodnota pixelu.

Nasledné probiha kontrola podle:
‘It — ,U,t‘ >T = ko (21)

T je prah a pocita se jako nasobek odchylky.
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Obréazek 21: Piiklad parametri pro jeden konkrétni pixel videosekvence

Obrazek 22: Vysledek segmentace pro metodu 1G, implementace pomoci knihovny [33]

Metoda mé mensi ndrok na pamét. V kazdy okamzik potfebuje uklddat jenom 2 hod-
noty: stfedni hodnotu p; a odchylku oy misto N ptedchozich hodnot daného pixelu. [30]
Pouziva se zpravidla ve vnitinich scéndch s pomalu se ménicimi svételnymi podminkami. [12]

Mozné vylepSeni metody je pouziti HSV-barevného prostoru, ktery je vice odolny

vstupni snimek

maska

proti pomalym zméndm v osvétleni, protoze oddéluje od sebe barvu a jas. [12]
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Mixture Of Gaussian (MOG) V piedchozi metodé bylo pouzito jedno rozdéleni. 2.1
Pro tcel detekce vozidel Friedman a Russel [15] tento pocet zvétsili a pouzili 3 predem uréené
oddélené rozdéleni: pro barvu silnice, barvu vozidel a barvu stinu. Nejtmavsi odpovidalo
stinum, rozdéleni s vétsim rozptylem 2.1 vozidlim, zbylé silnici. Misto modelovani hodnot
pixelu s pouzitim konkrétnich rozdéleni, Stauffer a Grimson [4] navrhli modelovat kazdy pixel
obriazku samostatné za pomoci smési gausiani (MOG). Autori tvrdi, ze pfistup umoziuje
rychlé pfizpusobeni modelu pozadi k ménicim se svételnym podminkam, opakujicim se po-
hybtim elementu scény a ke zméndm v geometrii scény (napiiklad parkovani aut).

Podle hodnot rozptylu gausidnu a ¢etnosti vyskytu pixelu lze posoudit, ktery z nich
odpovidé pozadi. Pokud rozptyl je nizky a pixely se objevuji s vysokou ¢etnosti, jedna se o po-
zadi, barva pixelu je uvniti kiivky rozdéleni. Naopak pixely mimo oblasti gausianu muzeme
povazovat za popiedi. Metoda je ndroénéjsi na pamét, protoze pro kazdy pixel potfebujeme
vice parametri. Zatizeni je tmérné poctu pouzitych gausidnu.

Zapis {X1..X:} ={I(i) : 1 <i <t} popisuje takzvany ” pixel proces” - posloupnost
hodnot ur¢itého pixelu za ¢as t. X; je skalar, kdyz se jedna o obraz v barvach Sedi nebo vektor
pro barevny obraz. I je intenzita pixelu.

Minulé hodnoty pixelu jsou modelovany pomoci K (vétsinou 3 az 5 [4]) gausidnu,
pravdépodobnost pozorovani pixelu lze vyjadrit vztahem:

K
P(Xt) = Zwi,t * U(Xn Hits Ei,t) (22)
i=1
kde K je pocet rozdéleni, w je vaha: urcuje, jak velkou ¢ast dat obsahuje konkrétni -ty
gausidn (véhy jsou normovany, jejich soucet je roven 1), u je stiedni hodnota i-tého gausidnu
smési, 2 je kovarianén{ matice 2.1 i-tého gausianu, 7 je funkce hustoty pravdépodobnosti:
o3 (Xe—p) TS (X — ) (23)

(X, 1, X) = )

WIS | =

ik

n je ddno poctem barevnych slozek, pro RGB model 2.2 je 3.

Pro zjednoduseni vypoctu vychazime z predpokladu, ze ¢erveny, zeleny a modry kanal
jsou na sebe nezdvislé a maji stejny rozptyl. Proto kovarianéni matici muzeme povazovat
za diagondlni, ve tvaru:

St =021 (24)

kde I je jednotkova matice.

Hodnota intenzity kazdého pixelu nového snimku je porovnavéna s existujicimi
K rozdélenimi. Kontrola se provadi podle:

| Xt — p| < 2.50 (25)

Pro barevny obraz se kontrola provadi pro vSechny tii slozky. Pokud se jednd o po-
zadi, musi podminka platit pro vSechny barevné kandly. Jestli podminka plati a rozdéleni,
do kterého byl pixel pridélen odpovidd pozadi, znamend to, ze pixel patii do pozadi.
Kdyz rozdéleni neni pozadim, pixel patii do popfedi.

Jestli podminka neplati ani pro jeden z K gausiant, je vytvofeno nové rozdéleni
se stfedni hodnotou odpovidajici hodnoté aktudlniho pixelu X;, s velkou hodnotou rozptylu
a nizkou vahou. Protoze v kazdy okamzik mame presné K gausianu, nejméné pravdépodobné
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rozdéleni (to, co ma nejnizsi vdhu a nejveétsi rozptyl) je odstranéno. Vahy se prepocitavaji
podle:

Wit = (1 = a)wgi—1 + oMy ,) (26)

kde « je ucici konstanta (learning rate), definuje rychlost zmén parametrt rozdéleni), My, ;
je 1 pro ptipad shody a 0 pro zbyvajici.

Hodnoty p a o se prepocitavaji pouze u gausianu, u kterého doslo ke shodé v aktudlni
hodnoté pixelu:

pe = (1= p)pe—1 + pXy (27)
2 2 T
op = (L= p)oi_y + p(Xi — pe)” (Xi — ) (28)
kde
p = an(X¢|pr, o) (29)

To znamena, ze kdyz dojde k vyskytu objektu nepatiiciho do pozadi, model se pozméni
tak, ze novy objekt bude vyjadien jednim z gausianti. Pokud se objekt bude nachézet
v urcitém misté delsi dobu, bude postupné zahrnout do pozadi.

Na zakladé parametru rozptylu a ¢etnosti vyskytu jednotlivych gausianu lze posou-
dit, které z gausianu patii do pozadi a které do popredi. Jak jiz bylo uvedeno, pozadi je
charakterizovano co nejmensi hodnotou rozptylu a co nejvétsi hodnotou éetnosti vyskytu.
Pokud sefadime gausiany podle parametru r = w/o, dostaneme fadu, kde gausidn s nejveétsi
pravdépodobnosti patiici do pozadi bude na za¢atku, nejméné pravdépodobny na konci. Kolik
gausidanu bude patfit do pozadi uréime pomoci néasledujiciho vztahu:

b
B = argminb(z wp >1T) (30)
k=1

T je prah urcujici délici rovinu pro gausiany modelu pozadi. V piipadé volby malé
hodnoty prahu 7" bude dand soustava schopna reagovat pouze na malé zmény (Sum, pomald
zména osveétleni).

Urci, kolik
—> gausianll bude —— Model pozadi
patfit do pozadi

Sefad gausiany
podle parametru r

Obrazek 23: MOG, tvorba modelu pozadi

Vyhodou metody je, Ze existujici model pozadi nebude znicen, kdyz dojde je zméné.

a nebude nahrazeno novym.

