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Abstrakt

Prace se vénuje problematice dlouhodobého sledovani objektt ve video sekvenci, konkrétné
oblasti uceni detektori pomoci sledovani objekti. V praci jsou diskutoviny metody pro sle-
dovani objekti, detekci objektl a online uceni a moznosti jejich nasazeni v sofistikovanéjsich
technikach, které kombinuji sledovani objektu a online uceni detektoru.

Abstract

This thesis is devoted to learn detectors by object tracking in video sequence. In this thesis,
we discuss methods for object tracking, object detection and online learning and possibilities
of their using in sophisticated techniques, which combine object tracking and online learning
detectors.
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Kapitola 1

Uvod

Problematika sledovani objektu v obraze predstavuje jeden z typickych tkolt védni disci-
pliny — pocitacové vidéni (computer vision). Zakladni skupinu metod tvori rekurzivni sledo-
vdni, jimiz jsou dobfe znamé techniky vyuzivané v mnoha aplikacich pocitacového vidéni.
S prichodem novych rychlejsich technik v oblasti detekce vznikl k feseni problematiky novy
pristup zvany sledovani detekci, ktery prevadi sledovani na klasifikac¢ni tlohu. Na urcitych
typech tloh vykazuje vyrazné lepsi vysledky nez tradi¢ni rekurzivni sledovaci techniky. Sou-
casny vyvoj v oblasti sledovani sméruje ke kombinaci téchto dvou pristupu a vyuziti jejich
hlavnich prednosti: robustnost charakteristicka pro sledovani detekci a presnost charakte-
ristickd pro rekurzivni sledovani.

V této praci se zamérujeme na pokrocilé pristupy, které pro feseni dlouhodobého sledo-
vani vyuzivaji kombinace rekurzivniho sledovani s online uc¢enim detektoru. Tyto metody
predstavuji komplexni problém, u kterého se budeme snazit predstavit zdkladni pristupy
k Teseni jednotlivych poduloh: sledovdni objektu, detekce objektu a online uceni a moznosti
jejich kombinace ve funkeni celek. Pficemz duraz bude kladem na moznost nasazeni téchto
technik v aplikacich pracujicich v redlném c¢ase. Schopnosti téchto metod budou demon-
strovany na navrzeném pristupu, ktery bude podroben riznym druhtim testovani.

Préce je rozclenéna do osmi kapitol. V 2. kapitole jsou popsany zakladni pristupy kom-
binace sledovani s online u¢enim detektoru. Jakym zptisoben se vyporadavaji s tikoly sle-
dovani, znovudetekovani a prizpusobeni se zménam vzhledu objektu. V kapitole je také
diskutovana zakladni struktura naseho navrzeného pristupu. Pristupy k reseni jednotlivych
podiloh: rekurzivni sledovani, detekce a online uceni jsou popsany ve trech samostatnych
kapitolach 3, 4 a 5.

Kapitola 3 se zabyva rekurzivnim sledovanim pomoci optického toku. Je zde vysvétlena
Lucas-Kanade metoda vypoctu optického toku a popsany techniky pro zpresnéni sledova-
ciho odhadu, at jiz na trovni vypoc¢tu optického toku nebo na trovni lokalnich priznakt.

V kapitole 4 se zabyvame navrhem kaskadového detektoru. Jsou zde rozebrany techniky
klasifikace, jako je nahodny les, nahodné kapradiny ¢i klasifikace zalozend na porovnavani
sablonou. V zavéru kapitoly je popsana technika pro potlac¢eni nemaximélnich detekci.

Kapitola 5 popisuje zptisob interakce rekurzivniho sledovani a detektoru. Je zde vysvét-
len princip trénovani online modelu pomoci P-N uceni.

Kapitola 6 se zabyva navrhem testovaci aplikace. Je zde popsan konkrétni zptisob im-
plementace a pouzité technologie.

V 7. kapitole je predvedena tispésnost sledovani navrzeného pfistupu na sadé testovacich
videosekvenci. Struktura testi byla navrzena k otestovani jak ¢innosti samotného systému,
tak i jeho jednotlivych podcésti a jejich vlivu na celkovou tispésnost dlouhodobého sledovani.



Kapitola 2

Sledovani-uéeni-detekce

Uceni detektoru pomoci sledovani je pomérné novy piistup, ktery byl tspésné aplikovany
na problematiku dlouhodobého sledovani. Tato technika vyuziva pro sledovani objektu de-
tektor, ktery je postupné trénovan na datech ziskanych v pribéhu celého sledovaciho pro-
cesu. Tento pristup vyuziva casoprostorové zavislosti v datech k ziskani novych informaci,
které jsou vyuzity pro zlepsSeni sledovaciho vykonu. Na rozdil od klasického pristupu, ktery
operuje vzdy a pouze nad dvéma snimky, ¢imz jsou moznosti k dolovani uzitecnych infor-
maci silné omezeny a tim padem také jeho sledovaci vykon.

Tato kapitola diskutuje metody, které jsou vhodné pro tikoly dlouhodobého sledovani.
Jsou zde také zminény vyzvy dlouhodobého sledovani a problémy, kterymi se vSechny jme-
nované metody musi zabyvat. Dlouhodobé sledovani je komplexni problém, jehoz feseni po-
zaduje se vyporadat s tkoly sledovani, znovudetekovani a prizptsobeni se zménam vzhledu
objektu.

2.1 Rekurzivni sledovani

Rekurzivni sledovani predstavuje standardni skupinu sledovacich metod, které provadéji
odhad pozice objektu mezi dvéma snimky I;_1 a I;. Sledovani objektu probiha pouze na
zakladé informace o jeho vzhledu v referenénim snimku I;_; a predpoklada se, Ze sledovany
objekt je viditelny po celou dobu sledovani. Mezi zakladni pristupy patii metody, jako je
Lucas-Kanade tracker [6] nebo Median flow tracker [15], které pro odhad cile vyuzivaji
optického toku [17]. Rekurzivnich sledovacich metod je velké mnozstvi [27]. Kazd4 z téchto
metod se zaméfuje na optimalizaci ruznych aspektu zpracovani, jako je rychlost [17], pres-
nost [0], robustnost [15] ¢i jejich vzdjemna kombinace. Nicméné ziddny z téchto pristupu
se primo nevénuje problému chovani po zaneseni chyby, zotaveni z chyby nebo problému
zmény vzhledu objektu v prubéhu casu.

Nasazeni téchto metod na problematiku dlouhodobého sledovani se ukazuje jako ne-
vhodné, jelikoz jsou bez schopnosti znovudetekovani. Znovudetekovani je nezbytné, abychom
lokalizovali objekt po selhani sledovace, zmizeni objektu ze scény nebo po kompletnim za-
kryti objektu.

2.2 Sledovani detekci

Tyto metody prevadéji problém sledovani na problém klasifikace [16] nebo kombinuji na-
vzajem oba dva piistupy [!]. VSechny tyto metody potfebuji znat predem objekt zadjmu a



pozaduji velké mnozstvi trénovacich dat pro vytvoreni modelu. Vétsinou je také potireba
znat predchozi informace o objektu pro navrzeni vhodného detektoru. U téchto metod je
striktné oddélena trénovaci a testovaci faze a nejsou schopny prizptsobit model Siroké va-
riabilité objektu. Toto oddéleni fazi prakticky neumoznuje se vyporadat se zménami, proto
detektor je uspésny v detekci dobfe naucenych ptiklad, ale neni vhodny pro dlouhodobé
sledovani, kde se mohou vyskytovat zmény vzhledu objektu nebo prostredi.

2.3 Uceni detektoru pomoci sledovani

Uceni detektoru pomoci sledovani je pomérné novy pristup aplikovany na problematiku
sledovani. Jedna se o metody, které umoznuji aktualizovat detektor online v zavislosti na
kontextu sledovani. Tyto metody lze hrubé rozdeélit na dvé kategorie podle typu aktualizace.
Provedeni aktualizace pro kazdy snimek je nejbéznéjsi pro adaptivni sledovaci metody [2].
U kterych se ocekava, ze pracuji spravné a pod timto predpokladem je pii kazdém pozoro-
vani provedena aktualizace modelu objektu. Vyhodou tohoto pristupu je rychld schopnost
adaptivity, na druhou stranu vSak urychluje vznik chyby sledovani. Selektivni aktualizace
bere v tvahu, zZe sledovani nemusi byt vzdy spravné, proto je aktualizace vykonana pouze,
pokud vysledek sledovace neni daleko od modelu objektu [13].

Jako vhodny typ uceni je zde aplikovano uceni s ¢astecnym dozorem (semi-supervised
learning) [28], které pouziva oboji oznacens a neoznacend data pro trénovani modelu. Ozna-
¢end data jsou generovana z prvniho snimku, kde je vybran objekt zajmu (pozitivni piiklad
predstavuje vybrana oblast, negativni piiklady predstavuji vSechny ostatni mozné oblasti)
a neoznacena data jsou vsechny mozné oblasti ziskané béhem zpracovani snimku videosek-
vence. Cilem uceni je rozsitit sadu oznacenych dat preznacenim neoznacenych dat s pomoci
néjakych dozorcich informaci.

Nejstarsim pristupem pro uceni s ¢astecnym dozorem je self-learing. Na zacatku je kla-
sifikdtor natrénovan na malé oznacené trénovaci sadé. Klasifikator je potom vycislen na
neoznacenych datech. Piiklady s nejvétsi diivérou jsou se svymi nové predikovanymi znac-
kami pridany do trénovaci sady a klasifikator je pretrénovan, tato procedura je opakovana.

Co-training predpokldda, ze vektor priznakt popisujici priklady muze byt rozdélen
do dvou ¢asti, zvané také pohledy; kazda ¢ast je dostatecnd k trénovani dobrého klasifi-
katoru; obé dvé ¢asti jsou navzajem statisticky nezavislé. Na pocatku jsou oba dva klasifi-
katory oddélené natrénovany na prislusném pohledu. Kazdy klasifikator je potom vycislen
na neoznacenych datech a uc¢i druhy klasifikdtor s malym poctem prikladd, jimz prediko-
val znacky s nejvétsi davérou. Kazdy klasifikator je pretrénovan s pridanymi trénovacimi
priklady danymi z druhého klasifikdtoru. Procedura je opakovana. V praci [14, 28] ukazuji
uspésné aplikovani této metody na problémy s dvéma druhy informaci, jako je klasifikace
textu (text a odkazy), biometrické rozpoznavaci systémy (vzhled a zvuk). Nebo v proble-
matice detekce objektu byla nasazena na rozpoznavani pohybujicich objektu. V praci [14]
argumentuji, ze co-training neni dobrou volbou pro detekci objektu, pokud jsou priklady
vzorkovany z jednoho kanalu informaci. Priznaky extrahované z jednoho kanalu informaci
mohou byt zavislé, coz narusuje predpoklad co-trainingu.

Dalsim zpusoben je metoda kombinujici jeden pohled + vicero uciteli s demokratickym
rozhodovdnim. Soubor ucitelt s riznou chybou predikce jsou oddélené trénovani nad kom-
pletnimi priznaky oznacéenych dat. Kazdy ucitel je vycislen na neoznacenych datech. Pokud
se vétsina uciteli s vysokou duvérou shodne na tridé neoznaceného prikladu, je tento pri-
klad oznacen a pridan do trénovacich dat. VSichni ucitelé jsou pretrénovani na aktualizované
trénovaci sadé. Podobnou myslenkou je fizen tri-training, ktery pouziva tii ucitele. Pokud



dva z nich souhlasi na klasifikaci neoznaceného prikladu, tak klasifikace je pouzita na uceni
tretiho klasifikdtoru. Tento pristup nevyzaduje potrebu explicitntho méreni duvéry znacky
od zadného ucitele. Lze ho aplikovat na data bez odlisnych pohledi nebo odlisnych typt
klasifikator.

Z. Kalal a spol. [14] navrhli metodu zvanou TLD (Tracking-learning-detection), kterd
pouziva priklady lezici na trajektorii k postupnému trénovani detektoru. Trajektorie sledo-
vaného objektu je ziskdna pomoci sledovaci metody zalozené na optickém toku. Aktualizace
je vykonana pouze, pokud je priklad podobny inicializacni obrazové oblasti. Na rozdil od
ostatnich pristupt je vystup detektoru vyuzit pouze k reinicializaci sledovace v pripadé jeho
chyby, ale neni nikdy pouzit k aktualizaci svého klasifikatoru.

