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ABSTRAKT

Diplomové praca sa zaoberd odliSenim pozadia a pohybujucich sa objektov vo
video-zazname. Videozaznam moézeme reprezentovat’ ako sériu snimok a kazda
snimku ako nizkohodnostn S$truktru - maticu. Tato praca popisuje riedke
reprezentacie signalov a robustnii analyzu hlavnych komponentov. Dalej
predstavuje a implementuje algoritmy, modely pre rekonstrukciu realneho
videozaznamu.

SUMMARY

This diploma thesis deals with separation of background and moving objects in
video. Video can be represented as series of frames and each frame represented as
low-rank structure - matrix. This thesis describes sparse representation of signals
and robust principal component analysis. It also presents and implements
algorithms - models for reconstruction of real video.
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1 UvoD

Ukladanie informacii vo video formate je v dneSnej dobe celkom bezna
zalezitost. Bezpecnostné kamery st najcastejSie pouzivané v obchodnych centrach,
na staniciach ¢i uz metra, vlaku alebo autobusov. Kamera dnes uz nie je vynimkou
ani v aute, kde snima premévku, pripadne zdznamy z dopravnych nehod. Takyto
videozaznam je len séria snimok, v ktorych sa pohybuju urcité objekty ale pozadie
zostava nezmenené. Snimky chapeme ako pixely, ktoré sa daju reprezentovat
konkrétnym ¢islom, samotna snimka predstavuje maticu. Pri vhodnom usporiadani
pixelov, mézeme z videozdznamu obdrzat’ obe Casti - pozadie ako nizkohodnostnt
Struktaru a pohybujuce sa objekty ako riedke reprezentacie. Tento problém sa da
reprezentovat’ ako konvexnd optimaliza¢nd uloha. Tato uloha predstavuje jednu
z aplikacii robustnej analyzy hlavnych komponentov, modernej matematicke;j
teorie, ktora je v mnohych smeroch ucinnejsia ako analyza hlavnych komponentov.

Praca sa zaoberd prave separdciou pozadia a pohybujlcich sa objektov
z realneho videozaznamu. Uvodna Kkapitola 3 sa zaoberd tzv. riedkymi
reprezentaciami signdlov - zhriluje zdkladné poznatky a vlastnosti. V dalSich
kapitolach 4 a 5 sa snaZime stru¢ne ale vystizne popisat nie prave lahké
matematické pozadie robustnej analyzy hlavnych komponentov. Dalej v kapitolach
6 a 7 popisSeme algoritmy, ktoré budu vyuzité pre readlny videozaznam - konkrétne
dopredné-spitné delenie a metdda rozsireného Lagrangianu. V zaverecnej kapitole
aplikujeme algoritmy na vlastny videozadznam, reprezentujeme dosiahnuté vysledky
a nakoniec porovname jednotlivé algoritmy kvalitativne aj kvantitativne.



2 MOTIVACIA

Video sa stalo zakladnou reprezentaciou zaujimavosti, udalosti a v dnesnej dobe sa
pouziva vo velkej miere aj v oblastiach zivota ako je zabava, verejna bezpecnost’,
zdravotna starostlivost’. V dosledku toho hraje video analyza kI'aiCovy vyznam.

Rozdelenie videa na dve komplementarne zlozky tzv. pozadie (background)
a popredie (foreground) sa stalo uzito¢nou technikou video analyzy v mnohych
aplikaciach, napr. detekcia pohybu, rozpoznavanie objektov, rozpoznavanie tvari.

Pokroky v tejto oblasti, konkrétne v robustnej analyze hlavnych komponentov, st
zdsadné. MoOzu byt vyuzité na rézne aplikdcie. Mnohi autori porovnavaju
a vylepsuju hlavne robustnt analyzu hlavnych komponentov pouzitim PCP, avSak
ani dnes eSte neexistuje taky algoritmus, ktory by dokézal riesit’ vSetky kIicové
problémy, ktoré sa objavuju pri dne$nych videozdznamoch.

V tejto praci zhriiujeme techniky, ktoré umoznuju separovat’ pozadie a popredie.
Hlavnou myslienkou je zhrnut’ vSetky informacie o pohybe do jednej matice, ktoru
potom budeme rozkladat® pomocou algoritmov. VSetky algoritmy buda
implementované v prostredi MATLAB.



3 RIEDKE REPREZENTACIE SIGNALOV
3.1 NORMY VEKTOROV A MATIC, RIEDKOST

Najskor uvedieme zakladné pojmy, ktoré budeme d’alej pouzivat’ v texte. Vektory
a matice budeme znacit’ tu¢ne napr. x, A, skalarne hodnoty znac¢ime napr. 3, 0.

DerFiNiciA 3.1. [10] Nosicom vektoru x myslime mnozinu indexov, v ktorych ma
vektor nenulové hodnoty. Tiito mnozinu oznacime supp(x) ,

supp(x) = {ilx; # 0}.

DEFINiCIA 3.2. [10] Nech x € R™, x = (x4, ..., x,)". Potom £,, norma vektoru x €
RN je definovanda takto:

n 1/p
llxll, = <Z|xi|p> prel <p < oo,
i=1

n
x|, = leilp pre0 <p <1,

i=1

el = maxlx,

lIxllo = [supp(x)|.

Specialne, ||x||; predstavuje sucet absoliitnych hodnét prvkov vektoru, |||, podet
nenulovych zloZiek vektoru.

DEeFINicIA 3.3. [10] Vektor x € R™ nazveme k-riedkym (k-sparse), ak plati
llxllo < k.
To znamena, zZe k-riedky vektor ma najviac k nenulovych zloziek.

DEeFINICIA 3.4. [14] AK je T linedrny operdtor medzi Hilbertovymi priestormi (V
konecne dimenziondlnom pripade T:C" — C™ide o maticu rozmerov m X n), jeho
operatorovda (spektralna) norma je definovana ako

ITxIl2

IT| = sup T
x€CP,x=0 ||x||2

DEFINicIA 3.5. [14] Frobeniovu normu matice A definujeme ako

Allr = W

4



DEFINICIA 3.6. [14] Nukledarnu normu definujeme ako €{- normu singuldrnych
cisiel,
n

4l = lle@l = ) o

i=1

3.2 RIEDKE RIESENIA SYSTEMOV LINEARNYCH
ROVNIC

NajcastejSou ulohou je riesit’ stistavu linedrnych rovnic Ax = y s podmienkou, ze
hl'adany vektor x ma byt ¢o najredsi, tzn. mal by obsahovat’ ¢o najvacsi pocet
nulovych zloZiek. Tato tlohu zapiSeme ako:

min||x||, vzhladom k Ax = vy, (PO)
X

kde pozname vektor y € R™ (pozorovanie, meranie, signal) a maticu 4 € R™*™,

Predpokladame iba pripady, kedy m «< n, a 4 je plnej hodnosti [10].