Piistup muze byt pouzit ve venkovnich scéndch, kdy dochézi k pomalym zméndm
v pozadi.

Bylo navrzeno mnozstvi vylepSeni daného algoritmu na trovni parametru, barevnych
modelt, zpusobu detekce popfedi atd. [12] Napiiklad, knihovna OpenCV (verze 3.0) ma im-
plementovanou vylepSenou verzi algoritmu. Vyhodou modifikace je to, ze algoritmus urcuje
potiebné mnozstvi rozdéleni pro kazdy pixel, coz zajisfuje lepsi adaptaci k ménicim se
podminkam. Dokaze detekovat i stiny, které budou oznaceny Sedou barvou.
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Obrazek 24: MOG, schéma algoritmu [21]

Aktualizuj vahy

. )

{

1
vstupni snimek maska

Obrazek 25: Vysledek segmentace pro metodu MOG

3.2.2 Podprostorové (Subspace learning)

Analyza hlavnich komponent (Principal Components Analysis (PCA)) je metoda
vicerozmérné analyzy proménnych. Byla zavedena Karlem Pearsonem v roce 1901 a zobecnéna
Haroldem Hotellingem v roce 1933. [10]

Cilem analyzy hlavnich komponent je transformace dat z puvodnich proménnych
do mens§iho po¢tu umélych dekorelovanych proménnych - hlavnich komponent. Komponenty
jsou vzajemné nezavislé linedarni kombinace ptivodnich proménnych. Hlavni komponenty vy-
jadiuji rozptyl (proménlivost) puvodnich dat. Jsou sefazeny dle dulezitosti: od nejvétsiho
rozptylu k nejmensimu. To znamend, ze prvni hlavni komponenta obsahuje vétsinu infor-
maci o rozptylu puvodnich dat, druhd pak mensi mnozstvi a tak dale. Nejméné infor-
maci je soustiedéno v posledni komponenté. Pro dostatetné vysvétleni variability puvodnich
proménnych stac¢i brat v ivahu jenom nékolik prvnich hlavnich komponent. Nedochéazi tedy
k velké ztraté informaci, protoze nevyuzité komponenty obsahuji malé mnozstvi informace
a odpovidaji spise Sumu (jejich rozptyl je maly).

Analyza hlavnich komponent se pouzivéd v oblasti rozpozndvéani tvaii a v oblasti kom-
prese obrazu.

Obecny postup: [32]
1. ziskat vstupni data, spocitat jejich stfedni hodnotu; 2.1

2. odedist stfedni hodnotu od kazdého datového souboru pro kazdou dimenzi (tak ziskdme
data se stfedni hodnotou rovnou nule — normalizovand data);
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3. spocitat kovarianéni matici 2.1 (je vzdy ¢tvercova, nzn, kde n odpovidd poc¢tu dimenzi);

4. 7z kovarianéni matice vypocitat vlastni ¢isla (n) a vlastni vektory (n) 2.1 (maji byt
jednotkové);

5. sefadit vlastni vektory podle hodnot vlastnich ¢isel: od nejvétsiho (vyznamného)
k nejmensimu (nevyznamnému). Vlastni vektor s nejvyssi hodnotou vlastniho éisla je
pravé prvni hlavni komponenta daného souboru;

6. vybrat si jen m (m < n) prvnich hodnot, to znamen4, ze budeme mit m-dimenzionaln{
data. Déle zformovat vektor rysu (Feature Vector), coz je matice, jejiz jednotlivé
sloupce jsou vlastnimi vektory;

7. extrahovat novy datovy soubor, normalizovat vstupni data (krok 2). Vysledna data
ziskdme vyndsobenim vektoru rysu a matice novych normalizovanych dat. Pavodni
osy (napiiklad x, y, z) mohou byt nahrazeny vlastnimi vektory, prochézejici smérem
maximalniho rozptylu.

Dobrou vizualizaci metody je reprezentace lidské tvafe pomoci tzv. vlastnich tvari
(Eigen Faces). [35] Ze sady obrazku dle postupu spocitame vlastni vektory. Kdyz tyhle
vektory zobrazime, zjistime, ze pripominaji oblicej ¢lovéka, proto se misto pojmu ”vek-
tor” pouzivd "tvai”. Novy oblic¢ej na vstupu lze poskladat z ruzné zastoupenych jednotlivych
vlastnich tvari.

Obrazek 26: Vlastni tvéare, sada obrazku na vstupu (vlevo) a vlastni vektory (vpravo) [22]

Analyzu hlavnich komponent 1ze pouzit i k modelovéani pozadi. Oliver [29] konstruuje
vlastni prostor (Eigenspace), ktery modeluje pozadi zpusobem, popsanym vyse, to znamena:

Vezmeme N vstupnich snimka a spoc¢itame jejich stfedni hodnotu p.

Od kazdého vstupniho obrazku odecteme stiedni hodnotu, tim ziskdme normalizovany
vektor X = [X;... Xy], kde X; = I; — p. Déle spocitdme kovarianéni matici X, ze které de-
kompozici ziskame vlastni vektory a vlastni ¢isla a nechame si pouze M nejvétsich hodnot.
Nasledné zformujeme vektor rysi ®p; - matici obsahujici M vlastnich vektort. Pomoci vek-
toru rysu budeme modelovat pozadi.

Jakmile mame novy vstupni snimek I;, ode¢teme od néj stfedni hodnotu p a zobrazime
do prostoru vytvoreného vlastnimi obrazky pozadi. Tim dostaneme soutradnice ve vlastnim
prostoru: Wy = (I; — u)T®y;. Nésledné rekonstruujeme pozadi: B; = @y Wl + u. De-
tekce popredi probihd tak, ze spocitame vzdéalenost mezi vstupnim obrizkem a zobrazenym

obrazkem. To znamenad, ze detekujeme to, co se pfidalo "navic”. Objekt patii do poptedi,
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l4 - M = X4
Iy .
- Stredni .
L obrazek, M ) - M = X2
2
Vstupni snimky . In
E— In - M = Xy
Odecteni stfedniho obrazku
Kovarianéni
X; = matice
—~ 1 X2 Xy
Reprezentace snimku pomoci vektoru
Vlastni ¢isla

Vlastni vektory

M
nejvyznamnéjsich
vlastnich vektort

Vektor ryst, @y

Obrazek 27: PCA, tvorba vlastniho prostoru

Iy —_— I4 - —> | Soufadnice ve vlastnim | ———> By
prostoru

Novy vstupni snimek B B Rekonstruovany obrazek
Zobrazeni do vlastniho prostoru

Obrazek 28: PCA, detekce popredi

Pohybujici se objekty jsou typicky malé a neobjevuji se na stejném misté v N snimcich,
proto jejich pfispévek ve vysledném modelu neni podstatny. To znamend, ze vlastni prostor
dobie modeluje statické pozadi, Spatné pohybujici se pfedméty popiedi.

vstupni snimek rozdil snimku
Obrazek 29: Vysledek segmentace pro metodu PCA
Dany algoritmus je postaven na maticovych vypoctech, proto je implementovan

v prostiedi MATLAB. K tvorbé vlastniho prostoru jsem pouzila kolem 120 snimku a 3 vlastni
vektory.