Techniky vyuzivajici vystupu sledovace na trénovani modelu provadéji trénovani pouze
na vysledku s vysokou diuvérou. Necht trajektorie v case ¢t produkovana sledovacem je
T = {xg,21...,x¢}, potom pro urc¢eni duvéry vystupu sledovace, x;, existuji strategie jako:

e Absolutni vzdalenost od prvniho prikladu — dtvéra je urcena jako vzdalenost aktualni
oblasti z; od inicializaéni oblasti xo [13, 14].

e Rozdil mezi nésledujicimi ptiklady — divéra je vypoctena jako vzdalenost mezi ak-
tudlni oblasti z; a predchozi oblasti z;_1 [13]. Tato strategie je tolerantni k malym
zménam ve vzhledu.

e Vzdélenost od online modelu — duvéra je vypoctena jako vzdalenost aktualni oblasti
x¢ od online modelu M;_; [20].

e Interni odhad sledovace — sledova¢ obsahuje vlastni mechanismus pro odhad duvéry,
ktery je vracen spolu s predikovanym vystupem x; [20].

e Casova struktura — predstavuje retroaktivni pifstup, ktery umoziiuje zpétné zménit
hodnotu duvéry. Prevadi trajektorii sledovace na sekvenci vzdalenosti od online mo-
delu a potom hledad jisté vzory v této sekvenci. Tento vzor se nazyva uzavrend smycka
a je definovan nasledovné: zac¢ina se od prikladu, ktery je podobny online modelu, jeho
podobnost je 0, a oCekava se, ze po nékolika snimcich se opét stane podobny. Tato
strategie vyuziva vlastnost adaptivniho sledovace a pritom odolava vzniku driftingu.
Pokud se vzhled navrati, je tu silny predpoklad, ze zvysend zména odlisnosti byla zpiu-
sobend zménami vzhledu sledovaného objektu ¢i jinymi obrazovymi odchylkami. Tato
strategie je tolerantni k silnym vzhledovym odliSnostem, které vSak stale reprezentuji
objekt [13]. Tato technika je pouzitelnd v kombinaci s jinymi technikami.

Pro dplnost uvedme, Ze ohodnoceni divéry vystupu detektoru je vétsSinou interni zale-
zitosti jeho samotného, respektive jeho klasifikdtoru [14, 13, 20].

2.4 Ramec prace

V ramci této prace nasledujeme piistup Tracking-learning-detection od Z. Kalali a spol. [11].
Jako rekurzivni sledovaci metodu jsme zde zvolili Lucas-Kanade sledova¢ [], ktery je zalo-
zen na vypoctu optického toku pomoci Lucas-Kande metody [17]. Lucas-Kanade sledovaé je
rozsiten o techniku métreni dopredné-zpétné chyby [15] pro zvyseni robustnosti. Jako detek-
tor jsme zde pouzili kaskddovy detektor, ktery jsme navrhli jako tristupnovy s prihlédnu-
tim ke zvyseni vykonu systému. Kaskada je slozena s varian¢niho filtru [20], kapradinového



klasifikdtoru [22] a porovnavajici Sablonou klasifikitoru, ktery v rdmci detektoru tvori ve-
rifikdtora. Detektor a sledovaci metoda bézi nezavisle vedle sebe. Vystup sledovaci metody
a detektoru je ohodnocen divérou pomoci porovnavajic sablonou klasifikdtoru obsazeného
uvnitt detektoru [20]. Klasifikdtor si udrzuje online model z 15 x 15 px normalizovanych sab-
lon [13], tyto Sablony predstavuji jak pozitivni ptiklady, tak i negativni piiklady. Sloucenim
vysledku sledovaci metody a detektoru na zakladé velikosti dtivéry je ziskan finalni vysledek.
Pokud vysledek sledovaci metody ma malou divéru a duveéra k vysledku detektoru je vyssi,
je provedena reinicializace sledovace. Trénovani modelu probihd pouze, pokud jako finalni
vysledek je vybran vysledek sledovace a jeho divéra je vysoka. Pro trénovani je pouzito
P-N uceni [11], které je aplikovano jak na kapradinovy klasifikdtor, tak i na porovnavajici
sablonou klasifikator. Tato procedura je opakovana pro kazdy snimek videosekvence.

Pristup sledovani-uceni-detekce se sklada z jednotlivych podtloh jako je sledovani, de-
tekce a P-N uceni véetné hypotézy slouceni vysledki, kterym se podrobné vénuji nasledujici
kapitoly 3, 4 a 5.

2.5 Shrnuti

V této kapitole byly rozebrany zdkladni pristupy k problematice sledovani objektu. Pri-
c¢emz zvlastni pozornost byla vénovana oblasti uceni detektoru pomoci sledovani, kde byly
naznaceny ruzné strategie reseni. Jednd se o techniky, diky kterym ziskdvame schopnosti
pro dlouhodobé sledovani a zaroven pro budovani spolehlivého online modelu. Kombinace
kratkodobého sledovani a online uceni detektoru vykazuje vyrazné lepsi vysledky [11], nez
je tomu u béznych metod popsanych v sekci 2.1 a 2.2.



Kapitola 3

Sledovani objektu zalozené na
optickém toku

Tato kapitola se zabyva problematikou kratkodobého sledovani objektu ve videu, konkrétné
rekurzivnimi metodami, u kterych nejsou pozadovany zadné predchozi informace o vzhledu
objektu a ocekavaji pouze pozici sledovaného objektu v predchozim snimku. Ziskani pozice
sledovaného objektu v predchozim snimku vyzaduje externi inicializaci. V nasem pripadé je
inicializace vykondna manuélné vyznacenim objektu v prvnim snimku a nasledné vysledky
produkovanymi detekénim mechanismem probihajicim nad dal$imi snimky videosekvence.

Do problematiky kratkodobého sledovani objektu spadad velké mnozstvi metod, které
jsou v rozsahlém dile [27] rozdéleny do tii hlavnich kategorii: bodové sledovdni (point trac-
king), jadrové sledavini (kernel tracking) a sledovani siluety (silhouette tracking). V nasi
praci se zamérime na druhou kategorii, tedy kernel tracking, konkrétné na sledovaci me-
todu zndmou jako Lucas-Kanade tracker [(], kterd je doplnéna o pristup dopfedné-zpétné

chyby [15].

3.1 Lucas-Kanade tracker

Lucas-Kanade tracker [0] je metoda, kterd pro sledovani objektu mezi dvéma snimky vyu-
ziva odhad optického toku. Pro vypocet optického toku je zde vyuzita diferencidlni Lucas-
Kanade metoda [17], kterd oproti jinym technikdm pro vypocet optického toku jako napt.
block matching metoda [24] ¢i Horn-Schunck metoda [11] vykazuje obecné lepsi vysledky z
pohledu pfesnosti a rychlosti zpracovani, jak je demonstrovano v rozsahlé praci [3].

3.1.1 Vypocet optického toku

Lucas-Kanade metoda [17] pro vypocet optického toku je lokdlni diferencidlni technika,
kterd je zaloZena na tifech predpokladech. Prvnim predpokladem je jasova stalost obrazu a
je vyjadren jako
I(X)=J(X+4d), (3.1)

kde pixel v obraze I na pozici o dvoudimenzionalnich soufadnicich X muize zménit svou
pozici v obraze J, ale jasovad hodnota musi zlistat stejna. Vektor d je vektor posunuti.

Druhym predpokladem je ¢asova stalost. To znaci, ze vektor posunuti je maly. Coz
v tomto pripadé znamend, ze J(X) muze byt aproximovina

J(X)~ I(X)+I'(X)d, (3.2)



Obréazek 3.1: Princip rekurzivni sledovaci metody. Metoda ocekava ohranujici obdélnik a
dva snimky. Je vygenerovan urcity pocet bodt uvnitt obdélniku, které jsou sledovany pou-
zitim optického toku, je pro né odhadnuta chyba a nespolehlivé body jsou odfiltrovany. Ze
zustavsich bodu je odhadnut novy ohranujici obdélnik. Obrazek prevzat z [15].

kde I'(X) je gradient obrazu I na pozici X. Odhad vektoru d je potom

J(X) = I(X)

d~ 7'(X)

(3.3)

Pro dany libovolny pixel je rovnice nedourcend a fesenim prostoru je primka, resp. mno-
Zina bodu lezici na této primce. Treti predpoklad, téZ znamy jako prostorova koherence, do
jisté miry Tesi tento problém. Znadi, ze vSechny pixely uvnitt okna okolo uvazovaného pixelu
se pohybuji souvisle. Po zarazeni tohoto predpokladu, d je nalezen minimalizaci vyrazu

> (J(X) = I(X) = I'(X)d)?, (3.4)

z,yeW

coz je Teseni preurcenych rovnic pomoci minimalizace nejmensich ¢tvercti. Velikost W de-
finuje uvazovanou oblast okolo kazdého pixelu. V [3] je ukdzéno, ze uzaviend forma feseni
3.4 je

Gd=e, (3.5)

kde ,
G = r'xH\rx)t = ( [7(X) If”’y(X)) 3.6
2 TEOreOT= 2, 1o Hx) (36)

= Y )~ I = T ( (100) ~ LX) ) (3.7)

Xew XeW

kde I’ je derivace obrazu I s ohledem na X a je definovany jako sloupcovy vektor I’ =
[I; Iy]T, I, je parcidlni derivace obrazu I dle x-ové osy, I, je parcidlni derivace obrazu I
dle y-ové osy a I, je parcidlni derivace obrazu I dle z-ové a y-ové osy.

Vysledkem vypoctu optického toku je vektor d, ktery urcuje posunuti pixelu mezi obra-
zem I a J.

Odhad vektoru d zavisi na linedrni aproximaci chovani funkce I(X) v okoli X, tady je
aproximace vyjddiena v podobé funkce I'(X), rovnice 3.3. Uspéch této techniky vyzaduje,
aby posuv d byl dostatecné maly. Pro zpresnéni naseho odhadu posuvu d je zde aplikovan
iterativni pfistup, kdy funkci J(X) posuneme k funkci I(X) pres odhadnuty vektor d,
vypocteme novy odhad d a tuto proceduru opakujeme. Idedlné by nase sekvence odhadu
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d méla konvergovat k nejlepsimu d. Princip iterativniho vylepsovani odhadu d je ukazan
v alg. 1, jelikoz vektor optického toku d neni celé ¢islo je nutné pro posunuti obrazu J k I
pouzit pokrocilejsi techniky warpovani (napt. vyuzivajici bilinedrni interpolaci).

Algoritmus 1 Iterativni Lucas-Kanade metoda
Vstup: I, J : obrazek
Vystup: D = {d; ...d,} : vektory opt. toku, d; koresponduje s pixelem p;
D+ LK(I,J) > vypocet opt. toku LK pro kazdy pixel, rov. 3.5
opakuj
warpObraz < nawarpovani obrazu J smérem k obrazu [ vyuzivajici D
D' + LK(I,warpObraz) > vypocet korekce v toku
D+ {di+d;|Vi:d; € D, d, € D'} > pricteni korekce
dokud konverguje D a zaroven pocet iteraci < MAX_ITER

3.1.2 Hierarchicky pristup

V praxi pri zpracovani ¢asové sekvence obrazkl je bézné, ze se zde mohou cCasto vyskyto-
vat pohyby pres velké oblasti obrazu. Pokud se objekt nebo kamera posunuje rychle, tak
by pohyby nastaly pravdépodobné vsude v obraze. Tento problém je dale zvyraznén, kdyz
snimkovaci frekvence videosekvence je prilis mald, aby mohl byt pohyb zachycen na vice
snimcich. U metod zalozenych na porovnavani bloku jsou vypoctené hodnoty optického
toku nepouzitelné, pokud pohyb v obraze je vétsi nez vyhledavaci oblast. To je také pro-
blém diferencidlnich metod vypoctu optického toku, kde presnost prostorovych a ¢asovych
gradientu se snizuje s velkymi pohyby.

Béznym fesenim je pouziti hierarchického pristupu (téz oznacovan jako pyramiddlni)
[21, 6, 24], pomoci néhoz je ze vstupniho snimku vytvorena série snimku se snizenim pro-
storové frekvence, napt. snizenim rozliseni. Vysledkem je tedy sada obrazkt v riznych rozli-
Senich, které jsou usporadany v pyramidalni datové strukture, jako je Gaussova ¢i Laplacova
pyramida [3]. Pyramidalni pristup aplikovany na vypocet optického toku je ilustrovin na
obr. 3.2. Pfi vypoctu optického toku je nejprve odhadnuta hodnota optického toku v obraze
s nejnizsim rozlisenim, ktery se vyskytuje na vrcholu pyramidy, tato hodnota koresponduje
s vétsimi pohyby. Takto ziskané hodnoty jsou nasledné promitnuty smérem dolu do dalsi
urovné pyramidy, kde jsou pouzity jako inicializacni hodnoty, které jsou potom déale vylep-
sovany. Hodnoty jsou jedenkrat vylepseny a poté jsou déle vlozeny do dalsi trovné. Takto
proces pokracuje, dokud nedosédhneme spodni trovné pyramidy nebo puvodniho vstupniho
obrazu. Matematicky to je identické k iterativnimu zlepsovani, jez ocekava, ze kazdy odhad
v daném méfitku musi byt nadvzorkovan a interpolovan (nejcastéji bilinearni interpolace),
nez bude déle zpracovan v nasledujici kvalitnéjsi trovni. Algoritmicka verze je ddna v alg. 2.

3.1.3 Vybér priznaka

Vétsina metod vypoctu optického toku je navrzena pro vypocet hustého pole optického toku,
coz znamend, ze vektor toku je produkovan pro vyznamny pocet pixeli (napt. pro kazdy
pixel). Vysledky testu [3] vSak ukazuji, ze ne kazdy pixel je vhodny pro vypocet. Pfesnost u
mnoha takto vypoctenych vektort je diskutabilni. V homogennich oblastech vektory toku
jsou nedefinované a mohou produkovat nespolehlivé vysledky. V oblastech s hranami miize
byt nalezena pouze ortogonalni hodnota pro vektor optického toku (téz zndma jako norméla
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Obrazek 3.2: Vypocet optického toku iterativni metodou Lucas-Kanade s pyramidou. Op-
ticky tok je ziskan integraci optickych tokt v kazdé drovni pyramidy.