V praxi, pri zaSumenych signaloch, je povolena mald odchylka 6 od presného
rieSenia :

min||x||g vzhladom k ||Ax = yl||, < 6. (1)
X

3.2.1 POSTACUJUCE PODMIENKY PRE JEDNOZNACNOST RIESENIA

Pre jednoznacnost’ rieSenia je potrebné zaviest’ pojem spark.

DerINicIA 3.7. [19] Nech @:V = U je linedrne zobrazenie medzi vektorovymi
priestormi nad polom K. Jeho jadrom nazyvame mnozZinu

kerp = ¢ 1(0) = {x € V; p(x) = 0}.

DEFINicIA 3.8. [10] Cislo spark(A) definujeme ako najmensi pocet stipcov matice
A, ktoré su linedrne zavislé. Formalne:

spark(4) = min ||zllo,
z+0 ,

kde ker A znaci jadro linearneho zobrazenia urceného maticou A.



Cim mensi spark, tym redsi musi byt’ vektor x, aby bola zaistena jedinecnost” tohoto
rieSenia. DalSie tvrdenie uvadza postacujucu podmienku pre jednoznacnost
rieSenia.

TVRDENIE 3.9. [10] Pokial’ ma sustava Ax = y riesenie x spliujiice

spark(A4)
lxlly < ==,

potom x je nutne najredsie mozné rieSenie a Ziadne iné rieSenie s rovnakou
riedkostou neexistuje.

Avsak najdenie spark(A4) je vypoctovo vel'mi naro¢né, preto je nutné hl'adat
jednoduchsi sposob overenia jedinecnosti rieSenia.

DerINiciA 3.10. [10] Vzdjomnd koherencia (mutual coherence) matice A je
definovana ako najvdcsi absolutny normalizovany skaldarny sucin dvoch réznych
stlpcov matice A:

u4) = max o/ o
] )
D Tyl - Nl

kde a; resp. ay oznacuje j-ty resp. k-ty stlpec matice A.

Jedine unitarne matice maji nulova koherenciu, pretoze ich stipce st po dvoch
ortogonalne (Citatel je rovny nule).

TVRDENIE 3.11. [10] Pre lubovolnii maticu A plati-

1
spark(4) > 1+ ——.
P u(A)

Tato podmienka nam umoziuje zdola ohrani¢it’ spark(A), apritom nie je tak
vypoctovo narocna.

TVRDENIE 3.12. [10] Pokial’ ma sustava Ax =y rieSenie X spliujiice

Il < 5 (1+ —o5).

potom x je nutne najredsie mozné a je jediné. Naviac toto riesenie mozZeme
dosiahnut’ A\-minimalizaciou. (d'alej vysvetlena v casti (3.3))



3.3 Y1 RELAXACIA

Ked’Ze norma #o nie je konvexna funkcia, nie je mozné pre problém (P0O) pouzit
akykol'vek algoritmus konvexného programovania. AvSak normy £p st konvexné
pre p =1, viz Obrazok 1. Preto sa naskytd otdzka pouzit’ najblizS§iu konvexni
normu, teda £1 normu, pre ziskanie aspon priblizného riesenia nasej NP tazkej
ulohy. Nova tloha by vyzerala takto:

min||x||; vzhladomk Ax = y (P1)
X

Riesenia uloh (P1) a (P1) sa prekvapivo Vv niektorych pripadov zhoduju a v d’alse;j
kapitole uvedieme za akych podmienok sa da pouzit’ tito aproximdcia. V pripade
zaSumenych dat rieSime ulohu

min||x||; vzhl'adom k ||[Ax — y||, < 6. 2)
X

Obrazok 1 ilustruje rieSenie lohy min||x||, vzhl'adom k Ax = y v priestore R?,
X

postupne pre p = 0; 0,5; 1; 2. Pripustné rieSenia reprezentuje ¢ervena priamka.
Z obréazku vidime, Ze rieSenie oboch problémov je zhodné. V pripade euklidovske;j
normy, p =2, je rieSenie odlisné. Jedna sa o rieSenie S minimalnou energiou [14].

‘Ax =¥ - Ax—=y¥
= -

— &

(a) (b) (c) (d)

e L AX =¥
1
T

e

Obrazok 1: "Nafukujiice sa* gule v normdch (a)£, (b)%4s, (€)4, (d)# a ich dotyk
S nadrovinou urcenou sustavou Ax = y [14].



3.3.1 PODMIENKY EKVIVALENCIE RIESENIA fo- A £1- MINIMALIZACIE

VLASTNOST NULOVEHO PRIESTORU

Pre T c {1, ...,n} ozna¢ime x; € R™ vektor odvodeny z x € R" tak, ze prvky na
poziciach patriacich do mnoziny T zachovame a ostatné¢ vynulujeme. Komplement
T ozna¢ime ako T€ ={1,..,n}\T. Teraz zadefinujeme vlastnost nulového
priestoru:

DErFINicIA 3.13. [10] Povieme, ze matica A € R™™ spliuje viastnost nulového
priestoru k-tého stupnia s konstantou p € (0,1), ak plati

Inzrlls < plingells,
pre vsetky mnoziny T {1, ...,n},|T| < k a pre vsetky vektory n € ker (4).

Vlastnost’ nulového priestoru zaistuje jednoznaéné K-riedke rieSenie, ktoré najdeme
pomocou ¥1 minimalizécie a zarucuje jeho jednoznacnost’.

DerFINicIA 3.14. [10] Chyba najlepsej aproximdcie vektoru x € R™ k-riedkym
vektorom z v norme £, je definovana ako

0 (X)p = Zierg?llx — zll,,

kde Zp = {x € R™: ||x||, < k}.
Nasledujtce tvrdenie dava horny odhad chyby aj v ostatnych pripadoch:

TVRDENIE 3.15. [10] Nech matica 4 € R™*™ spliiuje viastnost nulového priestoru
k-tého stupna s konstantou p € (0,1). Nech x € R"™, y= Ax a x* € R" je riesenie
1 -minimalizdcie. Potom

2(1+p)

lx—x*||; < Uk(x)1-
1—

Ak teda existuje nejaké k-riedke rieSenie sustavy y = Ax, potom ok(x); = 0ana
pravej strane sa vynuati x = x*. M6Zeme konStatovat, Ze riedke rieSenie ndjdeme aj
£1 minimalizéciou.