Vyse popséna metoda ma urcitd omezeni [17]: objekty poptredi museji byt malé a ne-
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vyskytovat se na stejném misté béhem tvorby vlastniho prostoru; vypocetni naroc¢nost ak-
tualizace modelu; omezeni na obrazky odstinu Sedi (barevné obrazky vyzaduji vétsi pocet
dimenzi); problém s ménicimi se svételnymi podminkami. Lze pouzit ve venkovnich scénéch
s malymi objekty popfedi.

3.3 Shlukové (Clusters)

Shlukové modely obecné jsou zalozeny na tom, ze vstupni data lze na zakladé po-
dobnych vlastnosti roztiidit do jednotlivych skupin — shluku. Data s podobnymi vlastnostmi
by mély byt co nejbliz k sobé, jednotlivé shluky co nejdal. Podobnost je urcena pomoci
vzdalenosti jednotlivych objekti.

Codebook Princip metody spoéiva v tom, zZe se pro kazdy pixel obrazu tvoii tzv. kédovd
kniha (Codebook (CB)), do které se ukladaji kédovd slova (Codeword) — hodnoty, které
charakterizuji pixel. [24]

Koédova kniha

1. koédové L. kédové

/ slovo slovo
L parametry

pixel

Obréazek 30: Struktura kédové knihy

Méme trénovaci sekvenci X = {Xi, Xs..., Xy} pro pixel, kde X;.. Xy jsou RGB
vektory. C' = {C4,Cy,...,Cr} je kédova kniha, C1...Cf, jsou kédova slova. Pro kazdy pixel
muze mit kédova kniha riznou délku. Pixel ze stabilni oblasti snimku lze vyjadfit jednim
kédovym slovem (jednou barvou). Zatimco pro pixel, ktery se nachdzi napiiklad v oblasti
blizko stromu ve vétru, potfebujeme tfi barvy: zelenou pro listi, modrou pro oblohu, hnédou
pro kuru.

Kazdé kédové slovo se skladd z RGB vektoru (zastoupeni jednotlivych barevnych
slozek, tvoiicich vyslednou barvu) v; = (R;, G;, B;) a 6 parametrii charakterizujicich kédové
slovo aux; =< fi,fi,fi,)\i,pi,qi >:

e [ I: minimélni, maximalni hodnoty jasu, které mélo;

f: frekvence, s jakou se objevovalo;

e \: (Maximum negative run-length) maximalné dlouhy ¢asovy interval béhem
kterého se neopakovalo;

e p,q: prvni a posledni ¢asovy okamzik kdy se objevilo.

Barevné a jasova slozky jsou oddélené, aby si algoritmus byl schopen poradit
se zménami v osvétleni.
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Béhem trénovan{ je kazdy pixel porovnén se sou¢asnou kédovou knihou. Tim urc¢ujeme,
které kédové slovo mu odpovidd (jestli takové existuje).

Zarazeni pixelu do popfedi nebo pozadi se provddi na zakladé barevné vzdalenosti
a jasu (jas se musi nachézet uvnitf piijatelnych hranic). Pokud pixel nespliiuje tyto dveé
podminky (neni v kédové knize), patii do poptedi a je pfidan do kédové knihy. Pokud od-
povida nékterému kédovému slovu, znamend to, ze patii do pozadi.

Proces konstrukce kédové knihy vypada nésledovneé: [24]

1. L+ 0, C < prézdna mnozina (< znamend pfitazeni)

2. fort=1to N do

(a)
(b)

X;=(R,G,B), [+~ R+G+ B

Najdi kédové slovo Cy, z C = {C;]1 < i < L} odpovidajici X; podle podminek:
1) barevné zkresleni (X, vp,) < €1

Barevné zkresleni se méif podle: § = /||x¢]|? — p?, kde x; = (R, G, B) je vstupni
pixel, ¢; je kédové slovo, v; = (R;, Gy, B;)

||z¢]|? = R? + G? + B2

Jvill = R® + Gi* + B;®

< Tt, V; >2= (RZR + éiG + B,‘B)2

2 _ <$tﬂui>2
P T2

2) jas (I, < I, I, >) = true

Jestli C' je prazdnd nebo nedoglo ke spojeni, L + L+ 1. Vytvor nové kédové slovo
C1, pro které bude platit vy, « (R, G, B),auxy << I,1,1,t—1,t,t > .

V jiném piipadé aktualizuj odpovidajici kodové slovo

sestavené z vy, = (R, Gy Bim) & auzy, =< Iy, Ly fons Ay P, @m > nNastavenim:

fmBm+R  fmGm+G me_m—i-B)

2) auxy, << min{I, Lvn}, max{I, I;,L}, fm + L,max{n,t — gm}, pm,t >
end for

1) v < (

3. Pro kazdé kédové slovo Cj,i = 1...L nastav \; < max{\;, (N — ¢, + p; — 1)}.

Detekce popredi pro aktudlni pixel probiha podle:

1.2=(R,G,B),[+ R+G+B

2. Pro vsechna kédova slova najdi kédové slovo Cy, odpovidajici X podle:

1) barevna vzdalenost (X, v,,) < €2, kde € je préh pro detekei;

2) jas (I, < Iy, I, >) = true

3. popiedi, kdyz nejsou spojent;

pozadi - v jiném piipadé.

Vyhodou metody je mensi narok na pamét, model pozadi je kompaktni. Metoda mize
byt pouzita ve venkovnich scénach i s mirné dynamickym pozadim.

Piiklady vylepSeni algoritmu [13]: adaptivni aktualizace kédové knihy; dvouvrstvy
model kédové knihy (jedna vrstva obsahuje souc¢asné snimky pozadi, druhd se pouzivé k mo-
delovéni novych snimku pozadi); pouziti jinych barevnych prostoru.
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vstupni snimek

Obrézek 31: Vysledek segmentace pro metodu CB, implementace pomoci [26]

4 Porovnani algoritmi segmentace

V predchozi sekci byly vysvétleny principy ¢innosti vybranych algoritmiu, uvedeny
ukazky vystupu na piikladu jedné videosekvence, strucné diskutovany silné a slabé stranky
kazdé metody (vétsinou podle autoru).

Tohle vsak nestaci k relevantnimu hodnoceni algoritmi. Ve vét§iné realnych situaci
nemdame stalé pozadi: osvétleni se méni (a to jak postupné, tak i ndhle); pozadi muze obsa-
hovat pohyb (listi stromu, pohyblivé schody); geometrie pozadi se postupné méni (parkovan{
aut). Dalsi problém je, ze dochdzi k situaci, kdy ¢ast popiedi mé stejnou barvu, jako pozadi
za ni (napiiklad kus obleceni postavy stejné barvy jako podlaha, skifi...). Potize ptusobi sum
(pro videa, pofizena nekvalitni kamerou) a stiny, které méni svoji polohu spolu s predmétem.
Algoritmus by mél byt schopen si poradit i s takovymi piipady.