Algoritmus 2 Pyramidélni iterativni Lucas-Kanade metoda

Vstup: I, J : obrazek v pyramidé s K drovnémi
Vystup: D = {d; ...d,} : vektory opt. toku, d; koresponduje s pixelem p;
Dy + iterLK(I%, JK) > vypocet iterativni LK v nejvyssi irovni
pro droven k od K — 1 do 0 délej
vem opticky tok Dyiq z trovné k + 1
vytvol matici D pro droven k o dvakrat vétsim rozliSeni nez k + 1
pfitad hodnoty z Dy do Dj aplikovanim bilinedrn{ interpolace
vektory Dj. vyndsob ¢islem 2
warpObraz, < nawarpuj obrazek J* smérem k obrazku I* s vyuzitim D;

Dj. « iterLK(I k warpObrazy,) > vypocet korekce v toku
Dy« {df +d} | Yi:d; € D}, d; € D;} > pricteni korekce
konec pro
D+ DO

optického toku). Komponenta podél hran chybi kvili tzv. stérbinovému problému (aperture
problem). V obraze pouze tyto body, které obsahuji dostatek gradienti,, nejméné ve dvou
smérech, budou produkovat spolehlivé vektory toku.

Intuitivnim feSenim je zde jednoduse ignorovat vSechny nespolehlivé vektory a zabyvat
se pouze nékterymi. Toto Teseni je motivovano metodami zaloZzenymi na priznacich a pri-
naseji dalsi dva podproblémy, jako je detekce priznaka a urceni jejich korespondence mezi
obrazy.

Zakladni podminkou pro vybér bodu vypliva primo z definice 3.5. Vektor optické toku
d muze byt vypocten pouze, kdyz je matice G invertibilni (neni singuldrni). Matice je
invertibilni pokud plati:

min()\l, )\2) 74 0 5 (38)

kde A1 a Az jsou vlastni hodnoty matice G. Aby byla matice G dostatec¢né presnd, je potieba
mit velké obé dvé hodnoty A a Ao, to nastava v pripadé, kdy existuji gradienty ve dvou
smeérech. Proto my zde pouzivame prisnéjsi podminku

min()\l, )\2) > A (39)
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jako prvni kritérium pro spolehlivé sledovani bodi.

Dalsi moznou metodou pro vybér vhodnych bodt pro sledovani, které vyuzivaji vysoké
kiivosti dvou dimenziondlnich priznaku (napt. rohy), je pouziti béznych detekénich prizna-
kovych metod, jako je Moravcuv operator [19] nebo jeho vylepSena verze zvand Plesseyuv
operator navrzeny Harrisnem a Stephensnem [9].

3.1.4 Korespondence priznaki

Pro porovnavani priznakovych bodl mezi obrazy byvaji nejcastéji pouzity korelacni metody
[21] jako:

e Suma absolutnich hodnot rozdila (SAD) — je jedna z nejjednodussich metod méreni
podobnosti, ktera je vypoctena jako suma rozdili pixelt z ¢tvercového okoli P; pixelu
p1 a pixelu z ¢tvercového okoli P pixelu ps mezi referencnim snimkem [ a cilovym
snimek J. Pokud jsou oblasti v obou obrazcich stejné, potom je vysledkem roven nule.

N

SAD(Py, Py) = ) |Pi(z) — Py(a)] (3.10)
r=1

e Suma ¢tvercu rozdili (SSD) — je spoctena jako suma druhych mocnin rozdili pixelu
z Ctvercového okoli P; pixelu p; a pixelu z ¢tvercového okoli Py pixelu ps mezi refe-
ren¢nim snimkem I a cilovym snimek J. Tato metoda vétsi mérou penalizuje pixely
si méné podobné nez pixely si vice podobné. SSD podava dobré vysledky, pokud obé
dvé korespondujici oblasti maji stejnou intenzitu a kontrast.

N

SSD(P), Py) = Z ((Pie) - Pale))) (3.11)

e Normalizovand vzajemnd korelace (NCC) — vyhodou této metody oproti vyse zmi-
nénym je, ze je invariantni vi¢i lokdlnim zménam jasové intenzity. Obor hodnot lezi
v intervalu [0,0; 1,0], kde 1 znadi, ze jsou dané oblasti stejné.

ZN1P1( ) - Pa(z)
\/Z 1 PP (z) - 5:1]322(95)

Vsechny tyto zminéné korela¢ni metody vykazuji casto dobré vysledky. Déle jesté byvaji
zpracovany a vyhlazeny, ale korelace je zakladni metoda pro urc¢eni podobnosti. V nasi
aplikaci jsme se priklonili k pouziti metody NCC a jako velikost okoli jsme zvolili 10 x 10
pixelt.

NCC(Py, Py) =

(3.12)

3.1.5 Dopredné-zpétné méreni chyby

Pti sledovani bodu se ¢asto setkavame s problémem, kdy se vzhled bodu dramaticky méni ¢i
mizi mimo zorné pole kamery. Pod témito podminkami proces sledovani vykazuje vysokou
chybovost. V préci [15] je pro jejich eliminaci navrhovdna doprednd a zpétnd technika.
Tato technika je zaloZena na tzv. dopredné-zpétné stalosti, kterd predpoklada, ze spravné
sledovani by mélo byt nezavislé na sméru ¢asového toku.
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Metoda je rozdélena do tii kroki. Nejprve je provedeno klasické dopredné sledovani
bodt. Za druhé probihd validace trajektorie, nové ziskané polohy bodu predstavuji poca-
te¢ni body trajektorie a je na né aplikovan sledovaci proces ve zpétném sméru (z posledniho
snimku na prvni snimek). Poslednim krokem je zméteni dopredné-zpétné chyby porovna-
nim origindlni a zpétné ziskané trajektorie, pokud jsou totozné (podobné), je originalni
trajektorie prohlasena za validni, v opacném piipadé je prohlasena za defektni.

Navrzené dopredné-zpétné méreni chyby e je definované jako euklidovskd vzdalenost

e=lp-p"|, (3.13)
kde p” je

p” = LKtrack(LKtrack(p)), (3.14)

coz znamena, ze metoda Lucas-Kanade je aplikovand dvakrat na p.

Dopredné-zpétné méreni chyby je pouzito ve spojeni s dalsim meéfenim zalozené na
podobnosti oblasti obklopujici p a oblasti obklopujici vysledek sledovéani p’. Podobnost
téchto dvou oblasti P; a P je porovnana pouzitim Normalizované vzajemné korelace NCC
3.12.

Obrazek 3.3: Dopredné-zpétnd metoda slouzici pro validaci trajektorie sledovanych bodi.
Myslenka vychazi z pozorovani, ze jisté body nemohou byt sledovany do své ptivodni pozice.
Prevzato v upravené podobé z [15].

3.1.6 Extrakce modelu

Dle pristupu Z. Kalala a spol. [15] je pro vSechny body vypoc¢tena dopfedné-zpétna chyba a
zmérena podobnost mezi referenc¢nimi a cilovymi body. Po té je vypocten median mediangp
vsech dopredné-zpétnych chyb a median medianycc vSech podobnosti a je provedena fil-
trace bodt, tak Ze se uchovaji pouze ty body, které maji dopredné-zpétnou chybu mensi
nez medianpp a zmérenou podobnost vétsi nez medianycc. Pokud je hodnota medianpp
vétsi nez preddefinovany prah 7pp, pak proces sledovani ukonc¢ime bez vysledku, coz lze
interpretovat jako nespolehlivy vysledek sledovani, v opa¢ném pripadé jsou zustavsi body
pouzity k odhadu posunuti celého ohranicujictho obdélniku.

Odhad vysledného obdélniku vychazi z velikosti a pozice ptivodniho obdélniku, pozice
referenc¢nich bodi a pozici cilovych bodu. Pro vsechny pary referencnich bodu jsou vypoc-
teny vzdalenosti, které jsou zprimérovany do hodnoty avrgDisty, pro vSechny pary cilovych
bodt jsou vypocteny vzdalenosti, které jsou zprimeérovany do hodnoty avrgDists. Ziskany
pomér scale = avrgDisty/avrgDist) lze interpretovat jako zménu velikosti. Posunuti ve
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sméru xr-ové osy je spocitdno jako prumér horizontalniho posuvu mezi korespondujicimi
body. Posunuti ve sméru y-ové osy je spoc¢itano obdobné.

Algoritmicka verze navrzené sledovaci metody je popsana v alg. 3. Pro generovani bodu
zde pouzivame pravidelnou mtizku m x n, v oblasti vyznacené ohranujicim obdélnikem je
tedy vygenerovdno m - n bodi uréenych ke sledovani, typicky m = n,m € {5,10,15}.

Algoritmus 3 Sledovani objektu - Median flow metoda

Vstup: By : ohranicujici obdélnik, I, J : obrazek
Vystup: Bj : ohranicujici obdélnik
D1 -..Dn < generovaniBodu(By)
pro vSechny p; délej
p; < pyramidLKSledovani(p;)
p} + pyramidLKSledovéni(p})
€ < |pi — ;|
1 <= NCC(W (pi), W(p3))
konec pro
medianppg < medidn(n; ... ny,)
medianycoc < median(e; . . . €,)
jestlize medianpp > Tpp pak
B+ o
jinak
pro vSechny p; | p} # @ A €e; < mediangp An; > medianycc délej
C « (pi,p;)
konec pro
Bj + vypocetOhrani¢ujicthoObdélniku(By, C)
konec jestlize

3.2 Shrnuti

V této kapitole jsme se zabyvali metodou, kterad je volana snimek po snimku pro sledovani
objektu naseho zajmu. Metoda nevyzaduje zadné predchozi informace o vzhledu objektu
a ocekava pouze pozici objektu v predchozim snimku. Je zde vysvétlen princip extrakce
vysledného ohranicujicitho obdélniku, ktery je odhadnut z optického pole. Optické pole je
spocitano iterativni diferencidlni Lucas-Kanade metodou doplnénou o pyramidalni piistup,
diky ¢emuz je metoda schopna odhadnout opticky tok i pro vétsi pohyby. Je zde detailné
vysvétlena metoda Lucas-Kanade, jeji nedostatky a navrzené pristupy pro eliminaci chyb
optického toku vyplivajici jednak z nedodrzeni predpokladi, na nichz je metoda formulo-
vand, jednak ze zvoleného matematického aparatu pro feseni preurcené soustavy rovnic.
Jako hlavni kritéria pro zvyseni spolehlivosti bylo uvedeno méreni podobnosti mezi kore-
spondujicimi body pomoci korelace a jako dalsi kritérium pro validaci cilovych bodi byla
predstavena metoda méfeni dopredné-zpétné chyby.
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Kapitola 4

Detekce objektu kaskadou
klasifikatort

Tato kapitola se zabyva problematikou detekce objektu. Diskutujeme zde metodu, kterou
rozvijime pro detekovani objektu. Detekce objektu nam umoznuje provedeni reinicializace
rekurzivni sledovaci metody, kterd si neudrzuje model objektu, a proto neni schopna se
zotavit z chyby. Zatim co sledovaci metoda zavisi na pozici objektu v predchozim snimku,
tak detekéni mechanismus zde prezentovany provadi podrobné hledéni v celém obraze, aby
nalezl objekt.

Béznym pristupem k obecné detekci/lokalizaci objektu je pouziti klouzavého okna, které
je posouvano po obraze a kazdé takové lokalni okno je klasifikovano jako pozadi nebo cil.
Tento pristup byl dspésné pouzit v aplikacich [25, 23, 141]. P¥irozenym rozsifenim tohoto
pristupu je pouziti klasifikatora s klouzavym oknem k detekci ¢asti objektu a po té sestaveni
téchto ¢asti do celého objektu [18]. Dalsim populdrnim pristupem je extrakce lokalnich bodua
zajmu z obrazu a klasifikace kazdého z regionti okolo téchto bodti, radéji nez by se hledalo
ve vsech moznych podoknéch [7].

V nasi praci pouzivime detektor zalozeny na technice klouzavého okna. Pti této tech-
nice dochazi ke generovani urcitého poc¢tu podoken, ten je zavisly na inicializacni velikosti
objektu, velikosti kroku a poctu velikosti klouzavého okna. Pro kazdy snimek o rozliseni
640 x 480 je to typicky 50 000 az 200 000 podoken, které musi byt vycisleny, coz pro systém
predstavuje vyraznou vypocetni zatéz. Pro snizeni vypocetni nadroc¢nosti se jako mozné re-
seni ukazuje vyuziti strategie kaskddy [25]. Kaskada je sekvence postupné vsestrannéjsich
klasifikatori. Kazdy stupen kaskady je navrzen, aby odmitl vysoké procento vsech negativ-
nich prikladua prichazejicich do tohoto stupné, zatimco vsechny pozitivni priklady zustavaji
a jsou vlozeny do dalstho stupné. Snahou kaskady je zamitnuti co nejvétstho mnozstvi
negativnich priklad s co nejmensim vypocetnim usilim.