VLASTNOST ZOSLABENE] IZOMETRIE

DErFINicIA 3.16. [10] Konstanta obmedzenej izometrie §; matice A€ R™ ™ je
najmensie cislo také, Ze plati

14z |13
lz1I3
Pre vsetky vektory z€ X} . Povieme, Ze matica A splije viastnost' zoslabenej
izometrie k-tého stupna s konstantou 8, pokial &, € (0,1).
Izometria znamena, Ze linearne zobrazenie zachovéva dizku vektorov, tzn. je
unitarne. Uvedieme eSte vzt'ah medzi vlastnostou nulového priestoru a vlastnost'ou

zoslabenej izometrie.

TVRDENIE 3.17. [10] Nech matica 4 € R™*" spliuje viastnost zoslabenej izometrie
stupna K = k + h s konStantou &g € (0,1). Potom A spliuje vlastnost' nulového

priestoru stuprna K s konstantou
k@ +6g)
P= lha=s0



4 SINGULARNY ROZKLAD A ANALYZA
HLAVNYCH KOMPONENTOV

Analyza hlavnych komponentov je pravdepodobne jeden z najrozsirenejsich
Statistickych nastrojov pre analyzu vysoko rozmernych dat a znizenie ich dimenzie.
Dalej v texte budeme vyuZzivat uz len skratku PCA z anglického Principal
component analysis.

4.1 EXISTENCIA SINGULARNEHO ROZKLADU

Singularny rozklad matice je podobny diagonalizdcii ~ normalnej matice.
Diagonalizdcia matice rozkladd maticu na faktory pomocou vlastnych hodnot
a vlastnych vektorov. Diagonalizicia matice A ma formu A = VDV, kde stipce
matice V st vlastné vektory matice A a vytvaraji ortonormalnu bazu v R", a D je
diagonalna matica s diagonalnymi prvkami pozostavajucimi z vlastnych hodnot. Na
druhej strane, singularny rozklad ma formu A = UEWT. Stipce matic U aW sa
nazyvaju lavé a pravé singularne vektory matice A, a matica X je diagonalna matica
s diagonalnymi prvkami pozostavajica zo singularnych hodnot matice A.

Singularny rozklad ma mnoho aplikdcii pri spracovavani signalov.
Napriklad ak chceme ndjst maticu s nizkou hodnostou, ktord nam dobre
aproximuje maticu pozorovani A. V dalSich kapitolach sa budeme na singuldrny
rozklad odvolavat skratkou SVD, ¢o pochadza z anglického Singular value
decomposition. Tuto kapitolu spracovavame podrla [6],[15],[19].

DEFINICIA 4.1. [19] Hermitovsky adjungovand matica A* ku matici A € C™ " je
definovand ako A* = AT, pricom A" oznacuje maticu transponovani a komplexne

zdruzenu kmatici A. Potom matica je samoadjungovand alebo Hermitovska ak
A" = A.

DEFINICIA 4.2. Matica U € C"*"na nazyva unitarna ak U*U = UU* = I,, , kde I,
Jje jednotkova matica typun X n. AKU € R"™, U je redlne ortogondlna.

DEFINICIA 4.3. Matica A € C™"je normdlna matica ak A*A = AA”.

Potom aj matica A € R™ " je normélna prave vtedy, ked ATA = AAT.
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DEefFINicIA 4.4. [19] Nech U, V su vektorové priestory nad tym istym polom K.
Hovorime, ze @:V = U je linearne zobrazenie, ak ¢ zachovdava operdcie
vektorového suctu a skalarneho nasobku, t.j. ak pre lubovolne x,y € V,c € K plati

p(x+y) =9+ o),

@(cx) = cop(x).

Prva z uvedenych vlastnosti sa nazyva aj aditivita a druhd homogenita.

DEFINICIA 4.5. Linedrne zobrazenie @:V — V vektorového priestoru V do seba
nazyvame linearnym operdtorom alebo linearnou transformaciou.

DEefFINiCIA 4.6. [19] Komplexny vektorovy priestor V so skaldrnym sucinom
nazyvame unitarny priestor. Skalarny sucin na V moézZeme definovat’ ako bindrnu
operdaciu VXV — C , ktora kazdej dvojici vektorov (x,y) zV priradi komplexné
¢islo (x,y) také, ze pre vietky x,y,x4,x, € V a lubovolné c € C plati:

(x; +x5,9) =(x1,y)+(x,,y) (aditivita)

(cx,y) = c(x,y) (homogenita)

(x,y) = (y,x) (kosa symetria)

x#0 = (x,x) > 0 (kladna definitnost).

Dalej uvedieme zakladnu vetu o singularnom rozklade. Pre jednoduchost’ budeme
CastejSie pracovat’ s linedrnymi transformaciami namiesto s maticami samotnymi.
Akykol'vek s nasledujucich vysledkov pre linedrne transformacie plati tiez pre
matice.

VETA 4.7. VETA O SINGULARNOM ROZKLADE

Nech Va W su konecne-dimenziondlne unitdrne priestory, anech T:V - W je
linearna transformdcia hodnosti r. Potom existuju ortonormdlne bazy
{vy,v,, .., v} pre Va {uq,u,, ..., uy,} pre W a pozitivne cisla o, = 0, = -+ > o,
take, ze

N _ (o, ak1<i<r
T(”l)_{ 0, aki>r

Predpokladajme, Ze predchadzajice podmienky su splnené. Potom pre 1 <i < n,
v; je viastny vektor T*T s prislusnou viastnou hodnotou o?, ked’ 1 <i <r a0 ak
i > 1. Preto skalary 04,0, ..., 0, su jednoznacne urcené T.

11



DEFINICIA 4.8. Skaldry 4,0y, ..., 0, ZVety 4.7. sa nazyvaju singularne hodnoty T.
Ak r je mensie ako oba rozmery m a n, potom termin singularne hodnoty mozZeme
rozsirit aj na 6,41 = +- = o, = 0, kde k je minimumz m an.

VETA 4.9. Ak matica A € C™™ je hodnosti r s pozitivnymi singuldrnymi
hodnotami o; = o, = -+ = a,., potom mézeme maticu napisat aj vo forme

A=UzIW*

kde U € C™™a W € C™"sii unitdrne matice a matica X = |%;;| € C™"je dand
ako

Z--—{Gi’ prei=j<r
u—lo, inak.

DErFINicIA 4.10. Ak matica A € C™*™je hodnosti r s pozitivaymi singuldrnymi
hodnotami o; = 0, = -+ > 0, , potom singularny rozklad matice A je faktorizacia
A = UIW*, kde U a W su unitirne a L € C™ ™ je definovand podla Vety 4.9.