K hodnoceni kvality algoritmu se zpravidla pouzivaji snimky obsahujici spravné
oznacené popredi - GT. Kazdy pixel snimku se po segmentaci néjakym algoritmem po-
rovnava s odpovidajicim pixelem snimku po spravné segmentaci. Rozdily se zapocitavaji
do piislusnych parametri:

e True Positives (TP) - pixely, které byly zahrnuty do poptedi, ve skute¢nosti
patii popredi;

e True Negatives (TN) - pixely, které byly zahrnuty do pozadi, ve skute¢nosti patii po-
zadi;

e False Positives (FP) - pixely, které byly zahrnuty do popfedi, i kdyz ve skutecnosti
jsou pozadim;

e False Negatives (FIN) - pixely, které nebyly zahrnuty do poptedi, i kdyz ve skutec¢nosti
jsou popftedim.

Piedstavme si, ze mdme dva bindrni obrézky (s hodnotami pixelu 0-pozadi a 255-
popiedi): nas snimek (v tomto piipadé snimek po segmentaci néjakym algoritmem) - F
a spravny - GT. Princip zarazeni pixelu do jedné z kategorii popsanych vyse je ziejmy
z nasledujici tabulky:

F
255 | O
255 | TP | FN
GT 0 FP | TN

Jakmile mame vsechny hodnoty, mizeme vypocitat nasledujici parametry:
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e Presnost (Presicion) neboli pocet spravné detekovanych pixelu popiedi déleny cel-
kovym poctem pixelu detekovanych jako popredi:
TP

Precision = ———— 31
recision = mp s (31)

o Vytéznost, uplnost (Recall) neboli pocet spravné detekovanych pixelu poptedi déleny
poctem pixelu popiedi, ktery by mél byt vracen (spravny pocet):
TP

= 2
Recall TPLFN (32)

) Uspé§nost (Accurancy) neboli pocet spravné detekovanych pixelu déleny celkovym
poctem pixelt:
TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy = (33)
Existuje i fada dalsich, pouzivajicich napiiklad statistické parametry, specificnost

vnimani, rozlozeni chyb: F-score, PSNR (Peak Signal-Noise Ratio), SSIM (Structural SI-

Milarity), D-Score. [34] Avsak v nésledujicim hodnoceni budou pouzity tii vyse uvedené.

K vypoctium jsem si vybrala 4 rliznd videa z vefejné dostupnych databézi: ” Perception
Test Images Sequences” (7] a ”Wallflower Test Images Sequences”[9]. Vyhodou je, ze kromé
samotné videosekvence soubory obsahuji i nékolik obrazku spravné segmentace popiedi. Zvo-
lila jsem si videa se scénari, délajici algoritmum problémy: pohybujici se listi stromu; nahlé
zmény v osvétleni; shodné barvy predmeétu popiedi a pozadi; objekty popredi, které se za-
stavily; video, neobsahujici ” ¢isté” pozadi.

Na videa jsem aplikovala 6 ruznych algoritmu:

e Zakladni:

— Statické pozadi - prvni snimek videosekvence (Static)1;

— Aktualizované pozadi (Adaptive) 4;

Gaussovské:

— Jeden gausian (1G) 3.2.1;
— Smés gausianu (MOG) 3.2.1;

Podprostory: Vlastni pozadi (PCA) 3.2.2;

Shlukové: Kédové kniha (CB) 3.3.

K segmentaci popfedi jsem pouzila program UMD Background Subtraction od autoru
[26] (pro metodu kédova kniha) a knihovnu BGSlibrary [33] (pro zbytek) a to z duvodu vétsi
relevantnosti vysledki a zamezeni vlivu chyby programétoru (vétsina algoritmu je implemen-
tovédna v jednom prostiedi, jedinym stylem).

Pifslusné parametry pro algoritmy byly nastaveny podle autoru: [34], [25].

Dale jsem postupné ve dvojicich porovnavala vystupy algoritmu s obrazky spravné
segmentace. Nasledné, pro kazdou videosekvenci jsem vypocitala pfislusné parametry,
a to podle postupu uvedenych vyse.

V naésledujicich odstavcich uvedu piiklady vystupu.

23



Static | Adaptive | 1G MOG PCA CB
T —15 T=1215|T=9 T = 255
parametry | T =15 o= 05 LF=30 |a=005|HS=10 |T=N/2

' a=0.05 |n=3 Dim =10

Tabulka 1: Parametry algoritmu, kde T je prah, « je ucici konstanta, LF' je pocet snimku
pro trénovani, n je pouzity pocet Gaussovych rozdéleni, HS je velikost historie, Dim je pocet
dimenzi, N je pocet trénovacich snimku

1. Kampus (Campus with wavering tree branches)

Mame video silnice, po které jezdi auta a chodi chodci. Podél silnice rostou stromy.
Stromy ve vétru jsou klasickym piikladem dynamického pozadi, které ptisobi problém
béhem detekce popredi.

ol

Snimek Spravna segmentace

MOG

Obrazek 32: Vysledky segmentace pro videosekvenci Kampus

Static | Adaptive 1G MOG PCA CB

TN 119638 189297 196801 | 196281 | 138303 | 189745
TP 6592 5576 4395 9371 6484 4024
FP 78264 8605 1101 1621 59599 8157
FN 306 1322 2503 1527 414 2874

Preciston | 0.07768 0.3932 0.79967 | 0.76816 | 0.09812 | 0.353035
Recall 0.95564 0.80835 0.63714 | 0.77863 | 0.93998 | 0.58336
Accuracy | 0.61656 0.95153 0.9824 | 0.98463 | 0.70697 | 0.94614

Tabulka 2: Kampus, vysledky pro 10 dvojic snimku 160x128

2. Swétla (Lobby in an office building with switching on / off lights)

Dalsi video je pouzito pro demonstraci vlivu zmény svételnych podminek. Dochéazi tedy
k vypinani a naslednému rozsviceni svétel.
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Snimek

1G

Spravnda segmentace

} 1
-,»

PC

Adaptive

Obrazek 33: Vysledky segmentace pro videosekvenci Svétla

ey

Static | Adaptive 1G MOG PCA CB
TN 167226 199245 195086 | 199425 | 167226 78954
TP 3154 748 772 1352 3154 3596
FP 32993 974 5133 794 32993 121265
FN 1427 3833 3809 3229 1427 985
Precision | 0.08725 0.43438 0.13074 | 0.63001 | 0.08725 | 0.0288
Recall 0.6885 0.16328 0.16852 | 0.29513 | 0.6885 | 0.78498
Accuracy | 0.83193 0.97653 0.95634 | 0.98036 | 0.83193 | 0.40308

Tabulka 3: Svétla, vysledky pro 10 dvojic snimku 160x128

3. Obchod (Shopping center)

V naésledujici videosekvenci mame hodné objektu popiedi. Nékteré objektu velice po-
malu meén{ svoji polohu, zustdvaji na jednom misté delsi dobu. Dalsi problém je, ze video
neobsahuje snimky ”¢istého” pozadi neboli pozadi bez pohybu.