Strategie kaskady byla prejata i do naseho pristupu. Nas detektor jsme navrhli jako
tristupnovy kaskadovy detektor, ukazan na obr. 4.1. Prvnim stupném kaskady je varianc¢ni
filtr, ktery propousti podokna, které maji vysoky rozptyl obrazové funkce. Druhy stupen je
tvoren kapradinovym klasifikdtorem (ferns classifier), ktery predstavuje souborovou metodu
sloZzenou z nahodnych kapradin. Posledni treti stupen kaskady je zalozen na metodé porov-
navani Ssablonou (template matching), ktera pro méfeni podobnosti pouziva normalizovanou
korelaci (NCC). V zdvéreéném zpracovani se zabyvame technikou pro fizeni detekovanych
navzijem se prekryvajicich podoken pomoci strategie na potla¢eni nemaximélnich detekei.
Vysledkem této strategie je podokno, které nejlépe reprezentuje prislusnou skupinu.
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odmitnut

Varianc¢ni filtr

Kapradinovy )

klasifikator odmitnut

Pgrovnavam odmitnut
Sablonou

Obrazek 4.1: Navrzeny kaskddovy detektor. Kazdé vygenerované okno prochazi t¥i stup-
novou kaskadou, pri jejimz prichodu je v kazdém stupni v zavislosti na vysledku testu
odmitnuto nebo predano do dalsiho stupné. Po tspésném prichodu celé kaskady je obra-
zova oblast klasifikovana jako objekt.
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4.1 Technika klouzavého okna

Pristup zaloZeny na technice klouzavého okna [25], kdy pfi posuvu po obraze dochdzi ke
generovani mnoziny oblasti v riznych velikostech. Pti tomto procesu dochéazi ke generovani
obrovského mnozstvi oblasti, které dramaticky ovliviiuji vykon celého systému. Pro zre-
dukovani poc¢tu podoken zde vyuzivime proporciondlni strategii, jez predpoklada urcitou
stalost velikosti objektu.

P1i proporcionalni strategii je velikost klouzavého okna volena v zavislosti na velikosti
ptvodniho inicializa¢niho obdélniku vybraného manuélné uzivatelem v prvnim snimku vi-
deosekvence. Méritko zvétseni pro klouzavé okno, které je aplikované na velikost ptuvodniho
obdélniku, je typicky definované exponencidlni funkci, takovymi priklady jsou: scale =
1,2% a € [-10,10] C N z [20] nebo scale = 1,1%,a € [-5,5] C N z [26]. Minimaln{ velikost
klouzavého okna je omezena na hodnotu 20 pixeli ve smyslu min(width, height) > 20. Po-
suv klouzavého okna je vzdy nastaven proporcionédlné k jeho aktudlni velikosti. V préaci [20]
navrhuji krok v x-ové ose nastavit na 10% sifky klouzavého okna, Ax = 0,1 - width, a krok
v y-ové ose nastavit na 10% vysky klouzavého okna, Ay = 0,1-height. My navrhujeme x-ovy
a y-ovy posuv nastavit na 10% té z mensi strany, tj. Ax = Ay = 0,1 - min(width, height).
Velikost mnoziny vsech podoken S zredukované navrzenymi omezenimi je potom [20]:

S| = (4.1)

scale - Ay

Z VmgW — scale(w + Ax)J VmgH — scale(h + Ay)J
0 scale - Az ’

scalec1,2{=10,...,

kde imgW je sitka snimku, imgH je vyska snimku, w a h jsou sitka a vyska inicializa¢niho
obdélniku.

4.2 Varianéni filtr

V této fazi je zmérena variance kazdé obrazova oblast pro zjisténi variability. Méfeni variabi-
lity je rychlym zpiisobem ziskani zakladni charakteristiky obrazové oblasti, ktera umoznuje
vzéjemné porovnani dvou obrazovych oblasti. V této sekci je pfedstavena technika vypoctu
variability. Pomoci niz dochazi k filtrovani oblasti, pii kterém jsou prijaty pouze ty oblasti,
které maji hodnotu variability vyssi nez vary,, a zadroven mensi nez var,q,. Pomoci vari-
ancniho filtru dochazi k vyznamné redukci testovanych oblasti s nizkym vypocetnim tsilim.
Neumoznuje vsak od sebe rozlisit dobfe strukturované objekty. Variabilita mé nékolik pro
néas vitanych vlastnosti, jako je invariantnost vic¢i zméné intenzity svétla a viaci afinnim
transformacim.
Predpis pro prijeti obrazové oblasti P ve varian¢nim filtru je definovan splnénim pod-
minky:
0,5 - vari,;; < variabilita(P) < 2 - varip , (4.2)

kde variabilita(P) je variabilita obrazové oblasti P a vari,; je konstanta, kterd je nasta-
vena na hodnotu variability inicializaéniho obdélniku Py, vari,i = variabilita(Pipt).
Napft. v préci [20] maji predpis definovany pouze spodni hranici, nase testy vSak ukazuji, ze
definici doplnénou o horni omezeni l1ze Gc¢innost filtrace vyznamné zvysit, aniz by to mélo
negativni vliv na uspésnost detekce. Na obr. 4.2 je ilustrovand ti¢innost tohoto filtru v po¢tu
redukovanych obdélniki.

Pro urceni variability existuji mnohé miry, v nasi praci uvadime dvé nejbéznéjsi:
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o Variacni rozpéeti — je jednou z nejjednodussi charakteristiky variability. Variancni

eV,

obrazové plochy P, vyjadreno vztahem:

R(P) = maxp — minp . (4.3)

Varia¢ni rozpéti udava interval, ve kterém se pohybuji jednotlivé hodnoty obrazové
plochy. Nevyhodou této miry, ze je pocitana jen na zdkladé dvou krajnich hodnot,
které mohou byt nahodilé a extrémni. Zaroven nezohlednuje nikterak vnitini promén-
livost hodnot v oblasti.

o Variance téz rozptyl — je nejpouzivanéjsi mirou pro vyjadreni charakteristiky variabi-
lity. Je pocitana ze vsech hodnot obrazové oblasti, pti které se zohlednuje odliSnost
jednotlivych hodnot od stfedni hodnoty obrazové oblasti a zaroven odlisnost jed-
notlivych hodnot obrazové plochy vici sobé navzajem. Rozptyl o2 je definovan jako
aritmeticky pramér ze ¢tverci odchylek jednotlivych pixeld, vyjadieno vztahem:

o = =3 (@i — ), (4.4)

i=1
kde z je hodnota pixelu, n je pocet pixelu v obrazové plose P, n = |P|, a u je stfedni
hodnota obrazové plochy definovana:

1 n
p=— Z x; . (4.5)
"=
Alternativni zapis rov. 4.4 je:
1 n
02 =— Zaz? — 1 (4.6)
o

Obréazek 4.2: V levém obrazku jsou ukézany oblasti P3, P4 s vysokou mirou variability a
oblasti Py, P2 s nizkou mirou variability. Vpravo na obrazku je vyobrazena mapa varianci
o? spocitana pro obdélnikové oblasti o velikosti 80 x 70 pixelt. Obdélniky jsou v mapé
referencované svym stfedem. V pripadé, Ze bychom oblast P3; vzali jako referencni, poté
bychom podle rov. 4.2 mohli zredukovat pocet vsech obdélnikovych oblasti o velikosti 80 x 70
pixelt cirka o 90%.



Pro vypocet variance je mozné pouzit efektivni mechanismus popsany v praci [20]. Bézny
pristup pro vypocet variance rov. 4.6 pro obrazovou oblast o velikosti n pixeli vyzaduje
n pristupt do paméti. Pokud vezmeme v tvahu, Ze se zde vyskytuje mnozstvi prekryva-
jicich se oblasti, které jsou opakované vycislovany zvlast pro kazdou oblast, tak je mozné
vypocet urychlit eliminaci téchto redundantnich operaci. V préci [20] je ukdzan zpusob vy-
poétu variance o2 pro obrazovou oblast za pouziti dvou integralnich obrazt vzniknuvsich
ze vstupniho obrazu I. Tento zpusob vyzaduje nové pouze 8 pristupu do paméti.

Integralni obraz nékdy taky znam jako tabulka sumované oblasti predstavuje efektivni
techniku, s jejiz pomoci je mozné soucet bodu pod libovolnym obdélnikem v obraze spoci-
tat v konstantnim case. Vypocet vyzaduje pouze 4 ptistupy do paméti a 3 aditivni operace
(1x soucet, 2x rozdil). Zptusob ziskdni sou¢tu hodnot bodi uvnitf ohranicené oblasti v in-
tegralnim obraze je ilustrovin na obrazku 4.3. Integralni obraz ma stejné rozméry jako
puvodni obrazek a pro kazdy bod integralniho obrazu o soufadnicich (z,y) plati rovnice:

Is(z,y) = Z I(z',y). (4.7)

@' <z,y'<y
Integralni obraz je spoc¢itan v jednom prichodu pres obraz I(z,y) dle predpisu:

Potom soucet bodu v oblasti definované obdélnikem P s parametry (x,y,w, h) je dan pred-
pisem:

Y(P) = Is(z+w—-1,y+h—1)—Ix(z+w—-1,y—1)—Is(x—1,y+h—1)+Ix(z—1,y—1), (4.9)

kde z,y jsou souradnice levého horniho rohu ohranicené oblasti P, w a h je sitka a vyska
ohranicené oblasti P.

Efektivni metoda vypocétu variance tedy vyuziva integralni obraz Iy (x,y) a integralni
obraz, ktery je konstruovan nad ¢tverci hodnot obrazu I(z,y) dle pfedpisu:

I (z,y) = Z I(x’,y')2. (4.10)

z' <wy'<y

Analogicky s rov. 4.9 definujeme soucet ¢tverci hodnot bodi v oblasti ohrani¢ené obdélni-
kem P predpisem:

Y(P) = I (z+w—1,y+h—1)—I(z+w—1,y—1)— I (2—1, y+h—1)+I5(z—1,y—1). (4.11)

Dosazenim rov. 4.9 a rov. 4.11 do rov. 4.6 dostavame pfedpis:

1 1 2
2 /
o°==X(P)—|-%(P)) . 4.12
() - (53 (1.12)

Varianc¢ni filtr nasazeny v prvnim stupni naseho kaskddového detektoru porovnava ob-
razové oblasti na zédkladé jejich variability, zde vyjadfené v podobé variance o2. Pro vipocet
variance je pouzita rov. 4.12, ktera vyuziva jen 8 pristupt do paméti a tim vyznamné Setii
cas vypoctu procedury.
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Obréazek 4.3: Pomoci integralniho obrazu mize byt jednoduse spocitan soucet hodnot bodl
uvniti oblasti v jako v = C — D — B 4+ A. Hodnota integralniho obrazu v bodé A je rovna
souc¢tu bodu v oblasti «, v bodé B je hodnota integralniho obrazu rovna « + 3, v bodé D
je hodnota integralniho obrazu rovna o+ ¢ a bodé C je hodnota integralniho obrazu rovna
a+B+v+4.

4.3 Kapradinovy klasifikator

V této sekci se zabyvame kapradinovym klasifikdtorem (ferns classifier), ktery tvori druhy
stupen kaskadového detektoru. V této fazi dochézi ke zméreni priznakt v kazdé vstoupivsi
obrazové oblasti aplikovanim priznakovych operatorti. Na zdkladé detekovanych priznaki je
obrazové oblasti prifazena pravdépodobnost, kterd vyjadiuje miru davéry, ze jde o objekt
naseho zdjmu. Pomoci takto ziskané pravdépodobnosti dochazi k filtrovani oblasti, pri kte-
rém jsou prijaty pouze ty oblasti, u nichz je hodnota pravdépodobnost vyssi nez kon fin-
Piistup zalozeny na porovnavani priznaki je schopen od sebe odlisit i dobfe strukturované
objekty oproti porovnavani oblasti zaloZzeného na méreni variability, coz vSak s sebou pri-
nasi vyssi vypocetni naroky. Pii vybéru vhodnych priznaku je tato technika invariantni
vicéi zménam intenzity a vaci afinnim transformacim.

Predpis pro prijeti obrazové oblasti P v tomto stupni je definovan splnénim podminky:

konfidence(P) > 0,5. (4.13)

Duvéra k oblasti P je ziskana jako vystup klasifikace kapradinového klasifikatoru.

Mezi dva zakladni pristupy pro detekci objektu zalozené na rozeznavani priznaka patii
ndhodny les a ndahodné kapradiny. Které byly v posledni dobé aplikovany v implementacich
bézicich v redlném ¢ase [13, 14, 20]. Oba dva tyto piistupy patii do kategorie souborovych
metod. Souborové metody pouzivaji vice modeli a kombinaci jejich vystupti dochézi k zlep-
seni predik¢éniho vykonu. Pouziti vicendsobnych klasifikatort umoznuje ¢asto kompenzovat
systematickou chybu jednoho klasifikatoru. Kterda mutze vzniknout pri nenatrénovani klasi-
fikatoru vsemi trénovacimi daty ¢i zanedbanim urcitych faktort pii navrhu klasifikatoru.
Dalsim charakteristickym rysem téchto dvou pristupt je vyuziti ndhodnosti jako silného
nastroje pro zlepseni predikéniho vykonu. Pomoci ného zavadime rozdily do jednotlivych
klasifikatora.
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4.3.1 N&ahodny les (random forest)

Ndhodngj les [10, 7] je slozen z vicendsobnych modelt obvykle z rozhodovacich stroma (deci-
sion tree). Kde kazdy strom predstavuje vlastni model, jenz je zdvisly na ndhodné generova-
nych priznacich. Je zde zddouci, aby ndhodné generované ptriznaky byly vybrany nezavisle
a se shodnym rozlozenim pro vSechny stromy v lese. Béhem klasifika¢niho procesu kazdy
strom voli nejpravdépodobnéjsi tridu jako napt. objekt, pozadi. Ttida, jez mé nejvétsi po-
¢et hlast, je prohldsena za vysledek. Rozhodovaci stromy si ziskaly svou oblibu pro tyto
vyhody: princip je intuitivni, trénovani je casto dopfedné a ze vseho nejlepsi klasifikace je
extrémneé rychla.

