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Abstrakt

Prace shrnuje a popisuje nejrozsirenéjsi metody pro detekci cilti ve videosignalu. Specialné
se zaméruje na vyuziti kernel-based metody s pouZzitim mean-shift algoritmu a metody pro
porovnavani vzorti. Obé tyto metody jsou doplnény Kalmanovym filtrem. Vysledek je pak
aplikovan ke sledovani cili jak v normélnim videozédznamu, tak i v zdznamu z termokamery.
Postup je implementovan v C++ s pouzitim knihnovny OpenCV.

Abstract

First part of this thesis briefly describes the main problems of object tracking in video and
methods to deal with them. Main attention is paid towards usage of these methods for
target tracking in videos taken by both normal and thermal camera. It propose solution
to this problem based on the kernel-based method which uses mean-shift algorhitm and
on the template matching. Both tracking methods results are supervised and corrected by
Kalman filter. Proposed solution is implemented using C++ with OpenCV library

Klicova slova

sledovani cili, kalmanuv filtr, kernel-based metody, odecitani pozadi, mean-shift algoritmus,
porovnavani vzort, matematicka morfologie, segmentace, pocitacové vidéni, OpenCV

Keywords

object tracking, kernel-based methods, Kalman filter, template matching, mathematical
morphology, segmentation, computer vision, OpenCV

Citace

Ondfej Hamada: Sledovani vojenskych cili ve videosignalu, bakalarska prace, Brno, FIT
VUT v Brné¢, 2010



Sledovani vojenskych cili ve videosignalu

Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem tuto bakalarskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana Ing.
Filipa Orsaga, PhD.

Ondrej Hamada
19.9.2010

Podékovani

Chtél bych podékovat Ing. Filipu Orsagovi, PhD. za pomoc a rady pii feSeni této bakalarské
prace. Déle bych rad podékoval Ing. Teodoru Balazovi, Csc. za porizeni a poskytnuti
videozaznamil pro testovani aplikace.

(© Ondrej Hamada, 2010.

Tato prdace vznikla jako skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté infor-
macnich technologii. Prace je chranena autorskym zakonem a jeji uZiti bez udeleni opravnent
autorem je mezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadi.



Obsah

1 Uvod
2 Reprezentace a ziskavani videa
2.1 Barevnémodely. . . . . . . ... L
2.1.1 RGB . . .o e
2.1.2 HSV/HSL . . . . e e e
2.2 Kamera a pristroje pro podporu vidéni . . . . . . .. ... ... ... ...,
2.2.1 Videokamera . . . . . . . . ... e e e e
2.2.2  Noktovizor a termokamera . . . . . . .. . ... ... ...
3 Prace s obrazem
3.1 Transformace jasu a geometrickych vlastnosti . . . . . ... ... ... ...
3.2 Filtry . . . e
3.21 Linearnifiltry . . . . . . . .. e
3.2.2 Nelinedrni filtry . . . . . . . . . . ..
3.3 Rekonstrukce obrazu . . . . . .. ... L
3.4 Matematicka morfologie . . . . . .. .. .. L L L
3.5 Segmentace . . . ... Lo e
3.5.1 Mean-shift segmentace . . . . . . ... ... .. ... ... ... ...
4 Sledovani cila
4.1 Modelcile . . . . . . . e e e e e e e
4.2 Detekcecile . . . . . . e
4.2.1 Detektory bodti. . . . . . ...
4.2.2 Klasifikatory . . . . . . . ..
4.2.3 Porovndvani vzoru . . . . . . . . . . o e e e e e
4.2.4 Odecitani pozadi . . . . . . . . .. e
4.3 Sledovanicile . . . . . . . . . e e e
4.3.1 Kernel-based metody . . . . . . . .. .o
4.3.2 Kalmanuv filtr . . . .. ... ... ...
4.3.3 Casticovy filtr. . . . . . . ...
5 Implementace a testovani
5.1 Inmicializace . . . . . . . . . . i e e e e e e
5.2 Sledovani . . . . . . .. e e e
5.3 Predikce pozicecile . . . . . . ..o
5.4 Testovani . . . . . . . . e e e e e e e e
5.5 Dalsivyvoj . . . . oL e

N O O Ol Ut Ut

©

10
10
11
11
12
13
14

16
16
18
18
18
19
19
20
20
22
23



6 Zavér

A Obsah DVD

30

33



Kapitola 1

Uvod

Rozvoj vypocetni techniky umoznil prakticky se zaobirat umeélou inteligenci. Jednou z je-
jich disciplin je i pocitacové vidéni, které se pomoci technickych prostfedki snazi alespori
¢astecné napodobit lidské vidéni. Pocitacové vidéni pak nachazi uplatnéni v Siroké skale
oblastni od mediciny, kde poméahé zejména pii zpracovani obrazovych dat z rentgent,
mikroskopid nebo angiografii, pres primysl, v némz pomaha naptiklad pfi kontrole kval-
ity a odhalovani zavad ve finalnich produktech, az po vojenské technologie.

Pravé ve vojenstvi nachazi patrné nejveétsi uplatnéni. Jedna se hlavné o systémy pro de-
tekci a sledovani cili nebo napiiklad navadéni raket. V posledni dobé se také dost uplatiuji
v fidicich systémech vozidel /letadel bez lidské posadky, kde slouzi budto k usnadnéni Fizeni
operatorovi nebo jsou pfimo soucasti autopilota.

Tato bakalarskd prace se zabyva metodami pro sledovani vojenskych cili v realném
case. Jedna se o dosti diskutovanou problematiku s mnoha existujicimi metodami, bohuzel
pouzitelnost kazdé z nich je silné limitovana a lidské oko a mozek stale zlstavaji nej-
dokonalejsim a nejspolehlivéjsim sledovacim systémem. V piipadé vojenské techniky situaci
déle ztéZzuje snaha navrhovat vojenskou techniku a vystrojni soucastky tak, aby co nejvice
ztizily praci detekénich a sledovacich systémii.

Druhé kapitola kratce pojednava o reprezentaci zachyceného obrazu v pocitaci a s tim
souvisejicich problémech. Dale nas seznamuje se zarizenimi pro zachyceni videa a zminuje
se i o zafizenich pro podporu vidéni jako jsou termokamery a noktovizory.

Ve treti kapitole jsou shrnuty metody uzivané pfi pfedzpracovani obrazu jejichz vhodné
nasazeni usnadiiuje praci pokrodilejsich algoritmi. Ctvrta kapitola pak uvadi nejrozsirendjsi
metody pro detekci, sledovani a predikci polohy cile.

V posledni paté kapitole je popsdna zvolend implementace, jsou zde shrnuty a popsany
vysledky testovani a na zavér uvedeny plany pro budouci vylepSeni.



Kapitola 2

Reprezentace a ziskavani videa

Video z hlediska vypocetni techniky je chapano jako sekvence po sobé jdoucich obrazt.
Kazdy z téchto obrazl je obsazen v dvourozmeérném signalu, jehoz kazdy jeden vzorek
odpovida jednomu bodu obrazu. Jeho amplituda pak odpovidad hodnoté udavajici barvu
resp. jas. Matematicky je obraz mozné vyjadrit pomoci funkce dvou proménnych:

I@,y): (0,X) x (0,Y) = R, (2.1)
kde X a Y definuji velikost obrazu.