\
My

Spravna segmentace

Snimek

MOG
Obrazek 34: Vysledky segmentace pro videosekvenci Obchod
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Static | Adaptive 1G MOG PCA CB

TN 535773 748580 765971 | 749164 | 616310 | 492405
TP 42754 23319 22472 31009 42468 20082
FP 232421 19614 2223 19030 151884 | 275789
FN 8252 27687 28534 19997 8538 30924

Precision | 0.15537 | 0.54315 | 0.90998 | 0.6197 | 0.21851 | 0.06787
Recall 0.83822 | 0.45718 | 0.44058 | 0.60795 | 0.83261 | 0.539372
Accuracy | 0.70621 0.94226 | 0.96245 | 0.95236 | 0.80417 | 0.62559

Tabulka 4: Obchod, vysledky pro 10 dvojic snimku 320x256

4. Maskovdni (Camouflage)

Nasledujici videosekvence znézoriiuje maskovani. Vidime blikajici obrazovku pocitace,
pfed kterou se postavi muz.

[ L]

Spravna segmentace Static Adaptive

Snimek

- el

1G MOG PCA CB

Obrazek 35: Vysledky segmentace pro videosekvenci Maskovani

Static | Adaptive 1G MOG PCA CB

TN 6528 7203 7820 6596 531 7924
TP 9998 930 9656 6314 10168 9281
FP 2107 1432 815 2039 8104 711
FN 270 9338 612 3954 100 987

Precision | 0.8259/ 0.39373 0.92217 | 0.7559 | 0.56648 | 0.92884
Recall 0.9737 0.09057 0.9404 | 0.61492 | 0.99026 | 0.90588
Accuracy | 0.87425 0.43025 0.924561 | 0.68296 | 0.56599 | 0.91017

Tabulka 5: Maskovéani, vysledky pro dvojici snimkta 160x120

Provedené hodnoceni mélo ryze demonstra¢ni charakter. Dosazené vysledky nejsou
postacujici pro relevantni analyzu robustnosti algoritmau. Uplné hodnoceni by mélo
byt provadéno na mnohem vétSim pocCtu ruzné kvalitnich a dlouhych videosekvenci,
znazornujicich rozmanité situace, které mohou nastat v realném zivoté. Navic metoda CB
je implementovana ve vlastnim programu. Av8ak precizni hodnoceni nebylo cilem této prace.
Vysledky kompletnich hodnoceni zdjemci najdou napiiklad v ¢lancich [34], [13], [11].
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Nicméné, lze dospét k nékterym zdvérum. Je ziejmé, Ze parametry Precision, Recall
a Accuracy pro kvalitni algoritmus by mély byt v kazdé situaci co nejvétsi. Ted se podivdme
podrobnéji na kazdou videosekvenci.

Video ”Kampus”mélo zndzornit vliv dynamického pozadi na vybrané algoritmy. Nej-
lepsich vysledku dosahly statistické piistupy: 1G a MOG. Dalsi video ”Svétla” obsahuje nahlé
zmény v osvétleni. Pomoci tohoto videa lze hodnotit schopnost piistupt pfizpusobit se
ménicim se podminkdm. Z pouhého pozorovéni a kvantitativnich vysledku lze Fict, Ze nej-
rychlejsi adaptaci prokazaly algoritmy Adaptive a MOG. Nasleduje scéna z obchodu, kde
nemame k dispozici snimky pozadi bez pohybu a dochézi k zastaveni objektu popfedi. Dalsi
potiz pusobi stiny a leskld podlaha. Zvitézily statistické metody. Posledni situaci je mas-
kovani. Muz se postavi pfed obrazovkou pocitace. Nejlepsich vysledki dosdhly metody 1G
a CB. Piekvapivé jsem gjistila, ze relativné komplikovand metoda PCA nedosahla citelné
lepsich vysledki, nez zakladni metody. Mohlo to byt zptusobeno nevhodnym nastavenim pa-
rametru.

Casto rozhodujicim parametrem pii vybéru algoritmu je jeho vypocetni rychlost. Byl
zjistén Cas v ms, potiebny pro zpracovani kazdého snimku videosekvence. Static je pochopi-
telné nejrychlejsi metoda. Nejpomalejsi je MOG, ¢as ke zpracovani je nékolikandsobné vétsi
nez u ostatnich piistupu. Je dulezité podotknout, ze vysledky plati pouze pro parametry
uvedené vyse.

Pottebné mnozstvi paméti pro modelovani pozadi je zavislé na parametrech kon-
kretniho algoritmu. Napiiklad MOG potiebuje K krat vic nez 1G, kde K je pocet pouzitych
rozdéleni. Velikost paméti pro PCA je imérna poctu pouzitych vlastnich vektori, pro CB -
poctu kédovych slov. Zakladni metody jsou nejméné ndroéné na pamét.

Citelné lepsich vysledku lze dosdhnout preciznim nastavovanim parametru algoritmt

pro kazdou konkrétni situaci. P¥iklady vylepseni po zvoleni vhodnych parametru lze vidét
v [34].

Static | Adaptive 1G MOG PCA CB

Precision | 0.28656 | 0.44112 | 0.69064 | 0.69344 | 0.24009 | 0.33897
Recall 0.86401 | 0.37985 | 0.5/,666 | 0.57416 | 0.8628/ | 0.666/8

Accuracy | 0.75719 | 0.82514 | 0.95643 | 0.90008 | 0.72727 | 0.72125

Tabulka 6: Celkova tispésnost algoritmii
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5 Instalace

5.1 Popis instalace

Cilem interaktivni instalace ”Hear me” je zprostiedkovat jejim navstévnikum kontakt
napii¢ Casem, pocit z prozitku néé¢eho uz uplynulého a moznost nevédomé zanechat svoji
"stopu” pro dalsi navstévniky. Projekt je vysledkem spoluprace nékolika lidi: Anastasia Ko-
zitsyna (autorka této bakalafské prace, CVUT FEL - sledovéni navitéevnikil), Karel Antonin
(byvaly student CVUT FEL - tvorba prostorového zvuku), Jiff Niznik (FAMU - nahravan{
zvuku).

Instalace je zalozena na interakci jednoho névstévnika s imagindrni postavou (i po-
stavami), vytvofenou pouze zvukem, v uzavieném prostoru. Imaginarni postava bude simu-
lovana pomoci prostorového zvuku, k jeji ztvarnéni bude vyuzito zdznamu kroku a dalsich
projevu predchoziho uc¢astnika. Zvuk bude nésledné k navstévnikovi pfendsen pies prostorova
sluchatka. Zajima nas reakce ¢lovéka, jehoz smyslové vjemy budou silné omezeny, na tako-
vouto interakci.

Vsechno se bude odehravat v uzaviené mistnosti velikosti ptiblizné 4,5x4,5m s jednim
vchodem (dvefe). Mistnost bude relativné tmava, jen na jedné jeji strané bude umistén slaby
zdroj svétla.?

Pred vchodem do mistnosti na navstévnika budou nasazeny nezbytné senzory:
e vystroj na hlavu —helma, slouzici nékolika tucelum:
1. umisténi sluchatek a zvukové techniky pro sniméni zvuku (uvniti helmy) a systému
pro sledovani pohybu (seshora helmy);
2. omezeni pohybu hlavy navstévnika pro snadnéjsi sledovani;
3. omezeni vidéni;
4. psychologicky efekt. Predpoklddame, ze se navstévnici budou kvili témto ome-

zenim pohybovat pomalu a obezietné.

e chranic¢ uré¢itého typu se zvukovou zaznamovou technikou, ktery bude upevnén u cho-
didla.