Kdyz je strom konstruovan a trénovan jsou predlozend data (ptiklad) klasifikovany pru-
chodem stromu shora doli. Pfi pruchodu stromu je v kazdém nekoncovém (rozhodovacim)
uzlu pouzito rozliSovaci kritériu (obvykle tvofeno jednim pfiznakem) pro rozhodnuti, do
které vétvé je nasledné prifazen. Geometricky to lze interpretovat, tak ze je bod prira-
zen na jednu stranu nadroviny, kterd je rovnobézna s jednou osou priznakového prostoru.
Geometricky vyznam stromu je ilustrovan na obr. 4.4.

C
° [ ] ° ([ ]
® [ ] ® [ ]
B ° °
[ ] [ ]
[ ] [ ]
A
(a) Rozhodovaci strom (b) Sikmy rozhodovaci strom

Obréazek 4.4: Geometrickd interpretace stromu. RozliSovaci kritérium A, B, C nekoncového
uzlu stromu lze interpretovat jako nadrovinu, ktera déli prostor na dva poloprostory.

V préci [10] pouzivaji §ikmy rozhodovaci strom (oblique decision tree), ktery je obec-
néjsi v tom, ze nadrovina neni nezbytné rovnobézné s zadnou z os priznakového prostoru.
Kazda nadrovina je reprezentovana linearni funkci priznakovych komponent. Pouziti sikmé
nadroviny vzdy produkuje mensi strom, ktery umi data plné rozdélit do listi obsahujicich
jednu tridu. Prinos ve zmenseni stromu tkvi v urychleni procesu klasifikace. Autori ve své
préaci pro konstrukci stromu navrhuji dvé zakladni metody: metodu Central axis projection,
kterd vyuziva centralni projekéni osy pro nalezeni nadroviny v kazdém nekoncovém uzlu
a metodu Perceptron training, jez vyuziva algoritmus trénovani perceptronu pro nalezeni
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nadroviny. Jednd se vSak o off-line trénovaci metody, které nejsou vhodné pro inkremen-
talni trénovani. V nasem pripadé by to vyzadovalo vzdy u kazdého vstoupivsiho ptikladu
prepocitani celého stromu.

Z. Kalal a spol. v praci [13] navrhuji Sekvencni ndhodny les, ktery umoznuje inkremen-
talni trénovani. Klasifikator mé klasickou formu ndhodného lesu, ktery je tvoren sekvencnimi
stromy. V tomto pristupu je strom konstruovdn pouze pro pozitivni priklady. Na zacatku
kazdy strom obsahuje jednu vétev definovanou inicializa¢nim prikladem, potom s kazdym
novym pozitivnim piikladem je vytvorena vétev, kterd je pridana do stromu. V piipadé
lesu je tento proces aplikovin na kazdy strom v lese. Zde jesté podotknéme, ze kazdému
stromu v lese je pfifazena ruzna sada ndhodné vybranych ptiznaku (testt), velikost sady je
vsak pro kazdy strom shodné. Odezva kazdé sady je reprezentovand rozliSovacim vektorem,
ktery nazyvame vétvi stromu. Ve vysledku tento mechanismus umoznuje snadné piidandi,
popr. odebrani vétve asociované s konkrétnim prikladem. Pyi klasifikaci, pokud vstupni pii-
klad projde rozhodovacim stromem az do listového uzlu, je klasifikovan jako objekt naseho
zdjmu, v opacném piipadé je zamitnut a oznacen za pozadi. Konecény vysledek je vyrknut
na zakladé secteni hlasi od jednotlivych stromu lesu.

odmitnut

odmitnut

(a) Ndhodny rozhodovac{ strom (b) Nahodny sekvenéni rozhodovaci strom

Obrazek 4.5: (a) rozhodovaci strom slozen s ndhodné vybranych rozlisovacich kritérii A-G,
listové uzly obsahuji tfidu objektd, 0 - pozadi, 1 - objekt. (b) ukazuje piiklad sekvenc-
niho stromu s ndhodné vybranymi rozliSovacimi kritérii J-L, uzly ve stejné trovni stromu
obsahuji stejné rozlisovaci kritérium.

4.3.2 N&ahodné kapradiny (random ferns, ferns)

Ndhodné kapradiny predstavuji pomérné novy pristup, podobné jako ndhodny les jsou také
vicendsobnym klasifikdtorem. Tento piistup byl poprvé piedstaven v praci M. Ozuysala a
spol. [22]. Oproti ndhodnému lesu, kapradiny tvoii nehierarchickou strukturu, kde kazda
entita (kapradina) je v zdsadé sada testii. V ndhodném lese je testovaci sada kazdého stromu
soubor ruznych testi rozmisténych podél uzli, které formuji strom. Kvuli ploché struktuie je
testovaci sada v kazdé kapradiné tvofena jednoduchym vektorem testi (piiznaki). Neboli
na kazdy vstupni priklad kapradiny je aplikovand stejnd sekvence testu. Vyhodou je, ze
priznaky (testy) této sekvence mohou byt pocitany nezavisle a v libovolném poradi, coz
prinasi dobry predpoklad pro paralelizaci. Dalsi pro nas vitanou vyhodou je, ze umoznuje
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strom 1 strom 2 strom n

Obréazek 4.6: Ndhodny les slozeny z n stromu. Pri klasifikaci ndhodnym lesem je vstupni
piiklad S vlozen do jednotlivych stromt, kde je oklasifikovian. Nasledné jsou seCteny hlasy
od jednotlivych stromu, na jehoz zakladé je udéleno konecné rozhodnuti.

inkrementalni trénovani, je jednoduchy a snazsi na implementovatelnost. Oproti stromu je
vsak hife interpretovatelny.

Pri klasifikaci ptikladu dochézi k zméreni piiznakt v kazdém uzlu kapradiny. V ptvodni
praci [22] je jako rozliSovaci kritérium zvolen bindrni pfiznak f;, ktery pouze zavisi na
porovnani intenzit dvou pixell o pozici d; 1 a d; 1 obrazové oblasti. Vyjadieno predpisem:
1 jeStlize I(di,l) < I(di’z)
fi= { 0 jinak, (4.14)

kde I reprezentuje obrazovou oblast, d;1 a d;1 jsou ndhodné vybrané pozice. Kapradinu
tedy lze popsat n-tici priznaka F' = (f1,..., fn), po zméfeni priznaku pro vstupni piiklad
ziskdme n-tici nul a jednicek, kterou muzeme interpretovat jako binarni ¢islo, kde i-ty bit
koresponduje s i-tym priznakem f;. Toto binarni ¢islo zde dale oznacované jako priznakové
¢islo, slouzi jako index pro ziskani posteriorni pravdépodobnosti. Princip klasifikace jednou
kapradinou je znézornén na obr. 4.7, kde je vyobrazena kapradina tvorena ¢tyimi priznaky.
7 vycislenych priznakt nad vstupnim obrazkem je ziskano priznakové ¢islo F' v bindrni formé
1110, dekadicky 14, pro néhoz je ziskdna posteriorni pravdépodobnost P(C' =1 | F') = 0,8.

Kapradina si u kazdého priznakového ¢isla Fj zaznamenava pocet pozitivnich p a nega-
tivnich n priklada, které byly vycisleny timto priznakovym c¢islem béhem trénovani. Poste-
riorni pravdépodobnost je spocditana potom dle vztahu:

P(C=1]F)=p/(p+n), (4.15)
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pokud je pocet piikladti u tohoto priznakového ¢isla nulovy, p + n = 0, pak posteriorni
pravdépodobnost je rovnéz nulovd, P(C =1 | Fy) = 0.

trénovaci data

P(C =1|F)=0,3

Obréazek 4.7: Klasifikace jednou kapradinou. Je vypocteno priznakové ¢islo F' na zdkladé
vycisleni priznakt fi,..., f4, kde i-ty priznak koresponduje s i-tym bitem piiznakového
¢isla. Priznakové ¢islo F slouzi jako index pro ziskani posteriorni pravdépodobnosti P(C =
1| Fg).
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Pri klasifikaci s vyuzitim vicero ndhodnych kapradin je vstupni priklad nezavisle okla-
sifikovan jednotlivymi kapradinami, vyslednd hodnota Pposterior je Vypoctena jako primeér
posteriornich pravdépodobnosti P(C' =1 | F}) kazdé kapradiny. Matematicky vyjadieno:

K
1
Pposterior = ? Z P(C =1 | Fk), (416)
k=1

kde K je oznacuje pocet kapradin. Priklad klasifikatoru s nahodnymi kapradinami je ukazan
na obr. 4.8. Kazda kapradina je tvorena odlisnou sadou priznaku, lze zde pozorovat vliv
nadhodnosti ve vybéru priznaki, kde kazda kapradina pro stejny vstupni obrazek generuje
odlisné posteriorni pravdépodobnosti.

Kapradinovy klasifikdtor muzeme popsat dvojici (K, N), pficemz K je pocet kapradin
a N je pocet priznaku, z nichz je kazda kapradina tvorena. V nasi praci mame obvykle
K=10a N = 10.

kapradina 1 kapradina 2 kapradina K
P(C=1|F;)=0_8 P(C=1|F;) =04 P(C =1|Fk)=0,9

Pposterior = 077

Obrézek 4.8: Klasifikace s pouzitim nahodnych kapradin. P1i klasifikaci je vstupni priklad S
vlozen do jednotlivych kapradin, kde je oklasifikovan. Findlni hodnota Pposterior je ziskdna
zprumeérovanim posteriornich pravdépodobnosti P(C' =1 | F}) kazdé kapradiny.

26



4.3.3 Vybér priznakt

U klasifikatorii zalozenych na porovnavani priznaks hraje vyznamnou roli vybér samotnych
priznakt, které ovliviiuji vykon klasifikace, at jiz z pohledu rychlosti ¢i pfesnosti. Mezi
hlavni kritéria pri vybéru priznaki patii rychlost vycisleni, odolnost vici zménam intenzity
a nékterym afinnim transformacim, jako je zména méritka a rotace. Mezi zakladni typy
priznaku patii:
e Dvoubodovy priznak — jednd se o bindrni priznak, ktery zavisi na porovnani intezit
dvou pixelu (bodu) o pozici dy a dy v obrazové oblasti I. Matematicky vyjadieno:

| 1 jestlize I(d1) < I(d2)
f‘{ijw. (4.17)
Jednd se o jednoduchy priznak, ktery byl uspésné aplikovany v praci [22] pro kon-

strukci kapradinového klasifikatoru. Mezi jeho prednosti patii extrémné rychlé vycis-
leni, invariance vic¢i zménam intenzity a zméné méritka.

e Duvouoblastni priznak — binarni priznak, definovan porovnanim intenzit dvou obdélni-
kovych oblasti P, a P, s parametry (d,w,h) v obraze I:

o { 1 jestlize I(dy,w,h) < I(dy,w,h)

0 jinak, (4.18)

kde dy a dy jsou pozice obdélnikt v obraze, w a h je Sirka a vyska obdélniku. Tento
priznak je odolnéjsi na nahodilé vykyvy hodnot zpiisobené napt. Sumem.

e Haarovy priznaky — jsou zalozeny na porovnani intenzit obdélnikovych oblasti Pygck
a Pypite- Oproti predchozimu piiznaku jsou porovnavané oblasti umistény vedle sebe
tak, Ze na sebe primo navazuji.

|1 jestlize I(Pyack) < I(Punite)
f‘{Ome. (4.19)

Tento typ priznaku byl s Gspéchem vyuzit pii konstrukei Viola-Jones detektoru [25].

e 2bitBP priznak — je dvou bitovy piiznak, ktery je inspirovan Haarovymi pfiznaky.
Necht je dan obdélnik, ktery je rozdélen na dvé horizontalni oblasti a dvé vertikalni
oblasti. Ptiznak 2bitBP je potom definovan na zakladé porovnani intenzit dvou ho-
rizontalnich oblasti P 1, P12 a dvou vertikalnich oblasti P 1, P 2. Vysledek téchto
dvou porovnani je reprezentovan dvéma bity, kde kazdy bit koresponduje s jednim
typem porovnéni. Dano predpisem:

B 1 jestlize I(PZ'J) < I(B,Q)
fi = 0 jinak

f= (fi,f2) (4.20)

Tento priznak vyuzili autofi v préaci [13] pro konstrukei klasifikdtoru zalozeného na
sekven¢nim ndhodném lesu.