To by ovSem znamenalo, Ze obraz je reprezentovan funkci se spojitym definicnim oborem,
coz je pro pocitacové zpracovani nepraktické. Proto se predpokladd dodrzeni Nyquist-
Shannonova vzorkovaciho teorému[! 7], podle néhoz lze funkci reprezentovat pomoci diskrét-
nich vzorki, pokud je maximalni prostorova frekvence v obrazu mensi nez polovina vzorko-
vaci frekvence. Vysledkem je pak nasledujici diskrétni funkce:

Iij(z,y) : "X N =R, (2.2)

Defini¢ni obor této funkce se da lehce ohranicit a je pak moZzné snadno zpracovavat
pouze vybranou ¢ast obrazu. Obor funkénich hodnot, ktery udava vyslednou barvu resp.
jas bodu, se aproximuje pomoci redlnych ¢isel. V. mnoha ptipadech(vcetné této prace) je
dostatecnou reprezentace pomoci celych ¢isel, pro kterou stac¢i pouziti 8 bitovych hodnot bez
znaménka, coz predstavuje rozsah hodnot v intervalu (0, 255). Pro zobrazeni vétsiho poctu
barev a jejich odstint byly vyvinuty vicevrstvé barevné modely(2.1), které jsou praktictéjsi
z hlediska nasazeni v technickych zafizenich.

Snimaci zafizeni zpravidla dodavaji jednotlivé po sobé jdouci snimky uz digitalizované,
v pfipadé barevného zdznamu nejéastéji s vyuzitim barevného modelu RGB(2.1.1). Na takto
ziskané snimky jsou néasledné aplikovany metody zpracovani obrazu. Zpracovani obrazu je
podmnozinou zpracovani signalu, pro niz je vstupem obraz jako napfiklad fotografie nebo
jeden ze snimku videa. Vystupem mtize byt budto opét obraz nebo data uréujici nékterou
z vlastnosti vstupniho obrazu.

Problematika barevnych modelti i zpracovani obrazu je velmi rozsahla, proto jsou v praci

ez

zminény pouze struéné a podrobnéjsi informace se nalézaji v pouzitych zdrojich: [7, 3, &,

I ]‘



2.1 Barevné modely

Barevné modely jsou abstraktnimi matematickymi modely, které definuji zptsob, jak po-
moci ¢iselnych n-tic vyjadrit barvu. Barva je pouze vjemem, ktery je zptisoben svétlem
urcité vlnové délky dopadajicim na sitnici lidského oka. Sitnice je k vnimani barev vy-
bavena ¢ipky, kterych jsou tfi druhy. Kazdy druh vniméa pouze barvu urcité vinové délky a
tyto barvy zhruba odpovidaji modré, zelené a Cervené.

V dnesni vypocetni technice se miizeme setkat s nékolika rtiznymi modely. Ve vétsiné
z nich je k vyjadieni barvy zapotiebi trojice nebo ¢tvetfice hodnot. Jednotlivé modely
jsou mezi sebou konvertibilni, lisi se vSak dosazitelnou oblasti barev—takzvanym gamutem.
Proto pfi prevodu krajnich hodnot miize dojit ke ztraté informaci.

2.1.1 RGB

RGB model je jednim z nejrozsirenéjsich. Jeho vznik je spojen s barevnou televizi pouzivajici
katodové trubice. Zakladnimi barvami je ¢ervend, zelend a modra. Vysledna barva a jas je
v RGB modelu tvofena pomoci aditivniho michéni barev. Diky jeho snadnému pouziti ve
vypocetni technice je tento model pouzivan jako standardni pro vstupy a vystupy pocitaci,
videokamer, digitalnich fotoaparati, vsech druht monitort a televiznich obrazovek a mnoha
dalsich zarizeni s vyjimkou tiskaren, kde nachéazi uplatnéni substraktivni michani barev
uplatniované v CMYK barevném modelu.
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Obrazek 2.1: Gamut RGB [1§]

2.1.2 HSV/HSL

Na odli$ném principu funguje HSV/HSL' model. Barva je zde reprezentovana pomoci
prvnich dvou slozek, zatimco tfeti urcuje jeji intenzitu. Diky oddélené intenzité jsou na

!zkratka pro Hue, Saturation, Value/Lightness, coz znamena odstin, nasyceni a svétlost



tento model snadnéji aplikovatelné algoritmy pro zpracovani obrazu, které u RGB modelu
selhdvaji. Rozdil mezi HSV a HSL spociva v jasu ¢isté barvy. U HSL tento jas odpovida
bilé zatimco u HSV stfedné Sedé.

HSL HSV

Ssaugy .‘;I g

" Sst

Obrazek 2.2: 3D modely HSL a HSV [20]

2.2 Kamera a pristroje pro podporu vidéni

K ziskavani videa slouzi nejcastéji videokamera, jejiz princip bude vysvétlen nize. Stan-
dardni vybaveni videokamery vSak nedovoluje uspokojivé zachyceni videa za ztiZenych
svételnych podminek. Na druhou stranu vojenské systémy kladou pozadavek na schopnost
operovat za jakychkoliv podminek. K tomu slouzi pfistroje pro podporu vidéni, jmenovité
se jedna o noktovizor nebo termovizi. Kazdy z téchto pristroju ma sva specifika ovliviiujici
jeho vystupy. Informace k témto zafizenim pochdzi z [11, &, 13, 16, 15, 14]

2.2.1 Videokamera

Jednad se o zafizeni vyuzivajici fotoelektrického nebo fotovoltaického jevu. S fotoelektrickym
jevem pracuji hlavné fotonasobice a vakuové tuby TV kamer. S vynélezem polovodic¢tu
se zacalo prosazovat pouziti fotovoltaického jevu. PFfi ném zptisobuji pfichéazejici fotony
uvolnovani elektronti z valen¢ni vrstvy a tim dochézi ke zméné vodivosti. Uvolnéné elek-
trony se stavaji zdrojem elektrického napéti, které je imérné mnozstvi prichazejicich foton.
Konkrétni soucastkou v kamerach, prevadéjici zachycenou energii na obraz jsou CCD nebo
CMOS senzory.

CCD senzor sestava z prvki tvofenych fotodiodou a tranzistorem. Foton dopadajici na
fotodiodu uvolni elektron z kfemikové mrizky, ¢imz dojde ke vzniku elektrického naboje,
ktery je hromadén v kondenzatoru. Nahromadény nédboj pak odpovida intenzité svétla a
délce jeho zareni. Jednotlivé prvku jsou pak poskladany do mrizky bodu podobné matici.



Rozvoj polovodi¢ii umoznil vyrobu senzorti s maticovym usporddanim na s vyuzitim
technologie CMOS. Vyhodou kamer s CMOS c¢ipem je vétsi rozsah rozlisitelnych intenzit,
rychlejsi snimani a moznost pfistupu k individualnim bodim obrazu. Naopak nevyhodou
je vetsi sum.

Svétlocitlivé senzory jsou monochromatické, proto pro ziskani barevného obrazu musime
pouzit budto barevny filtr nebo rozdélit zachycené svétlo na jednotliva spektra. Kamery pak
digitalni kamery, protoZe netrpi ruSenim pii pfenosu ani chvénim obrazu. Navic ukladaji
digitalizovany obraz se kterym pak miZeme p¥imo pracovat bez nutnosti A-D prevodu.

2.2.2 Noktovizor a termokamera

Noktovizory umoziiuji vidéni za snizenych svételnych podminek, jak ndzev napovidé, pouzi-
vaji se hlavné v noci. Jejich pocatky se datuji do druhé poloviny 30.let 20.stoleti. Dalsi
zlomové obdobi néasledovalo béhem vietnamské valky, masové se vSak zacaly rozsifovat az
v 80. a 90.letech. Existuje né€kolik hlavnich metod.