Po nasazeni vySe uvedenych zaiizeni ndvstévnik dostane pouze jednu instrukci: ”Jdi
za svétlem”. Nasledné mu bude pokynuto, aby veSel do mistnosti, a zaviou se za nim dvefe.
Po celou dobu v mistnosti (2-3 minuty) budou snimény a zaznamenany:

e poloha a thel natoceni hlavy navstévnika,;

e zvuk krokt - mikrofonem na noze, pripadné dalsi reakce (hlasity dech, smich, polknuti...)
— mikrofonem uvniti masky.

Informace se vyuziji pro ztvarnéni dalsi imaginarni postavy, se kterou bude interagovat
nasledujici ucastnik.

2Pavodni predstava se lisila: chtéli jsme mit nasvicenou mistnost (z diivodu moznosti pouzit{ levnéjsi, méné
kvalitn{ kamery), ale Gplné omezit vizudlni vjem ¢lovéka, a to prostfednictvim piedni ¢dsti helmy (o helmé -
v dalsim textu). Avsak, po nékolika pokusech se zjistilo, ze by se ¢lovék v cizim prostoru bez moznosti vidét
necitil pohodlné, navic by nemél zadny orientacni bod. Interaktivni instalace je véc zamifend na navstévnika,
jako provozovatelé musime v prvni fadé zajistit pohodli a bezpeéi. Z téchto duvodu bylo rozhodnuto upustit
od puvodni piredstavy a vydat se jinym smérem. Tak vznikla sou¢asnad podoba prubéhu instalace.
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Prvnich nékolik desitek sekund nebude spoustén zadny zvukovy vystup. Cilem je ne-
chat c¢lovéka prizpusobit se prostiedi, navyknout si na mistnost tak, aby polevila pocateéni
nervozita. Ne v8ak az tak dlouho, aby se zacal nudit.

Zacétek dalsi ¢asti bude ozndmen spusténim zvuku otevieni dvefi (aniz by se tyto dvefe
v mistnosti opravdu oteviely). To bude znamenat, ze do mistnosti ”vpustime”imaginarni
postavu - stopu piedchoziho navstévnika. Navstévnik bude mit nyni moznost sledovat jeji
pohyb prostiednictvim naslouchdni zvuku v prostoru. Ted uZ je na ném, jak se zachova.
(Jestli se bude snazit postavé vyhnout a nebo naopak: kracet ve s§lépéjich, sledovat jeji pohyb.)
Po urcitém, stdle se zmensujicim ¢asovém intervalu pfidavame dalsi postavy. V posledni fazi
se k postavam ptidava i dronovy zvuk, ktery graduje a postupné se piiblizuje k posluchaci,
az se dostava na téméf netnosnou hranici. V tomto momentu vSechna reprodukce i zaznam
uticha a nakonec otevieme dvefe.

Jinymi slovy: Po odchodu névstévnika z mistnosti bude i jeho stopa (pozice a zvuk,
nahrdvany béhem jeho névstévy) piiddn do paméti instalace, takze nyni bude i on jeden
z mnoha navstévniku, ktefi se budou neviditelné prochézet onou mistnosti.

Shrnuti:

Prubéh jedné iterace instalaci 1ze popsat v nékolika bodech:
1. Priprava (pted vstupem do mistnosti) - umisténi potfebnych zaiizeni, sdéleni pokynu;

2. Vpusténi navstévnika do mistnosti - neni spoustén zadny signdl, navstévnik si navyka
na mistnost;

3. "Vpusténi”imagindrni postavy - interakce navstévnika se zvukovou stopou;

4. Ukonceni - ukonceni zvukového vystupu, otevieni dvefi.

poloha

Uhel natoceni

hlavy
tvorba nové
e imaginarni postavy
prehravani
—_—>
zvuku
imaginarni postava
navstévnik
nahravani
krokd

Obrazek 36: Instalace, schématické znazornéni
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5.2 Obrazova ¢ast

Popis feSeni Sledovani navstévnika v mistnosti je jednim z kroku, potiebnych ke spravnému
fungovani instalace. V kazdy okamzik vystupy jsou:

e poloha clovéka (x,y soufadnice);
e thel natoceni hlavy

Tyto udaje jsou vyuzity k vypoc¢tu prostorového zvuku.

Zpracovani zvuku a obrazu zajistuje jediny program, napsany v jazyce C-++
s pouzitim externich knihoven. Nejpodstatnéjsi pozadavek kladeny na cely systém, je fungo-
vani v realném Case, bez zpozdéni. Malé zpozdéni by nebylo problémem pii pomalém pohybu
navstévnika v mistnosti. Avsak kdyz dojde k nahlému otoceni (napiiklad, ndvstévnik uslysi
zvuk otevirajicich se dvefi, pfirozenou reakci je podivat se do sméru, odkud zvuk prichézi),
zpozdény zvuk by nepusobil vérohodné. Obrazova ¢ast by méla zatézovat co nejmin. Zaroven
musi byt stabilni a nendchylna k moznym malym zménam v osvétleni.

Jak jiz bylo uvedeno v popisu instalace, puvodni pfedstava o vzhledu mistnosti se lisila
od finalni: misto relativné tmavé, mistnost méla byt konstantné nasvicena. Moznym feSenim
pro trasovani bylo pouziti algoritmu segmentace popiedi z pfedchozich sekci a nasledny
vypocet souradnic navstévnika. Ziskdni dopliikové informace v podobé thlu natoceni hlavy
by mohlo byt vyfeseno pomoci pokryvky hlavy se specidlnim vzorem, jednoznacné urcujicim
stranu obliceje a zatylku.

Prvni ¢ést experimentu se tykala aplikace algoritmu segmentace na video pofizené
v mistnosti. Nize jsou pfedstaveny vysledky pro nékolik algoritmt.

Adaptive

Obrazek 37: Video z mistnosti, vysledky

To, ze vysledky nejsou uspokojivé, lze posoudit pouhym pohledem. Prvni potiz spociva
v tom, Ze v mistnosti jsou nainstalovany zarivky, jejichz blikani neni vidét okem, ale lze
pozorovat na videozaznamu. Toto blikdni pusobi periodické zmény hodnot intenzit pixeli,
proto dochéazi k falesné detekci popredi. Dalsi nesndz pfinasi zpusob pohybu navstévnika:
pomalu méni svoje polohu, delsi dobu zlistdv4 na stejném misté. Casto proto prestava byt
detekovéan a je zafazen do pozadi.

Vzhledem k provedenym zménam v koncepci instalace a po dohodé s vedoucim prace
byl zvolen jiny zpusob segmentace objektu zajmu, a to podle barvy. Ukédzalo se, Zze tento
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piistup odpovidé pozadavkim, uvedenym vyse: je rychly a stabilni. Mame idedlni podminky:
znamé prostiedi, moznost manualniho ovladani kamery, moznost nastavovat a prubézné kon-
trolovat potiebné parametry.