Zakladni optimalizacni technikou k vy¢isleni vyse uvedenych priznaku je vyuziti inte-
gralniho obrazu pro vypocet souctu intenzit uvniti obrazové oblasti. S integralnim obrazem
se tento vypocet redukuje pouze na tii operace. Princip integralniho obrazu je vysvétlen
v sekci 4.2.
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(a) Jednobodovy pfiznak (b) Dvouoblastni piiznak (c) Haaruv pfiznak (d) 2bitBP ptiznak

Obrézek 4.9: Ukazky priznak.

4.4 Porovnavajici sablonou klasifikator

Posledni stupen kaskadového detektoru je tvoren klasifikatorem zalozenym na porovnavani
sablonou. Na rozdil od priznakového klasifikatoru popsaného v predchozi sekci dochazi
k porovnani celych oblasti, pixel po pixelu. Na jehoz zakladé je obrazové oblasti pritazena
mira duvéry. Pomoci takto ziskanych hodnot dochézi ke konecnému filtrovani vstupnich
oblasti.

V této fazi jsou vSechny obrazové oblasti normalizovany, zmensenim na velikost 15 x 15
pixeli. Pro porovnani dvou obrazovych oblasti P; a P je vyuzito normalizované vzajemné
korelace (NCC). Definice NCC miuze byt vyjadrena:

SN Pi(z) - Py(2) .
VEN, P () - YN, Pi(x)

Oborem hodnot této funkce je interval [0,0; 1,0]. Pro podobné oblasti funkce NCC nabyva
hodnot blizko 1. Potom pro vyjadieni vzdélenosti d( Py, P») mezi oblasti P; a P, definujeme
vztah:

NCC(Py, Py) = (4.21)

d(Py, P,) = 1 — NCC(Py, Py). (4.22)

V ramci klasifikdtoru si udrzujeme sablony pro pozitivni t¥idu a pro negativni t¥idu.
Tiidu s pozitivnimi Sablonami je oznadena PV, t¥ida s negativnimi Sablonami je oznacena
P~. Sablony jsou ziskany online u¢enim. Pro vstupni obrazovou oblast P, neznidmé tiidy,
je vzdalenost k pozitivni tfidé urcena jako:

dt = min d(P, P 4.23
Ain, d(P, P;) (4.23)
a vzdalenost k negativni tridé:
d” = min d(P, F)). (4.24)
P,eP~

Grafické zndzornéni vypoétu vzdalenosti d* a d~ je ukézéno na obr. 4.10. Z hodnot d* a
d~ je ziskana vyslednd hodnota p™ dle vztahu:

+ d-

- 4.2
d=+d+’ (4.25)

p

pficemz pro Pt = je p© = 0, pro (P~ = 0 A PT # () je pt = 1. Hodnota p* vyjadiuje
divéru, ze obrazova oblast P patii do pozitivni tfidy. V této fazi kaskady je prijata kazda
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obrazové oblast, jejiz divéra p je vétsi neZ predefinovany prah 71, v nasf praci je 7+ = 0,65.
Poté tedy predpis pro prijeti oblasti P je definovan splnénim podminky:

pt > 0,65. (4.26)

e
. o

Obrazek 4.10: Klasifikace nezndmého objektu na zakladé vzdalenosti nejblizsiho souseda
z pozitivni a negativni tridy.

V préci [20] pouzivaji model, ktery je tvoren Ssablonami jak pozitivni, tak negativni t¥idy,
které jsou ziskavany béhem uceni. Jejich velikost neni nikterak omezena. Coz v prubéhu
aplikace zptusobuje znatelny narust vypocetnich naroki. Opac¢nym piikladem je model [14],
ktery je tvofen pouze jednou pozitivni Ssablonou, kterd obsahuje objekt vybrany v prvnim
snimku videosekvence. My navrhujeme pocet pozitivnich Ssablon omezit na velikost m = 5,
a to tak, ze model obsahuje inicializa¢ni sablonu, ktera predstavuje objekt vybrany v prvnim
snimku video sekvence, tato Sablona zustava po celou dobu soucasti modelu. Pokud pocet
pozitivnich Ssablon v prubéhu uceni prevysi m, potom je z modelu odstranéna nejstarsi po-
zitivni Sablona (s vyjimkou inicializa¢ni Ssablony). Pocet Ssablon negativni tfidy navrhujeme
omezit na n = 10, princip pfi pirekroceni velikosti je obdobny.

4.5 Potlaceni nemaximalnich hodnot

Detekéni algoritmus produkuje typicky vétsi pocet prekryvajicich se obdélniki pro objekt
ve scéné. V zavérecné fazi zpracovani se snazime nemaximalni obdélniky potlacit v zavislosti
na jejich prostorovém prekryvu. Pro tento tucel zde rozvijime techniku potlaceni nemaxim
zalozenou na shlucich [20]. Pfi této technice jsou vSechny obdélniky rozdéleny do shluku
v zévislosti na jejich prostorovém prekryvu, potom pro kazdy shluk je vypocitdn maximéalni
obdélnik pomoci zprimérovani obdélnikti daného shluku. Prekryv dvou obdélniku Py, P;
mame definovan:
PNpP I

overlap(Py, Py) = PUP P B T (4.27)

vysledek 1671 v intervalu [0,0;1,0].

Pro vytvoreni shluku je zde pouzita aglomerativni hierarchickd shlukovd metoda [12]
konstruujici shluky zespoda nahoru. Algoritmickda podoba metody je na alg. 4, kde vzda-
lenost mezi shluky A, B je uréena vzddalenosti dvou nejblizsich obdélnikt shluka A, B,
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Py

Py

Obrazek 4.11: Prekryv oblasti P, a P, je vyjadien jako podil jejich priniku I a jejich
sjednoceni P, + Py — 1.

matematicky vyjadreno:
Dist(A, B) = min{overlap(a,b) : a € A,b € B}. (4.28)

A podminka pro ukonceni shlukovani je splnéna, pokud dva nejblizsi shluky maji vzdalenost
vétsi nez 0,5. Matematicky vyjadieno:

min  Dist(A, B) > 0,5, (4.29)
A,BES,A#B

kde S je mnozina shluki.

Algoritmus 4 Aglomeralni hierarchickd shlukovd metoda nejblizsiho souseda

Vstup: mnozina obdélnikta
Vystup: mnozina shluki
pro kazdy obdélnik vytvor jeden shluk
dokud pocet shlukta > 1 délej
nalezni dva nejblizsi shluky A a B, pro vypocet vzdalenosti pouzij rovnici 4.28
jestlize vzdalenost mezi A a B > 0,5 pak
ukon¢i cyklus
konec jestlize
spoj shluky A a B
konec dokud

4.6 Shrnuti

V této kapitole jsme se zabyvali detekci objektu, predstavili mozné pristupy. Popsali bézny
pristup, ktery je zalozen na technice klouzavého okna. Poukazali na jeji nedostatky a na-
vrhli feseni v podobé vyuziti kaskady, kterou jsme koncipovali jako tFistupnovou. Pro prvni
stupen kaskady byl pouzit variancni filtr, ktery provadi prvotni klasifikaci na zakladé mé-
feni variance. Predstavuje jednoduchou rychlou metodu pomoci, které lze odmitnou velké
procento negativnich prikladd s nizkym vypocetnim tsilim. Pro druhy stupen byl zvolen
priznakovy klasifikdtor zaloZzeny na ndhodnych kapradinach. Spolu s ndhodnym lesem patii
mezi zakladni pristupy. Oproti ndhodnému lesu vynika svou jednoduchosti a snazsi im-
plementovatelnosti. Pti této prilezitosti byly uvedeny 4 typy priznakt, mezi jejichz hlavni
prednosti patii rychléd vycislitelnost. Jako posledni stupen je pouzit klasifikator zaloZzeny na
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porovnavani sablonou. Ktery je v ramci kaskadového detektoru pasovan do role verifikdtora.
Pro zavérecnou fazi zpracovani je uvedena metoda, ktera provadi potlaceni nemaximalnich
obdélnikt v zavislosti na jejich prostorovém prekryvu.

Obréazek 4.12: Potlaceni nemaximalnich obdélnikii. VSechny prekryvajici se obdélniky jsou
zprumeérovany do jednoho vysledného obdélniku.
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Kapitola 5

Online ucéeni detektoru

Pii zpracovani obrazu bézi detektor a sledovaci metoda nezévisle vedle sebe. V této ka-
pitole je popsan zpusob kombinace téchto dvou komponent k ziskani jednoho vysledku.
Dale je zde predstaven proces online P-N uceni aplikovany na kaskadovy detektor. V ramci
kaskddového detektoru dochdazi k uceni kapradinového klasifikdtoru a porovnavajici sablo-
nou klasifikdtoru. Podotknéme, Ze variancni filtr je neadaptivni a béhem uceni detektoru
zustava nezmeéneén.

5.1 Slouceni a validace

V této sekci popisujeme interakci detektoru a sledovace, u které dochazi k validaci vysledku
sledovaci metody a detektoru. V nasi praci nasledujeme schéma popsané v alg. 5. Vstupem
je vysledek sledovaci metody, obdélnik By,.qcr 0 duvére p;i ack-> & vysledek detektoru, mnozina
detekovanych obdélniklt Byeeer 0 diivére p;fet eot- Diivéra p;; ack> p;ret cet J€ Zméfena pomoci
porovnavajici sablonou klasifikatoru, ktery je aplikovan na vysledky Birack & Bgetect- Jako
findlni vysledek oznacime vysledek detektoru, Binal < Bdetect, pokud je divéra vysledku
detektoru vyssi nez vysledek od sledovaci metody a zaroven prekryv vysledki Bipqer &
Byeteet je maly. Tuto podminku interpretujeme, ze dochézi k selhdvani sledovaci metody a
je nutna reinicializace sledovaci metody. V opa¢ném pripadé je jako findlni vysledek vzat
vysledek sledovaci metody, Bfina < Birack-

V pripadé, ze selhala sledovaci metoda a je nezbytné ji reinicializovat. Potom je reiniciali-
zace provedena pouze tehdy, pokud detektor vratil jeden detekovany obdélnik, |Bgetect| = 1.
Poznamenejme, ze detektor vraci jako vysledek pouze obdélniky, jejichz divéra je vétsi
nez 7+, rov. 4.26, pro nas 7+ = 0,65.

Dalsim krokem je urceni udalosti pro zahdjeni uceni. Uceni je zahajeno pouze tehdy,
pokud findlni vysledek je vysledkem sledovaci metody a jeho stupen duvéry je vysoky,
v takovém pripadé zde mluvime o validnim vysledku. Konkrétné validni vysledek je takovy,
jehoz duvéra je velka, pjmck > 71, pro nds 77 = 0,65, anebo jeho divéra je o néco mensi
ale stale dostatecné velkd a soucasné je podporena faktem, ze predchozi vysledek sledovaci
metody byl validni, p;;ack > 717 A valid(Birack,t—1), pro nas 7~ = 0,5.
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Algoritmus 5 Slouceni a validace

Vstup: Birckt, Bdetect,+ : mnozina obdélniki
Vystup: Byinq ¢ : mnoZina obsahujici findlni obdélnik
Bf'mal,t — o
valid(Bfinait) < false
jestlize Byyqcrt # @ pak
jeStliie ‘Bdetect,t| =1A Pi{etect’t > p;ackﬂf A Overlap(Bdetect,ty Btrack,t) < 075 pak
Bfinal,t <~ Bdetect,t
jinak
Bfinal,t <~ Btrackﬂf
jestlize p;ﬁacm > 0,65 pak
valid(Bfinalt) < true
jinak jestlize valid(Bfinart—1) A p;acki > 0,5 pak
valid(Bfinait) < true
konec jestlize
konec jestlize
jinak jestlize |Bjetect t| = 1 pak
Bfinal,t — Bdetect,t
konec jestlize

5.2 P-N uceni

Pro trénovani detektoru zde pouzivime uceni s ¢astecnym dozorem (semi-supervised lear-
ning). Je to typ strojového uceni, pfi kterém je zndmo malé mnozstvi oznacenych priklada
a je zde klicové navysit pocet oznacenych dat. U P-N uceni je ziskdavani novych oznacenych
dat provddéno pomoci pozitivnich (P) a negativnich (N) omezeni. Pozitivni omezeni jsou
pouzity k identifikovani prikladi, které byly oznaceny klasifikatorem chybné jako negativni.
Tyto priklady jsou pridany jako pozitivni priklady do trénovaci sady. Negativni omezeni je
pouzito k identifikaci prikladi, které byly oznaceny klasifikatorem chybné jako pozitivni.
Tyto priklady jsou pridany jako negativni priklady do trénovaci sady. Vliv P, N omezeni
na vzhled modelu objektu je ilustrovan na obrézku 5.2.

Princip P-N uceni je popsan diagramem na obrazku 5.1. Necht x je ptiklad z piiznako-
vého prostoru X a y je znacka z prostoru znacek ) = {1, —1}. Sada prikladu je oznacena
X, sada korespondujicich znaéek je Y a (X,Y) je oznacend sada. Ukolem P-N uceni je
naucit klasifikdtor f : X — Y z predchozi oznacené sady (X;,Y;). Na pocatku trénovani
je Kklasifikdtor inicializovan predchozi oznacenou sadou (Xj,Y)), tento krok lze prirovnat
klasickému uceni s dozorem. Poté proces probiha iterativné. V kazdé iteraci je klasifikato-
rem provedeno oznaceni neoznacenych dat. Poté jsou identifikovany a preznaceny priklady,
které porusuji strukturalni omezeni. Takto verifikovana sada je pridana do trénovaci sady
a model je pretrénovan. Proces uceni klasifikdtoru probihd v jednom case vzdy nad jednim
prikladem. Tady nejsou zadné omezeni ohledné unikatnosti prikladu v sadé, proto omezeni
mohou pridavat stejné piiklady do trénovaci sady v prubéhu c¢asu vicekrat a to dokonce s
odlisSnymi znackami.