Prvni vyuziva zintenziviiovaé¢ svétla. Jeho ¢ocky koncentruji prichéazejici fotony na fo-
tokatodu. Energie fotont zptisobuje uvoliovani elektront, které jsou dale urychlovany elek-
trickym polem, narézeji do stén a tim uvolnuji dalsi elektrony. Nakonec elektrony dopadaji
na fosforové stinitko, pfi¢emz jejich energie zpisobi, ze se fosfor rozsviti. Ve vétsiné nok-
tovizoru se pouziva zeleny fosfor, protoze lidské oko nejlépe vnima pravé odstiny zelené.
Nevyhodou tohoto typu noktovizoru je nutnost alespoti minimalniho osvétleni. Navic kvili
pouzivani fosforového stinitka hrozi poskozeni pfistroje pti sledovani prilis svétlych ploch.

Druhé metoda pouziva jiz zminéné CCD senzory. Jejich Cipy jsou vsak doplnény o zesilo-
vac, ktery nasobi energii dopadajicich fotoni. PFi préaci se ale zahfivaji, coz snizuje jejich
schopnosti. Je tedy nutné je chladit coz sebou nese zvySené energetické naroky. Naopak
mezi jejich vyhody patii velmi dobré schopnosti s vyporadanim se s minimalnim osvét-
lenim(i kdyz pfitomnost jisté davky okolniho svétla je stdle nutnosti), mensi nachylnost
k poskozeni sledovanim prili§ svétlych objektd a rychlost zpracovavani obrazu.

Vystupem noktovizorid s vySe zminénymi metodami byva dvojrozmérny monochroma-
ticky obraz — budto ¢ernobily nebo v odstinech zelené. Svétlost ploch cile je imérna jejich
svétlosti ve skutecnosti, proto pii pouziti kvalitniho maskovani nebo p¥i pozorovani na vétsi
vzdéalenosti dochéazi ke snizovani kontrastu cile s okolim.

Obrazek 2.3: Pohled pfes noktovizor [23]

Ponékud jinou cestou se vydéavaji termokamery. Vychazi z myslenky, ze kazdy objekt
vyzafuje infracervenou energii imeérnou své teploté(cile maji zpravidla vétsi teplotu nez
okoli). Termokamery toto infracervené zafeni zachycuji a prevadi na obraz. Diky tomu
jsou absolutné nezavislé na okolnim svétle a umoznuji tedy vidét za ztizenych podminek,



dokonce i pres kouf. Nevyhodou téchto zafizeni je, ze samotné vyzafuji néjaké teplo, které
mize zkreslovat vysledky. Existuji verze s chlazenim, které jsou pochopitelné pfesnéjsi, i bez.
V praxi se pouzivaji obé. Chlazeni je vSak velmi nakladné, energeticky narocné a rozmeérné,
coz omezuje jeho mobilitu. Vyskytuje se jesté verze s infracervenym ozarovacem, ktery se
pouziva v nejlevnéjsich modelech. Pro vojenské vyuziti ale nepfipada tvahu, protoze pfti
ozafovani cile by doslo k prozrazeni polohy pozorovatele.

Vystupem termokamer je zpravidla dvojrozmérny cernobily obraz, kde svétlejsi barva
reprezentuje vetsi teplotu. U nékterych zafizeni vSak muize byt uzito takzvanych ”falesnych
barev”pro snazsi odliSeni teplot objektt. Pfi pozorovani na vétsi vzdalenosti bohuzel také

klesa kontrast mezi cilem a pozadim.

Obrazek 2.4: Pohled termokamery, bila barva ukazuje mista s nejvétsi teplotou [10]

Obrazek 2.5: Pohled termokamery s vyuzitim falesnych barev [10]



Kapitola 3

Prace s obrazem

Prace s obrazem sestava ze dvou hlavnich fazi. V prvni fazi nasazujeme metody, které
pracuji na nejnizsi Grovni abstrakce. Jedna se o metody naleZejici do souboru metod zpra-
covani obrazu vychazejicich z metod po zpracovani signal. Vstupni obraz totiz byva mno-
hdy zatizen chybou vzniklou nedokonalosti snimaciho zafizeni nebo pfenosové soustavy a
praveé k potlaceni téchto jevi se metody zpracovani obrazu nejcastéji uzivaji. Druhym velmi
¢astym tucelem je snaha o marginalizaci nebo naopak redukci uréitych informaci v obraze
obsazenych. Nejcastéji uzivanymi metodami jsou filtry, rizné detektory hran, metody pro
transformaci jasu a geometrickych vlastnosti nebo metody pro redukci Sumu a rekonstrukci
obrazu.

Ve druhé fazi nastupuji pokrocilejsi metody spadajici do oboru pocitacového vidéni.
Jedna se o obor, jehoz snahou je naucit pocita¢ vidét. Lidsky mozek pii zpracovani vjemu
v podobé obrazu se snazi v tomto obraze nachézet modely, které mé ulozeny v paméti, a dale
s nimi pracovat. Bohuzel vytvoreni dostate¢né univerzalnich modelt, jejich nasledna sprava
a nakladani s nimi stale pfesahuje mozZnosti dnesnich pocitact. Proto jsme nuceni uchylovat
se k zjednodusovani modeli, kdy objekt je reprezentovan pouze nékterou z jeho vlastnosti,
zpravidla tou, ktera je v dané situaci nejmarkantnéjsi. Sem spadaji metody jejichz cilem je
segmentace, detekce objektl v obraze, celkova analyza obrazu a také metody pro sledovani
cili. Samotnému sledovani cilii coby hlavni naplni této prace je vénovana celd pristi kapitola.

3.1 Transformace jasu a geometrickych vlastnosti

V idealnim pfipadé nezavisi intenzita zachyceného obrazu na jeho pozici v obraze. Ve
skutecnosti vSak intenzita zachyceného svétla snizuje s rostouci vzdalenosti od osy cocky.
Stejné tak pisobi problémy i nerovnomérné osvétleni snimaného objektu. K minimalizaci
tohoto problému slouzi metody pro transformaci jasu. Budto mtzeme hodnotu jasu pix-
elu upravovat na zékladé jeho ptvodniho jasu a pozice v obrazu nebo provést celkovou
transformaci jasu na zakladé vlastnosti spole¢nych pro cely obraz. Prikladem uziti druhé
zminéné metody je ekvalizace pomoci histogramu jejimz cilem je vytvoreni obrazu s jasem
rovnomeérné rozlozenym po celé stupnici.

Geometrické transformace slouzi k potlacovani dalsiho problému plynouciho z vyuzivani
videokamer. Zachyceny snimek je dvourozmeérny zatimco vSechny objekty v redlném svété
jsou trojrozmérné. Geometricka transformace tak prichazi ke slovu zejména v pripadech,
kdy chceme srovnat dva riizné obrazy téhoz objektu. Sestava ze dvou krokt:

e Transformace soufadnic



e Interpolace jasu

Transformace soufadnic slouzi k namapovani soufadnic pixelti vstupniho obrazu na
odpovidajici pixely vystupniho obrazu. Casto uzivanymi jsou metody afinni a bilinearni
transformace. Vystupni obraz se zpravidla lisi od vstupniho, proto je nutné urcit novy jas
pixelt. K tomu slouzi metody linearni a bikubické interpolace. Vsechny tyto transformacni
metody jsou blize popsany v [7, kap. 5.1],[3, kap. 6] a [9].

3.2 Filtry

Filtry jsou jednémi z nejrosifenéjsich metod pro zpracovani obrazu. Uplatnéni nachéazeji
predevsim pii korekci obrazu. Vystup z videokamer a jinych zadznamovyjch zafizeni mutze
obsahovat Sum nebo byt rozostieny. Stejné tak mize byt zapotiebi mezi jednotlivymi kroky
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na linearni a nelinearni.