4.2 ANALYZA HLAVNYCH KOMPONENTOV

Analyza hlavnych komponentov (PCA z angli¢tiny Principal Component Analysis)
je v dnesnej dobre Standardny nastroj k datovym analyza v r6znych oblastiach vedy.
Je to jednoducha, neparametrickd metdda na ziskavanie znalosti a informécii
Vv réznych datovych stiboroch.

PCA poskytuje navod ako jednoducho znizit dimenziu komplexnych udajov pri
zachovani trendov a vzorov. PCA je metdda podobna zhlukovaniu (clustering) —
nachadza vzory bez akychkol'vek predchadzajicich znalosti. PCA transformuje
linedrne zavislé premenne na linedrne nezavislé premenné nazyvané hlavné
komponenty. Hlavné komponenty st zoradené podla ddleZitosti ucenej mierou
variability, ktori popisuju. Prvé komponenty zachytavaju vlastnosti dat, ktoré maja
najvicsi vplyv na skimané veliciny.

Existuje viacero moznosti ako ziskat’ hlavné komponenty. NajznamejSie z nich st
dekompozicia kovariacnej (alebo korelacnej) matice priamo na vlastné vektory
a vlastné c¢isla a dekompozicia pomocou SVD. My si uvedieme prave druhy spdsob
vypoctu PCA.
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4.2.1 VYPOCET PCA uzitiMm SVD

Majme maticu vstupnych dat A € R™*", kde m oznaduje pocet merani a n podet
premennych. Hlavné komponenty st popisané vlastnymi cCislami aim
prisluchajicimi vlastnymi vektormi. Vlastny vektor urcuje smer hlavnej osi
hlavného komponentu.

PCA uzitim SVD nerozklada kovarian¢ni maticu ale priamo maticu vstupnych dat.
V tom spociva velka vyhoda jej pouzitia, pretoze je ovel’a menej naro¢na na pamét’
pocitaca apri samotnom pocitani kovariancnej matice modze dojst ku strate
presnosti a numerickej stability.

Nech A € R™" | potom mdzeme SVD rozklad matice A napisat’ ako
A=UIWT',
PCA pocita rozklad na hlavné komponenty z kovarian¢nej matice
ATA
(n—1)

Do rovnice dosadime

_ WEUTUEWT
- (-1

d’alej dostaneme

_ ww’
ICEEV)

Dalej nam to umozni odvodit’ vztah pre vypocet vlastnych &isiel zo singularnych
hodnét matice . SVD umoziuje vypoctovo efektivnu metddu na ziskanie hlavnych
komponentov. Po rozklade vstupnej matice A na matice U, X, W su X a U ziskané
vlastné &isla aim prislichajuce vektory. Stipce matice U s vlastné vektory
hlavnych komponentov kovaria¢nej matice C. Hodnoty na diagondle matice X st
druhymi odmocninami vlastnych vektorov.

Metddou aplikdcie SVD apri hladani hlavnych komponentov je ziskanych
maximalne r vlastych Cisel a vektorov. Ako je spomenuté vysSie, r je hodnost
matice A, o je uréené podtom linedrne nezavislych stipcov. Avsak r moze byt
maximalne

r < min(m,n).

V pripade, ked” do PCA vstupuji data s velkym poctom vzajomne korelovanych
premennych, su vysledkom analyzy kovarian¢nej matice okrem pozitivnych aj
negativne vlastné cCisla. Takéto vlastné Cisla maji malé hodnoty a preto su
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zanedbatel'né. Aplikacia SVD najde iba komponenty s kladnymi hodnotami [6],
[15], [18].

Velkou nevyhodou PCA je citlivost’ na poSkodené vstupy alebo na hodnoty d’aleko
vzdialené, vychylené od pdvodnych dat (anglicky outliers). Na obrazku 2 su
znazornené¢ nadhodne vygenerované hodnoty z viacrozmerného normalneho
rozdelenia s vektorom strednych hodnét [0; 0] a kovarian¢nou maticou [1; 1:5; 1:5;
3]. Modré¢ vektory znazoriiuju prvé 2 hlavné komponenty. Do tychto dat sme pridali
jeden outlier [6;-15] ako d’al§ie pozorovanie (na obrazku ho nie je vidiet). Cervené
vektory ukazuju, ako sa zmenia hlavné komponenty pridanim len jedného
poruseného pozorovania.

Obrazok 2. PCA, vygenerovanych 300 dat
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4.3 ROBUSTNA ANALYZA HLAVNYCH
KOMPONENTOV

Aj ked PCA je silny matematicky néstroj, bohuzial v dne$nej dobe uz nie dost’
postacujuci. Hrubé chyby pri pozorovani vznikaja vSade, napr. pri spracovani
obrazu, videa, v bioinformatike apod. Klasickd PCA je na poskodenie dat vel'mi
citlivd. Len jedno, ale za to hrubé poskodenie na vstupe mdze vyrazne skreslit’
vysledok. V tejto kapitole sa preto zameriame na idedlnu robustnit PCA, dalej
v texte RPCA, ktorej cielom je obnovenie matice L s nizkou hodnostou z hrubo
porusenych dat, pozorovani M, tak ze M = L + S. Chyby S m6zu byt 'ubovolnej
vel'kosti, ale pozadujeme ich riedkost’.

4.3.1 ZAKLADNA ULOHA

Predpokladdme, Ze matica pozorovani M€ R"™ ™ vznikla porusenim niektorych

vstupov matice s nizkou hodnostou L€ R™*™. Tieto chyby reprezentujeme
maticou S € R™ " tak Ze M = L + S. Vzhl'adom k tomu, Ze chyby sa vyskytuju
len na cCasti vstupov M, S je riedka matica. Idedlnu (bez Sumu) robustni PCA ulohu
formulujeme takto:

Uloha 1: Je dana M = L + S, kde L a S st nezname matice. Vieme vsak, 7e L je

matica s nizkou hodnost’ou a S riedka matica. Potom mdZeme dostato¢ne obnovit’
L.