Pro uceni detektoru zde pouzivime P, N-omezeni navrzené v praci [11]. P-omezeni poZa-
duje, aby vSechny obrazové oblasti, které se vysoce prekryvaji s findlnim vysledkem B t;pq,
byly klasifikovany jako pozitivni ptiklady. N-omezeni pozaduje, aby vSechny obrazové ob-
lasti, které se neprekryvaji s findlnim vysledkem, musi byt klasifikovany jako negativni
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piiklady. V nasem piipadé vysoky piekryv je definovan jako: overlap(Bfinq, Bi) > 0.6, a
nepiekryvajici se oblasti definujeme jako: overlap(Binai, B;i) < 0.2.

Xu Ya
klasifikator
(Xla }/2 , 2 Xt7 Y't 9
) tresr;(()j;am ( ) trénovani
(Xe, Ye) strukturalni
omezeni

Obréazek 5.1: P-N uceni nejprve natrénuje klasifikdtor z oznacenych dat a potom iterativné
opakuje: klasifikdtor oznac¢i neoznacend data, strukturalni omezeni verifikuji znacky a pre-
znacuji ty, které porusuji strukturalni omezeni, opravené data jsou pridany do trénovaci
sady a model je pretrénovan. Prevzato z [141].

prostor pfiznaku

neznamy -, udalost
vzhled objektu .4
N t. .‘ L I

omezujici
udalost

......

Obréazek 5.2: Online model je inicializovan piikladem zg vybranym v prvnim snimku. Model
je rozsitovan priklady lezicimi na trajektorii objektu pomoci P-omezeni a ofezavan priklady
generovanymi pomoci N-omezeni. Model pomalu konverguje smérem k nezndmému vzhledu
objektu. Prevzato v upravené podobé z [13].
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5.3 Integrace komponent

Tato sekce predstavuje interakci komponent systému, kterda probiha dle alg. 5. Vstupem
systému je videosekvence, Iy, ..., Iy, a ohranicujici obdélnik objektu vybraného v prvnim
snimku videosekvence, By. Zékladni funkcionalita je rozdélena do 4 hlavnich procedur,
které jsou postupné volany pro kazdy snimek videosekvence. Na konci kazdé iterace je
vracen findlni vysledek, Bina¢, ktery obsahuje nejpravdépodobnéjsi pozici objektu naseho
zajmu pro prislusny snimek videosekvence.

Algoritmus 6 Integrace komponent systému

Vstup: Iy, ..., Iy : videosekvence, By : obdélnik objektu
Bfinal,o < Bo
uceni(lo, Binal0)
prot od 1 do N délej
Btrack,t «— sledovéni(]t_l, I, Bfinal,tfl)
Betect,t < detekce(Iy)
Binal ¢ < slouceni&validace(Byyack,t, Bdetect,t)
jestlize valid(Bfina,:) pak
uéeni([t, Bfinal,t)
konec jestlize
print Bfinal,t
konec pro

5.4 Shrnuti

V této kapitole byly popsany hypotézy, které formuluji zptsob kombinace vysledka z de-
tektoru a sledovace k ziskani findlniho vysledku. Duvéra vysledku sledovace a detektoru
je ohodnocena pomoci porovnavajic Sablonou klasifikdtoru. Trénovani probihd pomoci P-N
uceni a to pouze nad validnim vysledkem. Proces uceni je aplikovan na kapradinovy a po-
rovnavajic Ssablonou klasifikator, tak aby doslo ke zlepseni modelu. Pro uceni jsou pouzity
P, N omezeni v puvodni podobé, jak byly predstaveny v praci [14].
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Kapitola 6

Navrh a implementace

Tato kapitola se zabyva navrhem a implementaci aplikace, jejiz snahou je demonstrovani
¢innosti navrzené TLD metody kombinujici sledovani a detekci spolu s online P-N uce-
nim popsanych v predchozich kapitolach. Pfi navrhu aplikace byl hlavné kladen dtraz na
funkénost a efektivitu TLD metody pred uzivatelskym rozhranim samotné aplikace.

Navrzena aplikace byla implementovana pomoci programovacich jazyka C a C++ s po-
uzitim volné dostupné knihovny OpenCV, coz z ni ¢ini multiplatformni aplikaci. Knihovna
OpenCV zde zajistuje jednoduchy ptistup k obrazovym dattim videosekvence. Jako vstupni
datovy proud je pouzit video soubor ulozeny ve forméatu .avi. Jako zdroj je také mozné po-
uzit primy datovy proud z pripojené kamery.

6.1 Navrh aplikace

Aplikace byla navrzena tak, aby byla schopna uspokojit nase pozadavky ohledné sbéru,
zpracovani a vizualizace vystupnich dat. Pfi navrhu aplikace bylo nutné fesit problémy
jako je zajisténi pristupu k obrazovym datim, efektivni manipulace s daty a moznost je-
jich vizualizace, zptusob komunikace mezi jednotlivymi komponentami TLD metody a v
neposledni radé také volba vhodné formy prezentace vystupnich dat.

Na zakladé vztahti mezi jednotlivymi komponenty byla navrzena struktura aplikace,
kterd je popsana diagramem datovych toku na obrizku 6.1.

Vstupem aplikace je nactend videosekvence. Zdrojem této videosekvence muze byt jed-
nak pripojena kamera nebo video soubor ulozeny ve formatu .avi. Diky moznosti pripojeni
ruznych zdrojh 1ze lépe analyzovat vlastnosti detekéniho algoritmu. Pokud se zabyvame ana-
lyzou algoritmu pracujicitho v realném case, pak lze jako zdroj vyuzit pripojenou kameru.
Pro hlubsi analyzu jednotlivych komponent metody je prinosnéjsi pracovat s ulozenym video
souborem, nad kterym lze provadét opétovna vyhodnocovani na zakladé rizného nastaveni
parametri algoritmu.

Cinnost TLD metody je zde rozdélena do étyf kroki: sledovani, detekce, slouceni vy-
sledkii a validace, uceni. Metoda je inicializovdna na zakladé predlozené videosekvence a
objektu naseho zadjmu. Vybér objektu je proveden manudlné uzivatelem aplikace na sa-
vnitini logiky TLD algoritmu. Posloupnost krokt je provadéna iterativné, kdy iterace je
provedena pro kazdy novy snimek videosekvence. Na konci kazdé iterace dochazi k vizu-
alizaci vysledk, pri které je vykreslen pravé zpracovavany snimek a vysledek sledovani v
podobé zlutého obdélniku, ktery koresponduje s detekovanym objektem.
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Vybér objektu
ke sledovani

Uceni
Sledovac Detektor
ety il [T TTTTT T Tmo T Ty
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
E L-K sledovani E E Varianéni filtr E
| | | |
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
! Méreni ! ! Kapradinovy !
i | dopredné-zpétné chyby | | klasifikator |
| | | |
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\ \ \ nemaximalnich detekci \
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T [ J e J

Slouceni vysledkt

a validace

Vykresleni snimku
s vysledkem

Obrazek 6.1: Diagram datovych tok navrzené aplikace
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6.2 Implementace

Aplikace je implementovana pomoci programovacich jazykt C a C++. Pro praci s obrazo-
pristup k videosekvenci, funkce pro manipulaci s obrazovymi daty a jednoduchy aparat pro
tvorbu GUI.

Z pohledu navrzené aplikace je pro nas vhodné casti aplikace implementovat jako
samostatné komponenty, coz ndm prinese vetsi nezavislost a jednodussi udrzbu téchto
celki. K tomu ucelu je vyuzito vlastnosti objektového programovani, kterymi disponuje
jazyk C++. Implementace TLD metody je popsana pomoci diagramu t¥id zobrazeného na
obr. 6.2.

Zakladni komponentu zde tvori tiida TLD, kterd zapouzdiuje navrzenou TLD metodu
a poskytuje interface k jeji manipulaci. Vlastnosti metody TLD implementované v tride
TLD jsou popsany sadou atributi a operaci. Mezi dulezité atributy patii: currBB obsahujici
vysledny detekovany objekt, zde reprezentovany obdélnikem o parametrech (x, y, width,
height), currValid indikujici validitu takto ziskaného obdélniku v podobé booleovské hod-
noty a currConf vyjadiujici divéru vysledku. Cinnost TLD metody je zde popsina pomoci
operaci, které 1ze nad tridou vykonavat. Pro spravny chod TLD metody musi nejprve dojit
k nastaveni proménnych, to zde zajistuje konstruktor tridy. Ke kompletni inicializaci do-
chazi az volanim metody selectObject(), kterd podava informace o rozmérech snimku
vstupni videosekvence a informace o objektu naseho zdjmu prostrednictvim svych vstup-
nich parametri. Tyto informace jsou vnitini strukturou Sifeny i mezi dalsi komponenty,
jako je sledovaci a detekéni metoda, jimiz jsou také inicializovany. Samotny proces béhu
TLD metody je zajistovan volanim metody processImage (). Vysledek této operace je ulo-
zen v atributech currBB, currValid, currConf uvnitt tfidy, jejich vyznam byl popsén jiz
vyse.

6.3 Zakladni charakteristika aplikace

Aplikace je navrzena jako konzolova aplikace komunikujici pomoci prikazového radku. Apli-
kace umoznuje zpracovavat video data ulozené ve formatu .avi. V piipadé potieby je také
mozné vyuzit pristup k datovému proudu z pripojené kamery. Pro potieby detailnéjsi ana-
lyzy TLD metody je aplikace rozsifena o moznost zaznamenavani vystupu, ktery je ukladan
do video souboru ve forméatu .avi. Aplikace podporuje dva rezimy prehravani: plynuly a kro-
kovany. Vystup aplikace vizualizovan pomoci jednoduchého GUI okno, které obsahuje ak-
tualné zpracovany snimek video sekvence. Kompletni seznam prepinaci spolu s instrukcemi
k prekladu jsou umistény v souboru README na pfilozeném CD.
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TLD

currConfidence
prevValid, currValid

selectObject ()
processImage()

/\

Tracker

Detector

Tracker()
track()

VarianceFilter varFilter
FernsClassifier fernsClas
NNClassifier nnClas
vector<Rect> boxes

Detector()
createBoxes|()
detect()

V’\

VarianceFilter FernsClassifier NNClassifier
initVariance vector<Fern> ferns vector<NormPatch> nEx
- vector<NormPatch> pEx
VarianceFilter() FernsClésmﬁer() NNClassif
calcVariance() train() asst er()
classify () train()
getLeafs() classify()
Fern

vector<Feature> nodes
vector<int> p, n

vector<float> posteriors

Fern()
train()
classify()
getLeafIndex()

!

Feature

x, y, width, height

Feature()
measure()

Obrazek 6.2: Diagram tiid.
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Kapitola 7

Testovani

Tato kapitola se snazi shrnout vysledky implementované TLD metody a poukézat na jeji
hlavni pfednosti, popt. nedostatky na zakladé jednotlivych testii. V prvnim testu se zamé-
fujeme na dopredné-zpétnou metodu pro odhad sledovaného objektu. Dalsi test je zaméren
na varianéni filtr, konkrétné na jeho dc¢innost redukce obrazovych oblasti prochazejicich
kaskadovym detektorem. Dalsi testy se zabyvaji vybérem priznakt a volbou parametru
kapradinového klasifikdtoru z pohledu jejich vlivu na efektivitu detektoru.

Testovaci data jsou tvorena sadou videosekvenci snimajici redlnou scénu v rozliseni
320 x 240 pixeli. Hlavnim zdrojem je TLD', PETS2001% a AVSS2007° databéze.

Testovani a vyhodnoceni vysledkt probihalo jednak na zékladé vizualniho porovnani,
jednak pomoci anotovanych videi a porovnavaciho skriptu. Vysledky jsou zde prezentoviny
pomoci nésledujici metriky:

e FN (false negative) — vyjadiuje pocet nedetekovanych objektu,

e TP (true positive) — vyjadiuje pocet spravné detekovanych objekt,
e FP (false positive) — vyjadfuje pocet chybné detekovanych objektu,
e FAR (False Alarm Rate) = FP / (FP + TP),

e DR (Detection Rate) = TP / (TP + FN),

kde Detection Rate (DR) vyjadiuje miru poctu spravnych detekei k celkovému poctu vsech
potencionalné moznych detekci, False Alarm Rate (FAR) vyjadfuje miru poc¢tu chybné
provedenych detekei k celkovému poctu vSech provedenym detekci. Objekt je spravné de-
tekovany, pokud se jeho obdélnikova hranice shoduje s referenénim objektem. Shoda je zde
definovana tak, Ze tézisté detekovaného obdélniku lezi uvnitf referenéniho obdélniku. Vice
informaci ohledné metrik a algoritmi pro vycisleni vykonu detekénich a sledovacich metod
je mozné nalézt v préci [1].