3.2.1 Linearni filtry

Podle definice v [3, s.28] je linedrni filtr linearni funkci definovanou nad obrazem, jejimz
vystupem je také obraz ve smyslu definice linearity:

flo1) + flo2) = f(o1+02) (3.1)
V$ay:f(olamay)+af(027$ay) = f(01+0271:ay) 3.2

Typickym prikladem je linedrni konvoluéni filtr. Podle [3, s.28] je konvolu¢nim filtrem filtr
popsany konvolu¢nim vzorem. Vypocet pak probiha pixel po pixelu, pri¢emz kazdy vysledny
pixel se vypocte jako konvoluce okoli ptivodniho obrazu odpovidajici poloze pixelu ve vys-
tupnim obraze s konvolu¢nim vzorem(napt. 3.1). Konvoluénim vzorem byva obvykle ¢tver-
cova nebo obdélnikova plocha, nejcastéji s rozméry 3 x 3, 5x 5 nebo 7 x 7. Protoze pracujeme
s diskrétnimi obrazy, miizeme konvoluci nahradit sumou. Vypocet se provadi podle nésle-
dujiciho vzorce:

sl jied

kde z(; ;) jsou pixely vstupniho obrazu
k; ; je konvolu¢ni vzor

0]-1]0 0j1(0||-110]1
15 |-1y|1j1(1]}-1]0]1
0
)

01-1]0 1{0(]-1(0|1

(a) Zaostfeni (b) Rozmazani(c) Zvyraznéni
svislych hran

Tabulka 3.1: Priklady konvolucnich vzort
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3.2.2 Nelinearni filtry

Moznost provadéni operaci nad obrazem pomoci linearnich filtrd je vSsak omezena. Tyto
filtry se daji napriklad pouzit pro detekci vertikalnich nebo horizontalnich hran, pokud
vsak chceme detekovat hranu vedouci libovolnym smérem, nebudou fungovat. V takovych
pripadech nasazujeme metody vyuzivajici nelinearnich filtrli, coz jsou obecné filtry, které
nesplnuji vyse zminéné podminky linearity.

Prikladem nelinearniho filtru je napiiklad Sobeliv filtr. V podstaté se jedna o soucasnou
aplikaci dvou linedrnich filtri na jeden obraz podle rovnice[?, s.36]:

S =\/fi2+ f2%, (3.4)

kde f; a fs jsou linearnimi filtry, pficemz f; je popsany konvolu¢nim vzorem 3.1c a f> je
popsan transponovanym vzorem filtru fo.Cilem Sobelova filtru je detekce resp. zvyraznéni
hran.

VylepSenou verzi je pak napriklad Scharruv filtr pracujici podle stejného vzorce, ale
s rozdilnymi konvolu¢nimi vzory obou jeho linearnich filtra f1:3.2a a f5:3.2b. Na obdobném
pricnipu funguje i mnozstvi dalsich filtri—naptiklad Robertsiv, Laplacetv, Prewittuv a
Kirschiiv nebo Cannyho metoda, které jsou blize popsany v [7, kap.5],[3, kap.6].

310 3 -3 1-10 | -3
-10 | 0| 10 0] 010
310 3 3110 | 3

(a

s

(b)

Tabulka 3.2: Konvolué¢ni vzory Scharrova filtru

Dalsi z hojné uzivanych metod spadajicich do kategorie nelinearnich filtrii jsou takzva-
né prahovaci filtry. Ty slouzi k binarizaci obrazu, neboli prevadi vSechny pixely na jednu
ze dvou hodnot —zpravidla se jednad o cernou a bilou nebo jiné krajni hodnoty v zavis-
losti na pouzitém barevném modelu. Vypocet se provadi pro kazdy bod zvlast a urcuje se
porovnanim hodnoty bodu ku pfedem stanovené hodnoté nazyvané prah(angl. threshold).
Prahovaci filtr 1ze popsat nasledujici rovnici[8, kap. 7.4]:

0, Tij < t
= ’ 3.5
yzv] { 1’ xi,j Z t ( )
kde ¢t udava hodnotu prahu.

3.3 Rekonstrukce obrazu

Kromé sumu a Spatného osvétleni objektu se mizou vyskytnout i dalsi jevy zhorsSujici
snimany obraz jako jsou defekty na ¢oc¢kach, zrnitost filmu(v piipadé ze zpracovavame
video ze zdznamu) nebo relativni pohyb mezi kamerou a sledovanym objektem. Metody pro
rekonstrukci obrazu se snazi obraz rekonstruovat do jeho spravné podoby. Vstupem téchto
metod je tedy poskozeny obraz a vystupem obraz zrekonstruovany. Tyto metody délime
na dvé skupiny: deterministické a stochastické. Deterministické je pouzivaji v obrazech
s nizkym Sumem s dopfedu znamou funkci popisujici jejich poskozeni. Stochastické metody
se snazi prijit na nejlepsi zpusob rekonstrukce na zakladé daného stochastického kritéria.
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K rekonstrukci obrazu se pouzivaji napiiklad inverzni nebo Wienerova filtrace. Inverzni
filtrace vychazi z predpokladu, ze poskozeni obrazu je vyjadfitelné pomoci linearni funkce.
Wienerova filtrace vraci predpoklddany ptivodni neposkozeny obraz s minimalni primérnou
kvadratickou chybou. Tento optimalni predpoklad je vyjadifen pomoci nelinearni funkce.
Dalsi informace k problematice jsou v [7] a [4].

3.4 Matematicka morfologie

Hojné uzivanymi metodami pfi pfedzpracovani obrazu jsou i metody pattici do takzvané
matematické morfologie. Na rozdil tfeba od filtrii3.2 nepracuje pfi zpracovani obrazu s jed-
notlivymi body, ale s celymi mnozinami pficemz bere v potaz napiiklad i jejich propojenost
nebo tvar. Pouziti téchto operaci vede zpravidla ke zjednoduseni obrazu(ztraté informaci)
a zaroven k zesileni a uchovani hlavnich tvarovych vlastnosti objektt.

Morfologické operace pracuji nad bodovymi mnozinami. Prikladem takové mnoziny
je mnozina X = {(1,0)(1,1),(1,2),(2,2),(0,3),(0,4)} na obrazku 3.la. Relace bodové
mnoziny s jinou, mensi bodovou mnozinou(strukturnim elementem) se nazyva morfolo-
gickou transformaci. Transformace spociva v tom, Ze strukturni element je systematicky
posouvéan nad celym X. Pro kazdy jeden bod je pak vyhodnocena relace mezi X a struk-
turnim elementem. Vysledek je ulozen do vysledného obrazu.

(a) (b)

Obrazek 3.1: Bodova mnozina a strukturni element[7]

Mezi zakladni morfologické transformace patii dilatace a eroze. Dilatace spojuje dveé
mnoziny pomoci vektorového scéitani. Jedna se komutativni a asociativni operaci popsatel-
nou vzorcem:

XeoB={pee®:p=x+brecXabe B} (3.6)

Vysledkem pouziti dilatace je naptiklad zména pixeld sousedicich s objektem na pixely
objektu(obr. 77). Opakem dilatace je eroze pouzivajici vektorového odecitani:

XoB={pee?:p=a+bxe X prokaizdy b € B} (3.7)

Ani jedna z metod vSak neni invertibilni. Pokud tedy pouZijeme na obraz nejdiive
dilataci a vzapéti erozi, neziskdme zpét ptivodni obraz. Kombinaci téchto dvou metod pak
vyuzivaji dalsi metody jako tfeba otevirdni a zavirani spocivajici v aplikaci eroze a nasledné
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dilatace resp. dilatace a nasledné eroze nebo metody top hat a black hat. Dalsi informace
k matematické morfologii jsou v [7, 3, 4].