Predlozené feseni je popsano v nasledujicich odstavcich.

Vybaveni:

Kamera Nikon 7000D, objektiv Sigma rybi oko 10mm

Hardware pro sledovani ndavstévnika

USB-prodluzovaci kabel, 5m

Proces ziskavani potiebnych informaci Ize rozdélit do jednotlivych kroku.
0. Vijroba hardwaru®
Materialy:

Diody ¢ervena (2.1V; 50mA) a zelena (3.2V; 25mA)

Odpory 33R Ohm a 47R Ohm

Krabicka pro baterky 2xAA + vypinac

Draty, buzirka

Micky pro ping-pong

Kazda dioda bude umisténa uvniti bilého pingpongového micku, slouziciho k rozptylu
svétla, tim ziskdame 2 ruznobarevné konstantné nasvicené body pro trasovani objektu. Svitici
micky na nevelkych tyckach budou umistény seshora helmy v konstantni vzdalenosti, tak,
ze zelend barva bude oznacovat zadni stranu hlavy a barva ¢ervend oblicej.

Zatylek Py
g 3
Oblicej

Obrazek 38: Ukdzka umisténi micku

1. Kalibrace kamery

K zachyceni obrazu se pouziva zrcadlovd kamera s objektivem rybi oko (Fish eye),
pripevnénd na strop uprostied mistnosti. Dané umisténi je vyhodné z toho duvodu, ze se cela
mistnost nachazi v zorném poli kamery, coz znamena, ze neni potfeba snimat obraz dvéma ka-
merami a vytvaret stereo nebo uméle omezovat prostor pro navstévnika. Déale oproti umisténi
kamery v rohu mistnosti nemusime fesit prostorové transformace obrazu. Kamera je pres USB
pripojena k pocitaci. Software SparkoCam [8] umoznuje pouziti kamery pro pienos videa
v realném case (zrcadlovd kamera funguje jako web kamera).

3Bude probihat soucasné s vyrobou helmy. Zatim zkousime s ”mobilni”verzi: diody uvnitf micka jsou
napéjeny z 3V baterek.
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Kladnou strankou rybiho oka je velké zorné pole, avSak tyto objektivy nezachycuji
obraz tak, jak ho vidi ¢lovék. Vady, které zpusobuji nepfesnosti zobrazeni nazyvame distorze
neboli zkresleni objektivu. Pro rybi oko jsou hodnoty zkresleni velké, pro presnéjsi vysledky
je potfeba tyto vady odstranit a nebo aspon zmirnit - zkalibrovat.

Distorze ma dvé slozky: radidlni a tangencialni. Radidlni distorze je posun polohy
zobrazeného bodu od spravné. Velikost odchylky se méni s radidlni vzdélenosti od stiedu ob-
jektivu. Kvuli radidlnimu zkresleni se rovné piimky stavaji zakiivené. Tangencidlni zkresleni
souvisi s centraci ¢ocek, bézné se neuvazuje, predpoklada se, ze u kvalitnich objektivi je jeho
vliv zanedbatelny. [36]

Model objektivu rybi oko lze popsat rovnicemi. Zkresleni je ve tvaru:

O = 0(1 + k162 + ko8* + k365 + k46%) (34)

kde k; jsou koeficienty distorze, 8 = atan(r), r = \/(x/2)2 + (y/2)2. , y, » jsou soutadnice
objektu v prostoru. Zkreslené (pozorované) souradnice [2'; '], kde 2’ = (0q4/r)z, v’ = (04/7)y.

Ke kalibraci jsem pouzila standardni skript knihovny OpenCV camera_calibrate.cpp.
Vstupem jsou snimky Sachovnice, pofizené pod ruznym thlem a na ruznych vzdalenostech
od kamery a vlastni parametry Sachovnice: velikost Ctvercu, pocet rohu v obou smérech.
Principem je ziskavéni vyznamnych bodu na obrazku (v nasem piipadé jsou to rohy ¢tvercu)
a porovnani vzdalenosti mezi témito body v obrazovém a redlném prostorech. Cim vic snimka
program zpracuje, tim presnéjsi bude kalibrace. Vystupem je matice kamery (camera mat-

Jo 0 ¢
rix) obsahujici parametry cocek fs, f, a optickych center c;,c, ve tvaru: | 0 f, ¢
0 0 1

a koeficienty distorze (distortion coefficients). Tyto hodnoty jsou néasledné vyuzity jako
vstupn{ parametry funkei k odstranéni zkresleni. [3]

Sachovnice s body puvodni snimek snimek po kalibraci

Obrazek 39: Piiklad kalibrace rybiho oka

2. Vytvareni masky

Pouzit{ kvalitni kamery umoziiuje manudlni nastaveni expozici tak, ze ve vysledném
obrazu budou vidét jen dva zminéné barevné body: ¢erveny a zeleny.

Prvnim krokem je prevod snimku do HSV prostoru. 2.2

Nésleduje definice rozsahu barev. K tomuto tcelu jsem vytvofila pomocny program,
umoziiujici nastavovat kazdy parametr zvlast v redlném case. Cilem je vytvorit masku, ktera
co nejpiesnéji pokryva objekt zdjmu a eliminuje jiné objekty a Sum.

Jakmile mame definované rozsahy, pomoci funkci inRange (kontroluje, jestli pixel
patii do definovaného rozsahu) muzeme vytvofit masku pohybujiciho se objektu. Pixely od-
povidajici definovanému rozsahu budou mit bilou barvu, zbytek zustane ¢erny. Masku je
potieba upravit (odstranit sum, zaplnit malé diry) s pouzitim morfologickych operaci. 2.4
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Obrézek 40: Piiklad nastaveni parametri kamery

Control - + X
38
LowerH

UpperH

Lowers

UpperS

LowerV

Upperv

vyslednd maska pro
zelenou barvu

vstupni snimek piiklad nastaveni
rozsahu pro zelenou
barvu

Obrazek 41: Piiklad barevné segmentace v HSV prostoru

3. Ziskdavani soutadnic a thlu

Déle pracujeme jen s vytvofenou maskou. Pfedpokladame, zZe maska ma podobu vy-
plnéného kruhu, muzeme vyhledat kontury (findContours) a vypoéitat obrazové momenty
(moments). 2.5 Naslednym vypoctem ziskdvame x,y soufadnice kazdého mi¢ku v obrazovém
prostoru (480x640px). [31]

Vystup potfebny pro zvukovou ¢ast je stfed usecky, ohranicené micky. Stied tsecky
simuluje stfed hlavy ¢lovéka neboli polohu usi.

Zbyva vypocitat tuhel natoceni hlavy. Jeden micek (zeleny) bude referenénim,
pres tento bod provedeme vertikalu. Hledany thel je thel mezi vertikdlou a druhym
(Gervenym) mickem, pficemz na jednu stranu hodnota dhlu je kladnd 0° az 180°, na dru-
hou zéporna 0° az —180°. Cim déle od sebe se budou micky nachdzet, tim vyraznéjsi bude
uhel. Avsak nesméji byt tak daleko, aby rusily navstévnika.