RieSenim tejto Ulohy je zjavne hladat’ L s najnizSou hodnostou, ktord by eSte
vyhovovala podmienke, ze S je riedka: ||S||, < k. Ak ulohu preformulujeme do
optimalizacného problému, dostavame

min rank(Z) + vIIS|lo

3)
zapodmienky M= L+ S

Ak by sa ndm aj podarilo vyrieSit tento problém pre konkrétnu hodnotu,
pravdepodobne by sme dostali presné¢ vyjadrenie L,S. Tato uloha je vSak NP
optimalizacnd uloha ajej rieSenie zatial nepozname. MoéZeme vSak obdrzat
konvexny optimalizacny problém ato 1 relaxaciou ulohy (3) a nahradenim
rank(Z) nukledrnou normou. Potom

15



min  [IL]l. + AllS1ly

(4)
za podmienky M=L+ S

V jednom z naSich hlavnych zdrojov Candes a Wright [5] dokazali, Ze za pomerne
slabych predpokladov ma uloha rieSenie. Tato tloha nesie nazov Principal
Component Pursuit, v skratke PCP, a presne obnovuje nizkohodnostni maticu
L ariedku S.

DEFINICIA 4.10. [5] Predpokladdme SVD rozklad matice L, € R™ ™

r
— T _ T
Ly=U0W" = Z o;u;v;,
i=1
kde r je hodnost matice, oy, ..., 0, su pozitivne singuldrne hodnoty a U,V siu matice

lavych a pravych singuldarnych vektorov. Potom podmienka inkoherentnosti
S parametrom u je

T
max [[UTe]? <=
i m
T
max || Vel <=
i n
Uur
oV, < |2,
nm

kde ”M”oo = maxl-lel-jl.

VETA 4.11. [5] Predpokladajme L, je typu n X n, spliujiica podmienky z definicie
4.10. Potom existuje numerickad konstanta c taka, ze s pravdepodobnostou najmenej

1 —cn~1° Principal Component Pursuit (4) s parametrom ,1:\/% je presné
rieSenie, tzn. L = L, a § = S, za predpokladu

rank(Ly) < p,nu~t(logn)=2 a k < psn?,

kde p,., ps st pozitivne numerické konstanty. V obecnom pripade, kedy L, je matica

typu m X n, PCP s parametrom A = \/% spliuje s pravdepodobnostou najmenej

1 — cm™19, za predpokladu rank(Ly) < p,nu~t(logm)~? ak < psnm.

Inak povedané, matica L,, ktorej singularne vektory alebo hlavné
komponenty, st rozumne rozlozené, moze byt obnovend s pravdepodobnostou
blizkou k jednej z uplne neznamych alebo porusenych vstupov. Dokaz vety a d’alSie
teorémy a lemmata k nemu potrebné ¢itatel’ najde v Casti 2 a 3 ¢lanku [5].
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RPCA ma vela inych aplikacii, v ktorych sa da vyuzit PCP model:

e Kmitanie kamery: Vo veternych podmienkach sa mdze stat, ze sa
kamera rozkmitd vo frekvencii. To na popredi spdsobi vela
chybnych zaznamov.

e Automatické upravy fotoaparatu: Mnoho modernych kamier ma
automatické zaostrovanie, automatické vyvazenie bielej farby a pod..
Tieto vplyvy moézu spdsobit zmeny v dynamike farieb medzi
jednotlivymi snimkami.

e Zmeny svetla: Mézu byt postupné (napr. zmena deii, noc) alebo
nahle (zapnutie svetla).

e Kamuflaz: Vlastnosti pixelov predného obrazu moézu byt zmenené
modelovanim zadného obrazu.

e Pohybujuce sa objekty v pozadi: Objekty sa na pozadi mozu
presuvat’. Tieto objekty by sa nemalo povazovat’ za sucast’ pozadia.

e Novo vlozené objekty do pozadia.
e Dynamické pozadie

e Zacinajuci pohyb objektu: Objekt sa zacne na pozadi zrazu
pohybovat’, hovorime o detekcii ,,ducha®.

e Tiene: V popredi moézeme detekovat tiene, ktoré pochadzaju
Z objektov na pozadi.
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5 PROXIMALNE ALGORITMY

5.1 PROXIMALNY OPERATOR

DerINicIA 5.1. [7] Funkcia f(x) je zdola polospojita na podmnozine X metrického
priestoru, ak pre lubovolné xy € X plati

lixrzgnff(x) > f(xg).

DEFINiCIA 5.2. [8] Nech f: R™ — (—o0, ) je zdola polospojitd konvexnd funkcia
S neprdazdnym definicnym oborom. Potom pre kazdé x € R"™ , minimalizacny
problem

1
. - _ 2
min - lx—yllz + f(¥)

md jediné rieSenie, ktoré oznacime ako proxf(x). Takto definovany operator

proxg: R™ - R"™ nazveme proximalny operator f.

Proximalny operator moézeme charakterizovat’ inkltiziou
(V(x,p) € R" X R") p=prox,(x) & x— p=Vf(p),
ak f je diferencovatel'na.

Dalej sa bliz§ie pozrieme na konkrétne proximalne operatory pre £1- normu
a nuklearnu normu.

5.1.1 PROXIMALNY OPERATOR PRE £1-NORMU

Pre ¢1- normu definujeme f(y) = Al|y ||, kde A je zvoleny parameter nazyvany
tiez prah. Z definicie dostavame

1
proxyy, (x) = argmin [lx ~ yl13 + lyll, ©)

¢o rozpiSeme ako

n

n
1
] — g — . 2 .
argm;nZZ(xl ) +AZIle- (6)
=1

=1

9
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Toto minimum budeme hladat’ pomocou derivacie postupne po jednotlivych
intervaloch:

1yl>0
dg
a—yl—yl—xl+/1—0
yi=xi—/’l>0=>xi>l
ag
a_yi:yl_xi_)':
Vi=x+1<0=x; < -1
33’1:0

—ASXLSA

Celkovo zapiSeme proximalny operator £1- normy ako

xl
yl - le

L

max(|x;| — 4, 0). (7)

Tato funkcia, znadzornena aj na obrazku 2, sa nazyva mdkké prahovanie, anglicky
soft thresholding, a budeme ju znacit’ y = soft; (x).

S

Obrazok 2 Funkcia mikkého prahovania. Cervenym znézornend identita a modrym
jej soft funkcia pre A =1 [14].
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5.1.2 PROXIMALNY OPERATOR PRE NUKLEARNU NORMU

Z definicie nuklearnej normy ||A]l. = |la(A)|l; = X, 0; vidime, Ze proximalny
operator pre nuklearnu normu je len mdkké prahovanie singuldrnych Cdisiel.
ZapiSeme ako

n

proxA”A”*(A) = z softy (o)u;v]. (8)

i=1

5.2 PROXIMALNA GRADIENTNA METODA
(DOPREDNE - SPATNE DELENIE)

Znalost’ proximalneho operatoru ndm umozni definovat’ jednotlivé
algoritmy, ktoré ndm pomdzu vyriesit’ pdvodny minimalizany problém.