Obrazek 3.2: Ukazka dilatace. Zdroj: [3]

3.5 Segmentace

Segmentace, byt byva fazena stile do metod pro zpracovani obrazu, pracuje jiz s vyssi
mirou abstrakce. Jejim cilem je obraz rozdélit na tolik ¢asti(segmentit), aby kazda obsa-
hovala pouze jeden objekt redlného svéta. Diky tomu se pak miZeme pokusit o vytvoreni
globalniho popisu celého obrazu, coz uz jsou prvky nélezejici do oblasti pocitacového vidéni.
V praxi bohuzel ¢asto dochéazi k prekryvani jednotlivych objekti, pripadné je jejich vza-
jemné rozliSeni zna¢né ztiZzeno snizenou kvalitou obrazu.

Vzhledem k dtlezitosti segmentace vzniklo mnozstvi metod. Ty nejzakladnéjsi se déli
na tfi skupiny:

e prahovani
e podle hran

e podle oblasti

Casto pouzivanymi metodami jsou napiiklad odeéitani pozadi nebo analyza shluku
s vyuzitim mean-shift algoritmu. Odecitani pozadi je metodou, kterd nachazi nejvétsi uplat-
néni pri detekci pohybu, proto bude podrobnéji zminéna v pfisti kapitole.

Nejjednodussi a nejrychlejsi metodou segmentace je nasazeni prahovaciho filtru vyjad-
fitelného vzorcem 3.5. Prahovani celého obrazu s pouzitim jediné prahovaci konstanty vSak
muze fungovat jen za velmi vyjimecnych okolnosti. Pro realné nasazeni je nutné sdhnout
po sofistikovanéjsich metodach jako je lokalni prahovani, prahovani kazdé vrstvy barevného
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modelu zvI4st nebo uziti vice prahovacich konstant. Dal$i z mozZnosti je pribézné odvozovat
prahovaci konstantu pomoci analyzy histogramu.

Metody segmentace podle hran se snazi detekovat hrany v obraze s pomoci filtri. Na
takto detekovanych hranich se pak pak pomoci algoritmi pro prohledavani grafi snazi
vyhledavat uzaviené oblasti, které by reprezentovaly skutecné objekty. V pripadé, ze predem
vime, jaky tvar maji hledané objekty a pokud ho muZeme popsat pomoci analytickych
rovnic, muZzeme k nalezeni objektu v obraze pouzit napiiklad Houghovy transformace.

Posledni z trojice skupin segmentacnich metod jsou segmentace podle oblasti. Jejich
cilem je rozdélit obraz na co nejhomogennéjsi oblasti podle vzorcti:

S
R=|JR;, RiNR;j=0, i#j, (3.8)

i=1
H(R;) = TRUE, i=1,2,...,5, (3.9)
H(R;UR;) = FALSE, i#j, R;sousedis R;. (3.10)

Hlavnimi zpiisoby, jak co nejvice zvétsit homogeni oblasti, jsou slu¢ovani oblasti, roz-
délovani oblasti a kombinace obou pfedchozich metod. Pfi slucovani oblasti je prochézen
obraz rozdéleny na zna¢né mnozstvi segmenti. Jednotlivé oblasti jsou pak spojovany tak,
aby naplnili podminky v 3.9 a 3.10. Naopak pii rozdélovani je prochézen obraz, ktery
nespliiuje podminku 3.8, a proto je rozdélen podle vSech t¥i vySe zminénych podminek.

3.5.1 Mean-shift segmentace

Dle naseho rozdéleni by tato segmentacéni metoda patfila mezi metody pro segmentaci podle
oblasti. Jejim zakladem je mean-shift algoritmus, ktery byl poprvé prezentovan v sedm-
desatych letech, ale pfi zpracovani obrazu se zacal prosazovat az po svém znovuobjeveni
v ¢lanku [1]. K obrazovym dattm pfistupuje jako ke shlukim. Podle [19] jsou shluky skupiny
jednotek, do nichz jsou setfidény jednotky(v pfipadé zpracovani obrazu pixely) tak, aby si
jednotky nalezejici do stejné skupiny byly podobnéjsi nez jednotky z jinych skupin.

V pripadé mean-shift algoritmu vychazime z prfedpokladu, Ze hustota shluku roste
smérem k jeho stfedu. Néasledujici popis metody je prevzat z [7, kap. 7.1]Hustotu shluku
muzeme vyjadiit pomoci rovnice:

fla) = # YK <’x_hx”> , (3.11)
=1

kde n udava pocet bodu z;, h znamend $irku jadra, x je stfedem jadra a K je funkci
pro vypocet hodnotu jednotky x; v ramci jadra. Mean-shift algoritmus pouziva takzvané
Epanechnikovo jadro. Pro potieby algoritmu je dosahovano nejlepsich vysledkd, pokud je
aplikovano na oblast obrazu ve tvaru kruznice nebo elipsy. Funkce jadra je vyjadiitelnd

nasledujici rovnici:
1— || 2% |) kdyz <1
K@):{c( Ia21) kayz o) <1, o)
0 jinak,

Tvar jadra pak vyjadfuje rovnice:

1— >z >1
k(%)z{ voprodze=l (3.13)

0 proz 1,
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Vztah mezi K (z) a k(x) je nasledujici:

() =

kde cj je normalizacni konstanta.

Cilem mean-shift algoritmu je najit novy stfedovy bod jadra, pro ktery bude hustota nej-
vétsi. To znamend, Ze hledame takové x, pro které plati </ f(z) = 0. Mean-shift algoritmus
nam umoznuje zjistit novou pozici bez toho, abychom museli pocitat hustotu pravdépodob-
nosti. Sta¢i pouze vypocitat gradient hustoty. Po upravach popsanych v [1, 7] dostaneme
vysledny vzorec pro vypocet nové pozice jadra:

2
) ) (3.15)

y]+1—zwzg( )/Zg<

kde g(z) = ¥'(z). Segmentace nasledné probih4 tak, ze pro kazdy pixel z; inicializujeme
krok j =1 a y;1 = ;. Podle vzorce 3.15 urcujeme ; ;1 dokud neni dosazeno konvergence
Yi,con- Vysledkem této operace je dvojice hodnot z7 a y; ., pro kazdy pixel. Z takto ohodno-
cenych bodt jsou pak tvofeny shluky {Cp}p=1, .. m. Podminkou pro zarazeni bodu do shluku
je vzdalenost obou jeho hodnot mensi nez hs respektive h,. Kazdému pixelu: =1,...,n je
pfifazeno L; = {p|z; € Cp}. Eventudlné je jesté vhodné eliminovat pfili§ malé oblasti.

Metoda poskytuje velmi dobré vysledky, je vSak citlivdA na spravné nastaveni svého
jediného parametru h—velikosti jadra. Pri pfili§ vysoké hodnoty zptisobi ztratu velkého
mnoZstvi informaci nemluvé o vysoké vypocetni narocnosti takové operace. Na druhou
stranu pfilis nizkd hodnota vede ke vzniku pfili§ mnoha segmentli a segmentace ztraci
smysl.

Xr — Iy

h

) | (3.14)

Obrazek 3.3: Ukazka mean-shift segmentace. Zdroj: [1]
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Kapitola 4

Sledovani cila

Sledovani cilt je velmi dilezitou ¢innosti spadajici do oboru pocita¢ového vidéni, jejimz
cilem je udrzovat prehled o pozici cile. Tato ¢innost sestava ze tii zakladnich kroki. Prvnim
je detekce cile. Po detekovani je mozné pokusit se sparovat shodné cile v po sobé jdoucich
snimcich. Zavérenym krokem je pak analyza tidajt vedouci k vytvorfeni modelu pohybu
cile, kterd nam do jisté miry umozni predpovidat jeho pohyb.