Méreni bylo provadéno vzdy v deseti opakovanich, ziskané vysledky byly nasledné zpra-
meérovany. K vypoctu byl pouzit stroj: notebook s procesorem Core 2 Duo 2.10GHz.

!dostupné z http://personal.ee.surrey.ac.uk/Personal/Z.Kalal/TLD
2dostupné z http://www.cvg.cs.rdg.ac.uk/PETS2001/pets2001-dataset . html
3dostupné z http://www.eecs.qmul.ac.uk/~andrea/avss2007_d.html
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(a) Carvideo

(d) Panda (e) Car (f) Pedestrianl

Obrazek 7.1: Testovaci data

7.1 Dopredné-zpétné méreni chyby pro odhad objektu

Dopredné-zpétna metoda miuze byt pouzita pro validaci trajektorie sledovaného objektu
nebo pro vybér pfiznakovych bodu pro sledovani, jak je prezentovdno v praci [15]. Vypocet
spolehlivych bodt je ukdzan na mapé dopredné-zpétné chyby, kde kazdy pixel z pocatec-
niho snimku t byl sledovan po celou videosekvenci, pro trajektorii byla vypoctena chyba,
kterd byla nasledné pfirazena piislusnému pixelu na mapé. Vypocet dopfedné-zpétné chyby
je prezentovan na dvou videosekvencich na obrazku 7.2. Kde (a), (b) jsou pocatecni snimky
videosekvenci, (e), (f) jsou koneéné snimky sekvence, (c), (d) ukazuji mapu chyb. Cervena
barva predstavuje nizkou dopfedné-zpétnou chybu. Body vybrany z této oblasti vykazuji
vysokou spolehlivost pri sledovani béhem celé videosekvence. Svétlejsi (zlutd) barva ozna-
¢uje oblasti, které je slozité ¢i nemozné sledovat, napt. na mapé (b) je to zapti¢eno zakrytim
této oblasti pohybujicim se objektem. Cerna barva oznacuje ztracené body béhem sledovan{
nebo body, které neni mozné sledovat. Piikladem je ¢dst oblohy na (d), kterd je tvorena
homogenni oblasti, kterd neni vhodna ke sledovani.

Vysledky ukazuji, ze vybér bodi identifikovanych pomoci této techniky umoznuje zvysit
presnost a prodlouzit béh sledovaciho algoritmu. Vysledky sledovani a vliv dopredné-zpétné
chyby na jejich tspésnost jsou ilustrovany na obrazku 7.3. Je zde porovnana technika, ktera
pro validaci sledovanych bodt pouzivda méreni podobnosti pomoci NNC, technika, ktera
pro validaci pouziva dopredné-zpétnou chybu (DZ) a technika, kterd kombinuje oba dva
pristupy (NCC+DZ). Na ziskanych vysledcich je patrné, Ze technika kombinujici NCC a
DZ je z uvedenych moznosti nejlepsim resenim.

Testovani zaroven potvrdilo slabé dlouhodobé sledovaci schopnosti rekurzivnich technik.
Které jsou nachylné na sum, stiny, odlesky a rtzné obrazové odchylky, jez zpusobuji chybu
ve sledovani. Ta se s ¢asem zvétSuje a konecnym vysledkem je ztrata objektu.
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(a) Snimek ¢

(d) Snimek ¢ (e) Mapa dopfedné-zpétné chyby (f) Snimek ¢t +4s

Obréazek 7.2: Vybér vhodnych sledovacich bodi pomoci méreni dopredné-zpétné chyby.
Dopredné-zpétnd chyba zmérend pro kazdy pixel pres celou videosekvenci, kde (a) je poca-
te¢ni a (c) je koncovy snimek sekvence. Zmétené chyby jsou ukézany na mapé (b), cervend
barva znazornuje body s malou dopredné-zpétnou chybou.
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(c) Pocéte¢ni snimek (d) Prubéh sledovani na videosekvenci pedestrianl

Obréazek 7.3: Prabéh sledovani v zavislosti na zvolené technice validace sledovanych bodu
— NCC (normalizovand korelace), DZ (dopredné-zpétné méteni chyby).

Metoda Body Velikost Cas Snimku
ke sledovani | NCC okna | zpracovani | za vtefrinu

DZ 100 - 0,00763s 131

DZ + NCC 100 10 x 10px 0, 08466s 11

DZ + NCC 100 20 x 20px 0, 08765s 11

Tabulka 7.1: Vypocetni ndroc¢nost sledovani

7.2 Variancni filtr

Variané¢ni filtr tvori prvni stupen naseho kaskadového detektoru. Jeho tikolem je filtrovani
vstupnich oblasti s co nejmensim vypocetnim tusilim. K tomuto tkolu je zde vyuzita va-
riabilita vyjadiena pomoci variance 2. Pfi tomto testu se zaméiime na Gcéinnost filtrace
z pohledu poctu redukovanych oblasti.
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Na vysledcich testu je vidét zretelny prinos varianc¢niho filtru, s jehoz pomoci je mozné
odfiltrovat 50-80% vstupnich oblasti. U¢innost filtrace je ilustrovina na obrézku 7.4, kde
je na obrazku (a) znazornén aktualni snimek videosekvence a k nému korespondujici mapa
varianci o2, ktera byla spoétena pro oblasti 80 x 70 px. V piipadé, Ze bychom jako referenéni
hodnotu vzali varianci oblasti P3 a aplikovali filtraci dle podminky 4.2, je mozné odfiltro-
vat az 90% vstupnich oblasti. Pokud bychom aplikovali pouze dolni omezeni na velikost
variance, i¢innost filtrace se snizi, v tomto pripadé na 74%.

) Snimek (b) Mapa varianci pro oblasti 80 x 70 px

) Maska pro ¢ > 0 50’133, 26% plochy (d) Maska pro 0,50%3 <0< 201233, 10% plochy

Obrézek 7.4: Uéinnost filtrace na zékladé variability oblasti, variabilita vyjadfensd pomoci
variance 0. Na obrazku (d) pii aplikovani podminky 4.2 dochézi k filtraci 90% oblasti.

7.3 Parametry kapradinového klasifikatoru

V tomto testu se zamérujeme na vliv proménnych parametra pro kapradinovy klasifikator.
Konkrétné analyzujeme dva parametry: pocet kapradin, K, a pocet priznaku v kaprading,
N. V préaci [7] zabyvajici se ndhodnymi stromy je ukézano, Ze zvySeni po¢tu ndhodnych
rozhodovacich stromt nema vliv na pretrénovani. To znamena, ze zvySeni poctu kapradin
nebude mit vliv na snizeni miry detekce (detection rate), coz je ukédzano na vysledcich testu
obr. 7.5. Testovani bylo provadéno az do poc¢tu 130 kapradin. Jako vhodny kompromis mezi
uspésnosti detekce a vypocetnim vykonem se jevi K = 12.

Kapradiny podobné jako rozhodovaci stromy maji tendenci k pfetrénovéni pro zvyéujici

N
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Obrazek 7.5: Pribéh detekce v zavislosti na poctu kapradin

tuto korelaci, ale zaroven dochdzi k nartstu chybnych detekci. Proto dalsim cilem bylo
zjisténi zakladnich charakteristik rznych typt ptriznakt a jejich vlivu na tcinnost detekce.
Pro testovani byly zvoleny ¢tyfi typy priznakt: dvoubodovy, dvouoblastni, 2BitBP ptiznak
a Haarovy priznaky. Pfiznaky byly popsany v kapitole 4.3.3. Testovani probihalo na tfech
ruznych datovych saddch: CD-ped (tfida chodci a nechodci, 18 x 36 px, ndmi vyuzito 40 000
prikladi), Faces (tfida obliceje a neobliceje, 19 x 19 px, nami vyuzito 6 000 prikladi),

ObjectCategories (tfida obliceje a chodci, 64 x 128 px, 900 prikladu).

Zavislost d na poétu dvoubodovych pfiznaki Zavislost d na poctu d nich p¥iznakd
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(c) Haarovy pfiznaky

(d) 2BitBP piiznak

Obrazek 7.6: Prubéh detekce v zavislosti na typu a poc¢tu priznaku
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Vysledky zobrazené na obr. 7.6 ukazuji, ze vhodny pocet priznakt u typu priznaku (a),
(b), (c) lezi shodné na 9, u priznaku (d) se jako nejlepsi pocet jevi 5. Pfi dalsim zvySovani
poctu priznakt dochézi k postupnému snizovani detekéni miry. Testovani zaroven ukéazalo,
ze priznaky (b), (c), (d) maji velmi podobnou detekéni charakteristiku. Vyjimku tvori pii-
znak (a), ktery ma cirka o 20% vyssi miru detekce, ktera je vsak zdroven doprovazena vyssi
mirou chybnych detekei.

Kapradina sloZend z piiznaku (a), (b), (c) vyzaduje 2V polozek pro uloZeni posteriorni
pravdépodobnosti, u ptiznaku (d) je tomu 227V, Pokud z vysledkii testii budeme piedpo-
kladat, ze (a), (b), (c) maji nejlepsi vykon pro N =9 a (d) mé pro N = 5. Potom muzeme
konstatovat, Ze nejlepsiho detekéniho vykonu u priznaku (a), (b), (¢) lze doséhnout s nepa-
trné nizsfmi pamétovymi naroky, nez je tomu u piiznaku (d), jelikoz plati 2° < 229, Zde je
vSak nutné vzit v potaz, zZe hranice mezi sousednimi hodnotami N jsou velmi slabé.

7.4 Uspésnost sledovani pomoci TLD metody

Posledni test byl zacilen na demonstrovani vlastnosti TLD metody. Schopnosti LTD metody
byly testovany na riznych scénérich. Prvni scénér byl zaméren na schopnost znovudekovani
objektu, druhy scénar byl zaméfen na schopnost prizpiusobeni se variabilité sledovaného
objektu.

Testovani ukédzalo, ze TLD metoda je schopna se béhem kratké doby naudit vzhled
sledovaného objektu. Na videosekvenci obr. 7.7 je detektor schopen detekovat oznaceny
objekt po uplynuti 1-3 snimku po inicializaci (testovano s kapradinovym klasifikatorem:
2bitBP priznaky, K=10, N=10). Priklady znovudetekovani jsou (d), (e), (g) na obr. 7.7.
Testy také ukédzaly na schopnost sledovani objektu, jehoz variabilita se v prubéhu ¢asu
méni. Tato schopnost je vSak omezenda a silné zavisla na mire zmény variability. Priklady
zmény variability u sledovaného objektu jsou (j) a (b).
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(a) Snimek 1 (b) Snimek 53 (c) Snimek 73

(d) Snimek 97 (e) Snimek 185 (f) Snimek 220

(g) Snimek 222 (h) Snimek 624 (i) Snimek 645

(j) Snimek 696 (k) Snimek 771 (1) Snimek 837

Obrazek 7.7: Ukazky sledovani TLD metodou
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této diplomové prace bylo popsat principy metod kombinujici online uc¢eni detektort a
sledovani objekt, které se vyuzivaji pro dlouhodobé sledovani objektti. Ukéazalo se, Ze feseni
této problematiky predstavuje komplexni problém, pii kterém je nutné resit tri vyznamné
ulohy: sledovani objektu, detekce a online uceni. V préaci byly pfedstaveny mozné techniky
k Teseni jednotlivych tloh a popsan zpiisob jejich vzajemné kombinace.

Schopnosti metod kombinujici online uc¢eni detektoru a sledovani byly demonstrovany na
zakladé navrzené metody. Vysledky ukazuji, ze pristup kombinace rekurzivniho sledovani a
detekce s online uéenim je moznym smérem budouciho vyvoje v oblasti sledovani. Jedna se o
techniku, ktera je schopna se vyporadat s fadou nezadoucich vlivi, jako je zmizeni objektu
ze scény, zakryti objektu ¢i zména vzhledu, které omezuji soucasné sledovaci techniky.
Kombinaci detekce a sledovani se podarilo ziskat z obou skupin to nejlepsi, jako je presnost
z rekurzivniho sledovani a robustnost z detekénich metod. Testovani zaroven prokéazalo,
ze pri volbé vhodnych technik 1ze tento pristup tspésné provozovat v aplikacich bézicich
v realném case.

Budouci rozsiteni mtze probihat vicero sméry. Prvnim smérem by mohlo byt zaméieni
se na vybér dalSich moznych pristupti pro feseni jednotlivych podcasti systému, jako je
sledovani, detekce a online ucéeni, nebo jejich zdokonaleni. Druhym a pro mé zajimavéjsim
rozsitenim by mohlo byt zavedeni dalsi komponenty do systému, ktera by byla schopna
z dostupnych dat ziskat nové informace, které by prispély ke zlepsSeni sledovaciho vykonu.
At jiz se pri malé fantazii muZe jednat o doplnéni o dalsi sledovaci ¢i detekéni metodu.
V neposledni fadé by také nebylo od véci rozsitit zabér této prace a pokracovat ve zkouméani
dalsich strategii, které by poskytly podrobné a ucelené informace o této bezesporu zajimavé
oblasti.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

Zdrojové soubory programu

Knihovny potiebné k prelozeni aplikace

Prelozena aplikace pro Windows

Manual k ovladani aplikace

Testovaci videa

Videoukéazky ¢innosti detektoru

Text diplomové prace v .pdf a .tex
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