Uvazujme konvexnu tlohu
min f1(x) + f>(x), )
X

pricom f;:R"™ - R je zdola polospojita konvexnd funkcia, f,:R™ >R je
konvexna a diferencovatel'na s f - Lipschitzovskym spojitym gradientom V£, tj

(V(x,y) e R* X RY) [[VH(x) = VLW < Bllx = yll,
kde B € (0, o).
Za predpokladu, ze

ma tato tloha asporii jedno rieSenie.

TVRDENIE 5.3. Nech x € R™ ay € (0,0). Potom riesenie ulohy mozeme
charakterizovat ako pevny bod

X =prox, . (x — yVf2 ().
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Tento pevny bod nam ddava moznost riesit ulohu iterativne ako

spatny krok

————
Xn+1 = PIroxy r (xn — ¥a V2 (xn)).
dopredhy krok

Tato metoda je znama ako Forward-backward splitting, ¢o vol'ne prelozime ako
dopredné¢ spitné delenie. Dalej v teste budeme uzivat skratku FB. Obecny
algoritmus je uvedeny v tabul'ke ako algoritmus 1. Sklada sa z dvoch krokov:

e dopredny (explicitny) gradientny krok, ktory vyuziva funkciu f,

e spitny (implicitny) krok, ktory vyuziva funkciu f;.

ALGORITMUS 1 — FORWARD-BACKWARD SPLITTING

1) zvolime: € € |0, min{1,1/B}|, Startovaci bod x, € R
2) pren =0,1,... opakujeme

e zvolimey, € [¢,2/8 — €]

Y = Xn — ¥a V12 (x,)

A, € [€,1]

® Xpy1 =Xpt ﬂn(pI‘OXanl Yn = Xn)

21



6 METODA ROZSIRENYCH
LAGRANGEOVYCH MULTIPLIKATOROV

Tuto kapitolu spracovavame podrla [1], [2], [4], [9] a [11].

6.1 ZAKLADNA LAGRANGEOVA METODA

DErFINicIA 6.1. [17] Funkcia f je diferencovate/nd na mnozine X, pokial’ pre kazde
X € M existuje jej diferencidl df(x).

DEFINICIA 6.2. [17] Funkcia f je spojito diferencovatelna, pokial’ diferencial df(x)

je spojity. Funkcia definovana na otvorenej mnozine U je k-krat spojito
diferencovatelnd, pokial’ ma vsetky parcidlne derivdcie k-tého stupiia spojité.

Zakladnu tlohu pre metdédu Lagrangeovych multiplikatorov uvedieme na
obmedzenom optimalizaénom probléme

min f(x)
za podmienky h(x) = 0, (10)

kde f : R" - R a h:R"™ - R™. Predpokladame, Ze problém ¢islo (10) ma aspon
jedno pripustné rieSenie. Na funkciu f kladieme podmienku hladkosti.

Potom Lagrangian
l(x,p)=f(x) +y h(x), (11)

rozpiSeme ako

)=+ ) yihy (12

kde y je konstanta imernosti. Moze to byt akékol'vek realne ¢islo. Tuto konstantu
nazveme Lagrangeovym multiplikatorom.

Myslienka najdenia minima spoc¢iva v najdeni kritickych bodov cez x aj y. Sice
Lagrangeova funkcia je neobmedzena optimaliza¢na uloha, jej stacionarne body
dostaneme jednoducho, a to polozenim prvych derivacii nule:

al_af+z": O o =12 13
ax]‘_ax]' - yian_ » S = LA ( )
=1
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ol h 0, i=1 (14)
—=h;=0, i=1,..,m.
2y, '

Tieto rovnice zvyCajne nazyvame podmienky optimality prvého stupna [16].

6.2 ROZSIRENA LAGRANGEOVA METODA

Metoda Augmented Lagrange multiplier, d’alej v texte budeme pouzivat’ skratku
ALM metoda, pracuje s tzv. rozsirenym Lagrangianom (augmented Lagrangian).
Tato metoda je jedna z najpouzivanejSich tzv. algoritmov zaloZenych na pokutove;j
(penalizacnej) funkcii (penalty function-based algorithm). Zakladnd myslienka
penalizacnej funkcie je eliminovat podmienky a pridat’ ich do ucelovej funkcie
(objective function) ako penalizujuci ¢len, ktory ndm pomoze v rieseni ulohy 11.

DEFINICIA 6.3. [2] Pre akykolvek skalir u definujeme rozsireny Lagrangiin
(augmented Lagrangian) [,,: R™ x R™ - R

1
Lep)=f (%) + yh(x) + 5 ulh(OI. (15)

Cislo p nazyvame penalizujuci parameter (penalty parameter) a y si vektorové
multiplikdtory (multiplier vector ). V texte ich budeme nazyvat’ len multiplikatory.
Za podmienok, ze p; je rastiica postupnost obe funkcie f aj h su spojito
diferencovatel'né, je dokézané [2], Ze Lagrangeove multiplikatory konverguju Q-
linedrne k optiméalnemu rieSeniu ak y; je ohranicena.

Obecny algoritmus je uvedeny v tabul'ke ako algoritmus 2.

ALGORITMUS 2 — METODA ROZSIRENEHO LAGRANGIANU

1) Zvolime: u > 0

2) pokial nie je splnena podmienka konvergencie
3) Xp41 = argmin I(x, Yy, i)

4) Yk = Yk — Mich(Xk4+1)

5) end while

6) xx
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[ REALIZACIA ALGORITMOV A VYSLEDKY

7.1 PCP MODEL

V tejto kapitole pracujeme uz len s maticami, preto upustime z hrubého znacéenia
matic, hlavne kvoli lepSej priehl'adnosti.

ODVODENIE ALGORITMU

Pripomenime si PCP ulohu
min  [ILIl. + A[IS]l,

za podmienky M=L+S.

Pre tato Glohu definujeme rozSireny Lagrangian takto:
U
L(LSY) = IILIl + AlISHy + (Y M —L—=S) + = [IM~L =S|z (16)

Pre néas rozklad mozeme efektivne vyriesit' ulohu (12) po castiach, to znamena,
rozdelit’ ju na dve jednoduchs$ie konvexné Casti. Prave teraz vyuzijeme proximalne
operatory a rozpiseme (12) ako

arg min I(LS,Y) = prox, -1, (M — L+ 1Y) (17)

arg mLin I(L,S)Y) = prox,-1, (M =S+ u~'Y). (18)

Ovel'a praktickejsie je prvotne minimalizovat’ | vzhladom k L (zafixujeme S),
potom minimalizovat' | vzhladom k S (zafixovanim L), a nakoniec aktualizovat
maticu multiplikatorov Y. Tento postup je uvedeny v algoritme 3.