Metod po sledovani cilfi existuje nékolik. Zadn4 z nich vsak neni dostate¢né komplexni
a jsou schopné detekovat/sledovat pouze uréité vlastnosti cile. P¥i volbé metody musime
brat v potaz o jaky typ cile se jedna, jaké jsou jeho vlastnosti, v jakém prostredi se bude po-
hybovat a za jakych podminek ho budeme sledovat. Dale hraji roli také parametry snimaci
techniky. V pfipadé vojenskych cili mizeme predpoklddat, Ze budeme sledovat cile spise na
vétsi vzdalenosti. Sledovani musime byt schopni za kazdjch podminek, proto mtizeme pred-
pokladat i pouziti prostfedkt pro podporu vidéni. Vojenské cile byvaji ¢asto kamuflovany,
nelze se tedy spolehnout, ze cil bude dostatec¢né barevné odlisitelny od svého okoli. Také je
velmi pravdépodobné, Ze bude nutné cil sledovat v redlném case a s nestacionarnimi sni-
maci. Po nadefinovani podminek miZeme pfistoupit k vybéru vhodného modelu pro popis
cile a vlastnosti, na kterou se zamét¥ime pii sledovani.

V prvni ¢asti této kapitoly si nejprve struéné pfedstavime jednotlivé zptisoby mode-
lovani cile. Poté bude nasledovat prehled stézejnich metod pouzivanych pro detekci cild ve
snimcich, z nichz nékteré jsou piimo schopny sparovat odpovidajici cile v po sobé jdoucich
snimcich. V posledni ¢asti pak budou uvedeny dvé vyznamné metody pro predikci pohybu
cild a jedna pro sledovani cild.

4.1 Model cile

Model cile slouzi k zjednodusenému matematickému popisu cile. Problém vhodného mode-
lovéni je skutecnost, ze vSechny cile jsou v redlném svété popsatelné v trojrozmérné sousta-
vé. V pocditacovém vidéni vS8ak mame k dispozici pouze dvourozmérny obraz, proto i maly
pohyb cile jako naptiklad zatodeni automobilu na kfizovatce mize vést k zneplatnéni celého
modelu. Proto jsme nuceni modelovat cil na zdkladé jeho vlastnosti, které se budto nejméné
meéni, nebo je jejich zména snadno zjistitelnd a v modelu aktualizovatelna.

Asi nejznaméjsi reprezentaci cile v prostoru je pomoci jednoho bodu. Zpravidla se jedna
o stfedovy bod sledovaného cile zvany centroid. Pro vétsi objekty je vsak tato reprezentace
dost nepresna a vedla by ke ztraté informaci, proto se pouziva predevsim pro modelovani
velmi malych cila. Vétsi a predevsim tuhé cile (cile jejichz tvar se neméni) se daji vyjadrit
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pomoci zakladnich geometrickych tvarid jako jsou ¢tverec, obdélnik, kruh nebo elipsa.

Pokrocilejsimi metodami schopnymi vyporadat se i netuhymi cili je modelovani pomoci
kontury cile. Kontura vyjadifuje ohraniceni cile, pfi¢emz oblast uvnitt kontury se nazyva
silueta. Uspésné vytvofeni siluety je pak zdkladem pro dalsi z modeltt a tim je kostra.
Kostra spolu se spojenymi geometrickymi tvary jsou napiiklad velmi vhodnymi pro aplikace
zabyvajici se sledovanim a analyzou pohybu osob.

Dal$imi z metod pro modelovani cile je kombinace vymezeni cile v prostoru pomoci
jednoduchého geometrického utvaru a hustoty pravdépodobnosti vyskytu urcitych vlast-
nosti cile v tomto vymezeném prostoru. Prikladem takového postupu jsou naptiklad kernel-
based metody'. O poznani jednodussi pristup je pii reprezentaci cile pomoci vzoru. Vzorem
je myslen obraz cile nebo jeho ¢asti vyjadfeny texturou, ktery je pak vyhledavan v nésle-
dujicim snimku.

Z uvedenych modelti se pro reprezentaci vojenskych cild jevi jako nejperspektivnéjsi
modelovani cile pouzitim jednoho bodu, coz nachazi uplatnéni pfi sledovani velmi vzdalenych
a tudiz malych cilt. Pro vétsi cile se nabizi reprezentace pomoci vzoru, ktera ma vsak smysl
jen pokud by se model cile pfilis neménil coz je situace nastavajici napriklad pii sledovani
kolony vozidel. Posledni moznosti je sledovani na zdkladé kontur, bohuzel vhodnou tech-
nikou kamufldZe se daji kontury cile rozbit natolik, Ze je neni mozné rozpoznat ani lidskym
okem, natoz technickymi prostfedky.

=

- &

() () (h) ()

Obrazek 4.1: Jednotlivé typy reprezentace cili: (a) stfedovy bod, (b) vice bodi, (c)(d)
geometricky utvar, (e) spojené utvary, (f) kostra, (g) fidici body kontury, (h) kontura, (i)
obrys. Zdroj: [27]

langl. metody zalozené na jadie, v Geskych zdrojich se pouziva bé&iné anglicky nazev, ale pfi popisu
metod se kernel preklada jako jadro
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4.2 Detekce cile

Kazda metoda pro sledovani cilit potiebuje detekovat cile af jiz v kazdém snimku nebo
pouze v prvnim snimku sekvence. Ziskané pozic potencialnich cili jsou predany sledovacim
metodam. Sledovaci metody pak urci, ktery cil odpovida kterému objektu.

Detekéni metody se déli na dvé zékladni skupiny. Prvni skupina detekuje cile vyhradné
na zakladé nékteré z jeho vlastnosti. Takovéto metody si vystaci pouze s informacemi ob-
sazenymi v pravé zpracovavaném snimku a fadime mezi né nékteré pokrocilejsi segmentacni
metody jako tfeba shlukovani s algoritmem mean-shift 3.5.1, dale pak detektory vyznacénych
bodt, klasifikdtory nebo prosté hledani shodné textury.

Do druhé skupiny naopak patfi metody detekujici cil na zakladé jeho pohybu nebo
presnéji feceno na zakladé optického toku v obraze. Opticky tok vyjadiuje zmény v obraze
v dtsledku pohybu béhem casového intervalu. Tento interval musi byt dostateéné kratky,
aby mezi jednotlivymi snimky nedochazelo k prili§ velkym zméndm. Také je dtlezité za-
chovani konstantnich svételnych podminek, protoze metody pracujici s datovym tokem
obvykle pracuji s hodnotami jasu. Kromé odecitani pozadi je tato skupina metod reprezen-
tovana také metodami Lucas-Kanade nebo Horn-Schunck, které jsou blize popsany v |3,
kap.10].

4.2.1 Detektory bodu

P1i detekci bodi se snazime najit v obraze body, které jsou ve svém okoli vyznamné. Za
vyznamné pritom povazujeme body, které jsou invariantni vii¢i zménam jasu nebo natoceni
kamery. Mezi zastupce téchto metod patii napiiklad Moravciv operator, Harristiv detektor
vyznamnych bodi nebo SIFT detektor [25].

Hledani vyznamného bodu pomoci Moravcova operatoru probiha tak, ze nejdiive je
vypoditdna variace jasu obrazu pomoci masky o velikosti 4 x 4. Variace je pocitdna zv1ast
ve vertikdlnim i horizontalnim sméru i po obou diagonalach. Z vypoctenych hodnot vybere
miniméalni hodnoty. Pokud jsou vybrané hodnoty zaroven i lokalnim minimem v okoli bodu
o velikosti 12 x 12, pak je bod povazovan za vyznamny.