Obrazek 42: Vypocet thlu na piikladu vicek
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Optimalizace a opatifeni Hledani barev v celém snimku zbytecné zatézuje program. Misto
toho lze definovat oblast zdjmu (Region Of Interest) - ¢tverec uréité velikosti kolem mickd.
Pokud se nepodaii nalézt micky v tomto okoli, hledani pokracuje v celém snimku.

Program si musi poradit i s nouzovym piipadem, kdy jeden z micku (a nebo i oba)
zmizi, napiiklad, navstévnik zvedne ruku. To muze zpusobit problém s vypoctem zvuku (zvuk
"uleti”). V takovém piipadé lze pouzit Kalmanuv filtr 2.6, ktery dokaze predikovat budouci
soufadnice micku vzhledem k piedchozim hodnotdam. To znamen4, ze pokud se podafilo najit
stfed micku, dhel a stfed budou pocitidny pomoci skuteénych soufadnic. Ale kdyz dojde
k chvilkové ztraté, vypocet bude proveden podle predikovanych hodnot.

Obrazek 43: Ukazka vystupu programu

Okomentovany kod je na CD.

Hodnoceni Program funguje dle oc¢ekdvani. Manualni nastavovani parametrua kamery
a rozsahl barev umoznuje kvalitni segmentaci objektt zdjmu.

Nize uvedené hodnoty plati pro Intel(R) Core(TM) i5-2450M CPU 2.50GHz, 4GB,
x64. Prumérny ¢as, potiebny k zpracovani jednoho snimku je 0,1ms (snimek s pouzitim ROI,
kdy nedoslo ke ztraté micku) a 0,4ms (pro nouzovy piipad, kdy doslo ke ztraté, vyhleddvani
se provadi v celém snimku, k vypoctum slouzi predikovand hodnota). Vyuziti CPU je od 30
do 40%, jak i v piipadé ¢asu parametr je zavisly na tom, o jakou situaci se jednd. Vyuziti
paméti je kolem 40MB.

5.3 Zvukova cast
Vybaveni

e Bezdratové mikrofony Sennheiser EW100 G2 2 kusy
e Prostorova sluchatka Zalman MCH MML 1000 HF Suround Sound Stereo Headphones

e Zvukova karta Steinberg UR22

Zvukova ¢ast ma dvé faze: nahravani realného zvuku a vypocet prostorového zvuku,
neboli tvorba imaginarni postavy.
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Obrazek 44: Zjednodusené schéma obrazové ¢asti programu. Piikazy v zelenych blocich maji
byt aplikovany na oba micky

K tcelu nahravani slouzi 2 bezdratové vSesmérové mikrofony. Jeden je pripevnén
k noze navstévnika a zaznamenava kroky, druhy je umistén v helmé v drovni krku a je
potiebny pro nahrdavani projevu emoci.

Vypocet zvukového vystupu zajistuje knihovna irrKlang [1], kterd se stard o zdznam
a prehravani zvuku, a jeho korektni prostorové umisténi. Zvuk je simulovan s pouzitim
vystupu obrazové ¢asti - soufadnic v 2D prostoru.

Piestavme si, Ze ted jsme v okamziku, kdy uplynula prvni minuta v mistnosti. Stojime
v jeji pravém rohu. V ten samy okamzik (jedna minuta v mistnosti) pfedchozi navstévnik
preslapoval v levém rohu. Ve sluchédtkach uslysime zvuk kroku, ktery pfichdzi z tohoto rohu.
Kdyz budeme tocit hlavou, tak i zvuk se bude ménit.

Pozici posluchace zaddvame pfimo, zatimco pozici predchoziho navstévnika dopocitavame
pro aktualni ¢asovy okamzik linearni interpolaci dvou zdznamu s nejmensi casovou vzdélenosti
od aktudlniho ubéhnutého ¢asu od zac¢atku pruchodu.

Vysledny zvuk je posilan do externi zvukové karty, ze které jde do sluchatek na hlave
navstévnika.
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6 Zaveér

V prvni ¢asti prace byl proveden teoreticky rozbor nezbytnych matematickych pojmi
a pristupu z oblasti zpracovani obrazu. Tyto pristupy byly implementovany ve vhodnych
programovacich prostfedich a slouzily pro tvorbu obrazku.

Druha ¢ast prace byla vénovana algoritmum segmentace popiedi z videosekvenci
pofizenych nepohyblivou kamerou. Zvolila jsem si nékolik raznych piistupu k problému, kazdy
jsem podrobné popsala. Vybrané algoritmy byly implementovany. Néasledné bylo provedeno
porovnani algoritmu, diskutovany jejich silné a slabé stranky, moznosti pouziti a vylepSeni.
Vysledky lze najit v sekci 4. Na tomto misté bych chtéla uvést jen struénou tabulku.*

Model pozadi Parametry | Rychlost | Pameét
Static Prvnl snimek i
videosekvence
Zakladni FD Predchozi snimek - *okok *kk
Prumér z N
Mean predchozich snimku N
Adaptive | Aktualizované pozadi Q@
e Gaussovo rozdéleni N ook ook
Gaussovské pro kazdy pixel
Smeés gaussovych
MOG rozdéleni K * *x
pro kazdy pixel
Podprostory PCA Vlastni podprostor M ** *
Shlukové CB Kodové kniha L - *k
pro kazdy pixel

Tabulka 7: Souhrnny popis algoritmu, kde N, K, M, N jsou pocty snimku, Gaussovych
rozdéleni, vlastnich vektoru a kédovych slov, « je uéici konstanta - parametry majici vliv
na zatizeni algoritmi.

Posledni kapitola se tykala tvorby interaktivni multimedialni instalace. Nejdiiv se
¢tenal mohl sezndmit s principem fungovani a uméleckym vyznamem instalace, nasledoval
podrobny rozbor obrazové ¢asti (realizace systému sledovani ndavstévniku) a kratké seznameni
s ¢asti zvukovou. V soucasné dobé instalace je ve vystavbé. Plinujeme ji oteviit verejnosti
na konci ¢ervna 2016.

41U metody CB nenf uvedeno hodnocen{ rychlosti, protoze rychlost vipoétu je hodné zévisld na slozitosti
vstupniho videa.
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7 Obsah prilozeného CD

Ve slozce ”"Segmentace poptedi > Algoritmy” je vstupni video a zdrojové kédy, jimz
je vénovana druhd ¢ast prace. Nachdazeji se v prislusnych slozkach s nazvy podle zkratek, za-
vedenych ve vykladu (napiiklad, ”Segmentace popredi > Algoritmy > Static”). Kazd4 slozka
obsahuje soubor s implementaci a ptiklad vystupu.

Ve slozce ”Segmentace popredi > Porovndni” jsou materidly, jejichz pomoci bylo
provedeno hodnoceni algoritmi: obrdzky po segmentaci, obrdzky GT a piislusny program
pro vypocet parametru.

Implementaci systému pro sledovani ndvstévniku lze nalézt ve slozce ”Instalace >

Tracking”, slozka ”Instalace” obsahuje také pomocny program slouzici k nastaveni rozsahu
barev v HSV prostoru.
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