ALGORITMUS 3 — PCP s pouziTiM ALM

1) nastavime So =Y, =0,u>0

2) pokial nie je splnena podmienka konvergencie
3) Lis1 = prox,-1yy, (M — S + p71Yy)

4) Sk1 = proxXy,-1yy, (M — Ligq + 171Y)

5) Yiy1 = Yi + UM — Lgyq — Spe1)
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6) Splnenie podmienky, vysledok L, S

Pre vypocet je najddlezitejSie spravne nastavenia hodndt u, A. V tomto pripade sme
pouzili nastavenia hodnét podla ¢lanku [5], a to nasledovne

_ nm
4MJly’

U

PN
1
ST

a podmienku konvergencies § = 1077

IM =L =S|l < 8lIMll.

7.2 FB MODEL
ODVODENIE ALGORITMU

PCP ulohu rozpiseme do tvaru

1
VI 2
argmin=|M = (L + )12 +/1LIILII; ('iL'S/}S”S“P (19)
1 »

f2(LS)

Spocitame gradient V£, (L,S) ako

[ -(M—=(L+Y9))
Vi (L,S) = < ~M~— (L + S))>'

Dalej odvodime konstantu 8 potrebnu k implementacii algoritmu:

R LI

Dalej
i = o nf] | =z =zm=2

Pre algoritmus pouzijeme S = 2. Podl'a Algoritmu 1 zvolime $tartovaci bod:

=3l =[s:)



NIH

dalej zvolime e ==,y = %

Dalej podla $tvrtého bodu Algoritmu 1 rozpiseme:
Y=L —y(M~ (L+5))
Y& =S"—y(M—(L+8)).

V d’alSom kroku budi operovat’ proximalne operatory paralelne vedla seba:

[Ln+1

Sn+1l Sn TV |PIOXy (il +asllla )[Ynl [ ]

pricom

proxyy, (v, A) ]

rox | . = .
PrOXy @)l +asllx )[W] [pr°X||-||1(W' 2)

Ako podmienku konvergencie sme si zvolili

I|(Lgs1 + Sk+1) — (L + Sl7 <
ILy + Skllr -

kde e = 1077.
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7.3 IMPLEMENTACIA MODELOV V MATLABE

7.3.1 REALNE VIDEO

V tejto Casti kratko vysvetlime popis funkcii pouzitych v prostredi MATLAB, ktoré
sa nachadzaju na prilozenom CD.

Hlavny program je pomenovany ako hlavny_program.m.
1. Nacitanie videa

V prvom kroku je potrebné nacitat’ video. V prostredi MATLAB 2012, na to
sluzi funkcia VideoReader. Nacitat’ mézeme rovno zo zlozky alebo definujeme
cestu. Dalej pracujeme s video ako so 4-D objektom. Parametre nami pouzitého
videa st:

Sirka x vySka = 144 x 176 pixelov
pocet framov (snimok) =210

2. V druhom kroku potrebujeme transformovat’ 4-D objekt do 3-D matice
a konvertovat’ do formatu grayscale. V tomto formate a 0 jednu dimenziu
menej sa nam bude lepSie pracovat. Takato vyslednd matica je typu
(144x176x210).

3. Vtretom kroku potrebujeme transformovat’ maticu a hodnoty musia mat
format double. Tento format je potrebny pre vSetky vypocetné funkcie
v Matlabe. K tomuto pouzijeme funkciu Reshape a dostaneme M - 2-D
maticu typu (144x176, 210) = (25 344, 210).

4. Teraz uz moézeme pouzit' jeden z implementovanych algoritmov. Tieto
algoritmy sme vytvorili podla hore uvedenych odvodeni a vypoctov, za
pouzitia niektorych matlabovskych funkcii, napr. pre vypocet SVD
rozkladu.

5. Po skonéeni vypoctu je potreba zase vysledné matice L, S transformovat’ do
3-D matice, aby sme mohli vytvorit’ a zapisat’ video.
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GRAFICKE VYSLEDKY

Metéda | Minimalizacia Podmienka konvergencie
i [—L—-§
ALM (LSY) = LI + IS+ (M = L=8) + ZIM = L= 5|} L= L= Sl < ol
1 Ly + 5 = (L + 5
FB argmin=[|M — (L + S)||2 + A,|IL]l, + A5[ISIl, 1o + Sern) 7( e+ Sl <e
2 Il 2y + S ll

Tabul’ka 1. RPCA riesena PCP pomocou dvoch algoritmov

V tejto Casti uvedieme a zhrnieme vysledky pouzitych algoritmov. Bohuzial
kvalita videa o velkosti 144x176 pixelov nie je prili§ dobra na prezentaciu .jpg
obrazkov. LepsSie je rozdiel vidiet vo videu. Tieto videa sa nachadzaju na

prilozenom CD. Ako prvy sme pouzili ALM algoritmus s parametrom A = \/%

Tento vysledok je ulozeny v zlozke PCP. V matici L sa este vyskytuju tiene, ktoré

sme odstranili znizenim parametru o polovicu. Tento vysledok je ulozeny v zlozke
PCP1.

Sice separacia bola Uispesna a aj pozadie je uz kvalitnejSie a CistejSie, tato separacia
bola dvojnasobne narocnejSia poctom iteracii aj Casovym intervalom. Je to
spésobené prave vypoctovo naroénym SVD rozkladom. Tento rozklad sme sa
snazili zrychlit dvomi spdsobmi:

« Zobratim len k potrebnych stipcov:
sigma_pom = diag(Sigma);
k = length(find(sigma_pom > 1/mu));
U = U(;,1:k); V = V(;,1:k); Sigma = diag(soft(sigma_pom(1:k),1/mu));

L = U*Sigma*V';

« Dalej sme sa snazili zrychlit' vypoet zmenSenim matice M a to tak, Ze sme
rozdelili video na mensSie Casti, a pocitali sme SVD rozklad a algoritmy na tychto
pod castiach, na konci vypoctu sme zase matice spojili a vytvorili video. Tato
funkcia je na CD pomenovana ako ExtractSubvideoFrames.m. Tento vypocet ma
zmysel pri ALM metode, ale aj pri vacSom rozliSeni videa. Skusili sme separovat’ aj
video o rozliseni 240x320 pixelov. Takyto rozklad bez pouzitia rozdelenia videa
trval viac ako 6 hodin, pri pouziti rozdelenia sa tento ¢as zmensil na 4 hodiny.