4.2.2 Klasifikatory

Klasifikdtory byvaji ¢asto oznacovany také jako metody pro uceni s ucitelem. Aby mohly
objekty detekovat, musi se je nejdiive naucit rozpoznat. K uceni pouzivaji sadu vzork
skladajici se z riznych pohledi na objekt. Pokud naptiklad budeme chtit rozeznavat tank,
sada vzorktl se bude skladat ze snimkt zachycujicich tank ze v§ech moznych pozorovatelnych
uhld. Pokud takovy klasifikdtor aplikujeme, vrati nam detekované objekty tiidy tank. Sada
vzorki i rozdéleni do t¥id se definuji manualné — proto mluvime o uceni s ucitelem.

Dtlezitym predpokladem pro spravné pouziti klasifikdtori je vhodnda volba klasifiko-
vanych vlastnosti, kterd umozinuje vzajemné rozliseni jednotlivych t¥id. Kromé obvyklych
vlastnosti jako je barva, tvar nebo textura mizeme klasifikovat objekty i na zdkladé jinych
vlastnosti. Napriklad pomoci plochy objektu, nato¢eni objektu nebo hustoty pravdépodob-
nosti vyskytu cile. Pfesnost klasifikatoru je zavisla na kvalité a mnozstvi vzorki. Cim vice
vzorku, tim vétsi pravdépodobnost detekce objektu.

Prikladem klasifikdtoru je naptiklad metoda Adaboost. Jedna se o iterativni metodu,
ktera vyvaii velmi pfesny klasifikdtor kombinaci zédkladnich klasifikatort. V prvnim kroku
faze uceni ur¢i vahy jednotlivych vzorki. Nésledné vybere takovy ze zakladnich klasifika-
tort, ktery nad danymi vzorky pracuje s nejmensi chybou, pficemz chyba je imérnd vaham
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Spatné klasifikovanych vzorkd. Vahy spatné klasifikovanych vzorki jsou néasledné zvyseny,
takze algoritmus zvoli dalsi zakladni klasifikator, ktery si s nimi v dalsi iteraci povede 1épe.
Vysledkem je potom velmi presny klasifikator.

4.2.3 Porovnavani vzoru

Porovnavani vzoru je velmi jednoduchou metodou. Modelem cile je obraz celého cile nebo
alesponi jeho ¢asti, ktery je reprezentovan texturou. Hledana textura je postupné posouvana
nad aktualnim snimkem a pro kazdy pixel je spocitdna hodnota vyjadiujici miru shody.
Hledani textury je podobné Kklasifikdtoru, jehoz ttfida je klasifikovana pouze na zakladé
jednoho vzorku. K vypoctu se pouzivd metod jako napiiklad zjistovani druhé mocniny
odchylek 4.1, korelace 4.2 nebo korelace s pouzitim koeficientu 4.3.

R(z,y) =Y [T(y) — Iz +a"y+y)]* (4.1)
R(z,y) =Y [T(,y) Iz +a'y+y))° (4.2)
'y’
R(zy) = Y. [T'ay) I'@+ay+y)] (4.3)
AR

WA A 2 ) — 1

T (JE » Y ) - T( 'Y ) (U} . h,) ZI//’y” T(ZL”/,y”)
1

I'z+2,y+y) =
( Y+Y) (w- h) Zw”’y“ Iz +a" y+y")
Nevyhodou metod zaloZenych na vyhledavani textury je nachylnost ke zméné modelu a
v ptipadé prohledavani velkého obrazu i vysokad vypocetni narocnost. Nejcastéji se s nimi
tedy spise v rolich pomocnych metod.

4.2.4 Odecitani pozadi

Diky své jednoduchosti a ¢etnosti pouzivani stacionarnich kamer se odecitani pozadi dockalo
znacného rozsifeni zejména v bezpecnostnich kamerach nebo systémech pro sledovani pro-
vozu na kfizovatkach apd. Zakladni mysSlenkou této metody je vytvoreni modelu pozadi.
Jakykoliv cizi objekt, ktery by se v obraze objevil, by potom mohl byt snadno detekovan
prostym odec¢tenim hodnot aktualniho snimku od modelu pozadi. V nejjednodussi varianté
této metody je za model pozadi povazovan pouze piedchozi snimek. A¢ je tento postup
velmi rychly, vyZzaduje pro spravnou funkénost splnéni nékolik zakladnich podminek.

Prvni je konstantni osvétleni snimané scény. Projevy jakékoliv zmény osvétleni mohou
sahat od detekce neexistujicich objektti az po Uplné oslepeni obrazu. Dalsim predpokla-
dem pro spravnou ¢innost je staticnost scény, protoze jakykoliv pohyb s kamerou by vedl
ke zméné snimané scény a tedy i ke kompromitaci modelu pozadi. Posledni z dilezitych
podminek je rychlost pohybu objektu ve scéné. U ptilis pomalu se pohybujictho objektu
hrozi, Ze se stane soucasti modelu pozadi a tudiz nebude nadale pozorovatelny. Ve snaze
zvysit odolnost proti témto negativnim jevim bylo vytvoreno mnozstvi metod. Dale budou
zminéna pro ukizku pouze metoda modelovani pozadi pomoci medidnu. Dalsi metody jsou
zminény a popsany v [5, 7, 3].
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Pri modelovani pozadi pomoci medidnové filtrace postupujeme podle néasledujiciho po-
stupu [7]:

1. V ramci inicializace ziskdme K snimkt. Pro kazdy jeden bod spocitame median z jeho
hodnot v K snimcich. Pfi vicevrstvém barevném modelu provadime tento vypocet pro
kazdou vrstvu zvlast. Vysledkem je pocateéni model pozadi.

2. Ziskdme nasledujici snimek (K + 1) a vypocitdme rozdil mezi timto snimkem a mo-
delem pozadi.

3. Pro odstranéni Sumu aplikujeme na tento rozdil prahovaci filtr.

4. Pomoci dalsich morfologickych operaci(viz. 3.2) odstranime velmi malé oblasti. Zbylé
oblasti reprezentuji pohybujici se cile.

5. Ze sady snimkt pro vytvareni modelu pozadi odstranime nejstarsi snimek a zaroven
vlozime snimek K + 1. Provedeme piepocet modelu pozadi.

6. Pokracujeme krokem ¢.2

Vzhledem k naroc¢nosti kroku ¢.5 a potfebé uchovavat v pameéti vSech K snimkt exis-
tuje zjednoduseni, kdy je uloZen pouze model pozadi a hodnoty jednotlivych pixelt jsou
inkrementovany nebo dekrementovany podle toho, zda jsou jasn€jsi nebo tmavsi nez pixely
v aktualnim snimku.

4.3 Sledovani cile

Metody pro sledovani cill slouzi k udrzovani prehledu o pohybu cile -tedy modelovani
jeho trajektorie. Vstup téchto metod jsou polohy potencidlnich neboli kandidatnich cilt.
V zéavislosti na zvolené metodé dochazi k rozhodnuti, ktery z kandidatd v aktualnim snimku
je totozny se sledovanym cilem na pfedchozim snimku. Vystupem je v prvni fadé aktualni
pozice cile, pfipadné i vygenerovana trajektorie.

Postup ziskani poloh kandidatnich cilt 1ze rozdélit do dvou skupin. Prvni zptisob se plné
spoléha na detektory, které najdou vSechny objekty spliujici zakladni kritéria. Typickym
prikladem takového vstupu jsou tidaje opatfené pomoci odeéitani pozadi. Pti uziti druhého
zpusobu je potencialni poloha cile odhadovana pfimo sledovaci metodou. Potencidlni cile
jsou pak vyhodnoceny a vysledny model aktualizovan.