FB algoritmus taktiez separoval video. Parametre boli zistené
experimentalne. Hlavnou vyhodou tohto algoritmu bol celkovy ¢as len 607 sekind
a 1122 iteracii. Vysledky st ukdzané na obrazku 4 aulozené na CD v zlozke FB.
Dalej sme skusali aj tu zmensit' parameter A na 0,1. Toto zniZenie trochu viac
zosvetlilo maticu S, prenikaji v nej aj iné objekty ako auta, ale zvysilo ¢as vypoctu
aj pocet iteracii.
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Tento algoritmus sme pouzili aj na separovanie zaSumenych dat. Do videa sme
pridali Gaussovsky Sum so smerodajnou odchylkou =20. Tato separacia taktiez bola
uspesna pre L, avSak v matici Ssa objavuje Sum. Pochopitel'ne sa zvysil aj Cas
vypoctu a to az na 2 hodiny.

Metoda ALM FB
Parametre A=1/ym A, =100 A4, =05

Pocet iteracii Cas Pocet iteracii Cas
Hodnoty 1995 1263 s 1122 607 s
Parametre A=1/2ym A, =100 A, =01

Pocet iteracii Cas Pocet iteracii Cas
Hodnoty 3951 2453 s 3893 2102 s

Tabulka 2. Porovnanie algoritmov

Z tabulky 2 vidime, ze Casovo je ovela rychlejsi FB algoritmus pre zvolené
parametre A, = 100,45 = 0,5. Aj prvotny rozklad videa bol kvalitnejsi u FB
algoritmu ako pri ALM so zvolenymi parametrami podl'a ¢lanku [5].

Nevyhodou prave FB algoritmu je experimentalne nastavenie parametrov, ktoré je
potrebné najprv skuSat’ na mensej Casti videa, zatial’ co pri ALM metdde uz prvotné
nastavenie pozname a pri horSom vysledku sta¢i, ak budeme pomaly parameter
zmenSovat'.

Vsetky vypocty boli pocitane na desktopovom pocitacdi s parametrami:

* Procesor Intel(R) Core(TM) i7-7700K CPU @ 4.20GHz, 4200 MHz,

* pocet jadier: 4

* pocet logickych procesorov: 8

* Nainstalovana fyzicka pamat (RAM): 16,0 GB
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ALM ALGORITMUS

Obrazok 3. Pozitie ALM algoritmu, prvé je originalne video, ktoré sa konvertuj do

grayscale formatu. Matica L, dole S. Pouzité parametre A = \/g,. Pocet iteracii
1995, celkovy ¢as 1263 sektnd.
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FB ALGORITMUS

Obrazok 4. Pozitie FB algoritmu, hore matica L, dole S. Pouzité parametre

A, = 100, A = 0,5. Pocet iteracii 1122, celkovy ¢as 607 sekund.
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FB ALGORITMUS

Obrazok 5. Pozitie FB algoritmu, hore matica L, dole S. Pouzité parametre A; =
100, Ag = 0,1. Pocet iteracii 3893, celkovy ¢as 2101 sekind.
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FB ALGORITMUS S PRIDANIM SUMU

Obrazok 6. Pozitie FB algoritmu s pridanim Sumu so smerodajnou odchylkou 20,
hore matica L, dole S. Pouzité parametre 4, = 100, A; = 0,5. Pocet iteracii 1256,
celkovy cas 2261 sekund.
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7.3.2 TESTOVACIE VIDEO

Testovacie video bolo vytvorené takisto v Matlabe. Pre tento ucel je na CD ulozeny
skript s nazvom test_video.m. Video je vytvorené jednoducho vloZenim jedného
obrazku, ktory bude stale ako statické pozadie a na iom sa pohybuje ¢erveny bod.

Avsak uz pri vytvarani videa funkciou VideoWriter sme narazili na problém, a to
nemoznost’ zmenit’ vySku a $irku videa v Matlabe. V tejto funkcii je prednastavena
Sirka x vyska = 560 x 420 pixelov, pocet framov (snimok) = 200, ¢o je pre nas
znacny problém. Ako sme vysSie spominali, naSe realne video je velkosti len 144 x
176 pixelov. Znamena to, Ze vypoéet sa znaéne predizil.

Pre FB algoritmus s nastavenim parametrov A; = 100 , Ag = 0,5 trval vypocet 5,5
hodiny a pocet iteracii bol 3265. Samotna separacia sa vydarila, ale pohybujuci sa
cerveny bod sa neukaze po celej trajektorii.

Pri ALM algoritme bol vysledok skoro rovnaky, okom snad’ ani nie je
rozoznatel'ny. Zaujimavé vsak je, ze vypocet trval ,,len” 3 hodiny 20 minut a pocet

iteracii dosiahol len 1786, pri skoro rovnakom vysledku.

Samozrejme by sa mozno dosiahol lepsi vysledok pri FB algoritme, pri
experimentalnej Uprave parametrov, ale za cenu zdlhavého vypoctu.
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FB ALGORITMUS
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ALM ALGORITMUS
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9 ZAVER

Cielom tejto diplomovej prace bolo popisanie a hlavne implementéacia
algoritmov na oddelenie pozadia a pohybujucich sa objektov vo videosekvencii.
V prvej kapitole sme sa zaoberali riedkymi reprezentaciami signalov. Tieto
poznatky sme d’alej zuzitkovali pri odvodeni algoritmov. Druhd kapitola stru¢ne
popisuje analyzu hlavnych komponentov. Na tato kapitolu dalej nadvézuje
robustna analyza hlavnych komponentov, ¢o je pre nds najdolezitejsi zaklad pre
d’alsi postup v praci.

Prave RPCA maé vela aplikacii v teorii signadlov. My sme sa zaoberali
oddelenim pozadia a pohybujticich sa objektov vo videosekvencii. Tuto tlohu
modzeme formulovat' ako konvexny optimalizacny problém a nasadit na fu
niekol’ko algoritmov.

V prvom rade sme sa zaoberali proximalnymi algoritmami, konkrétne
dopredne-spatnym delenim. Tento algoritmus sme implementovali v prostredi
MATLAB. Dal§im algoritmom bola metdda rozsireného Lagrangianu. Tato metoda
je najzndmejSou metddou spomedzi algoritmov zaloZenych na penalizacnej funkcii.

V poslednej kapitole sme zhrnuli poznatky a uviedli par obrazkov ziskanych
vypoctom. Celé vided su dostupné v prilohe alebo na CD. Zaoberali sme sa aj
zrychlenim vypoctu alebo zaSumenim dat.
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