V dalsim textu bude zminéna jedna z kernel-based metod vychézejici z mean-shift algo-
ritmu a dale Kalmaniv a ¢asticovy filtr, které patii mezi nejcastéji pouzivané metody pro
modelovani trajektorie a predikci polohy cile.

4.3.1 Kernel-based metody

Tyto metody pracuji s jadrem, které reprezentuje cil v prostoru. Dalsi vlastnosti cile jsou
reprezentovany hustotou pravdépodobnosti jejich vyskytu v prostoru vymezeném jadrem.
Dale bude popsana jedna z téchto metod pracujici s mean-shift algoritmem 3.5.1. Vstupem
je poloha cile v case t — 1, kterd spolu s modelem cile je dostateéna pro urceni a detekci
konkrétniho cile v ¢ase t. V pripadé této metody je cil modelovan pomoci Epanechnikova
jadra 3.12 a sledovanou vlastnosti je barevné rozlozeni.
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V inicializa¢ni fazi je vytvoren model cile vychazejice z barevného histogramu. Pouzita
je nasledujici rovnice:

Gu=CY "k (l517) 6 (o) —u). (4.4)
i=1

kde u je indexem t¥idy v histogramu a u € {1,...,m}, pfi¢emz m je pocet tfid his-
togramu. Hodnota n udéva pocet pixeld v jadru, ] je normalizovand souradnice pixelu
v jadru. Funkce b(z}) vraci index tfidy histogramu, do kterého spada barevna hodnota
pixelu z}. C' je normalizac¢ni konstanta a ¢ Kroneckerova delta.

0 jinak,

= ! (4.6)

ik (ll71?)

7 obdobného vzorce se vytvori i model pro potencidlni cil:

Pu = Ch Z k (‘
kde y udava stfed jadra potenciadlniho cile. Normaliza¢ni konstanta se vypocita podle
1

ek (1)

Vzijemny vztah mezi rozloZzenimi pravdépodobnosti p, a g, je
m m
D =) bu=
u=1 u=1

. 'V pripadé této metody je pro urceni miry shody mezi modelem cile a kandidata na cil
pouzito Bhattacharyyovy vzdélenosti. Ta se v nasem pripadé vypocita nasledovné:

3(z) = {1 prox =0, (4.5)

vzorce:

(4.8)

py) = plpW), 4 =D vV/Puly)du, (4.9)
kde y opét udava stied jadra kandidata na cil.
Sledovani cile probihé podle postupu z [7] nasledovné:

1. Predpokldadame, ze mame k dispozici model cile {G,} pro v € {1,...,m} a Ze zndme
pozici cile v pfedchozim snimku gg.

2. V aktuélni snimku pouzijeme pozici gy jako pozici kandidata a vypocitame {p,(go)}
a p[ﬁ(:&o)v (ﬂ

3. Vypocitame vahy jednotlivych bodid kandidata podle vzorce:

N e
wl_; ooy (blai) — ) (4.10)



4. Uréime pozice nového kandidata podle rovnice:

Jo—;
h

>ty wiwig (‘ ) (4.11)

7= - 5
uy . Yo—x4
i=1 Wig (’ B >

5. Vypocitame {p,(91)} a p[p(91), ¢l

6. Pokud je p[p(91), 4] < p[p(90), q], pFfehodnotime pozici kandidata na 9, = %(Qo +71),
opét vypocitame p[p(g1), §] a vratime se na zacatek kroku ¢.6.

7. Pokud je vzdalenost mezi body 77 a gy mensi nez € nebo pokud sme dosahli limitu
pro pocet iteraci, méli bychom mit vyslednou polohu cile v aktualnim snimku, jinak
se vratime do kroku ¢.3.

Detaily ke vzorcuim a jejich odvozeni jsou v [2, 7]. Tato metoda se osvédéila jako
spolehliva a pouzitelnd i v redlném case. Je vSak pomérné citlivd na spravné nastavené
parametry. Podobné jako u mean-shiftové segmentace je i zde dilezity vybér vhodné velkého
jadra. Dalsi dulezitou podminkou je vhodné nastaveni podminek pro ukonceni vypoctu. Za
dostatecné se ukdzalo nastaveni poctu iteraci v faddu jednotek viz.[3]. Z hlediska sledovéni
vojenskych cili mé vsak tato metoda vazny nedostatek v podobé modelovani cile pomoci
barevného histogramu. V pfipadé vojenskych cild se da predpokladat sledovani objekt,
jejichz zbarveni je téméf nebo uplné nekontrastni vici okoli. V takovych podminkéch je
nutné metody modifikovat naptiklad ptidani dalsiho jadra [26].

4.3.2 Kalmanuv filtr

Kalmantv filtr je matematickd metoda pro praci s naméfenymi hodnotami, které trpi
Sumem nebo jinymi nepresnostmi. Na zakladé vysledkd predchozich méfeni se snazi najit
hodnoty blize odpovidajici skute¢nému stavu. Od svého uvedeni pocatkem 60.let se dockal
znacného rozsifeni predevsim v méticich systémech, ale miize se pochlubit také naptiklad
nasazenim v navigacnich systémech nuklearnich balistickych raket odpalovanych z ponorek,
stfel Tomahawk nebo raketoplani NASA. Své vyuziti nachazi vsak i v oblasti pocita¢ového
vidéni.

Systém modelovany Kalmanovym filtrem musi byt linearni. Odhad nového polohy cile
se provadi na zadkladé pravdépodobnosti vyskytu objektu v obraze. Za predpokladu, ze
trajektorie, po niz se cil pohybuje, je spojita, mizeme predpokladanou polohu modelovat
jako normélni rozlozeni. Hustotu rozlozeni pravdépodobnosti vyjadiime jako funkci pozice

cile: )
1 (r— 1)
p(z) = oo exp ( M) ) (4.12)

kde o je rozptyl a  je stfedni hodnota. Pravdépodobnost v normalnim rozlozeni dosahuje
nejvyssich hodnot pravé kolem stifedni hodnoty, coz je tim padem nejpravdépodobnéjsi poz-
ice cile. Cely vypocet sestava ze dvou hlavnich krokt —predikce a korekce. Predikci vyjadiuji
rovnice:

Tht1 = Az + Buyg + Wk+1, (4.13)
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kde z je stavem systému v Case k, A byva oznacovéana jako tranzitivni matice, kterd
urcuje vztahy jednotlivych prvkia stavu systému. wj predstavuji Gausstv sum. Vektor u a
matice B se oznacuji jako ovladaci vstupy —umoznuji zapocitat do odhadu nami ovlivnitelné
zasahy. Pokud je napriklad kamera umisténa na pohyblivé, nami ovladané platformé, muize-
me prostiednictvim matice B zapracovat do systému zmény polohy kamery. V predikénim
kroku je tedy odhadnut stav systému a také kovariance chyby P~ systému podle rovnice:

P, = AP AT +Q, (4.14)

kde @ je kovarian¢ni matici.
Nasleduje korekéni krok. Ktery nejprve spocita Kalmanuv zisk K:

Ky, = P, HT(H Py HE + Ry,) "', (4.15)

kde H je matice urcujici vztah mezi namérenymi hodnotami a modelem systému a R
je matice o rozmeéru 1 X 1 nesouci hodnotu chyby méreni. Kalmantv zisk ndm tedy udéava
jakou vahu ptikladat novym tdajim. S pomoci téchto idaji je vypocitan aktualizovany
stav systému:

T :ZE];—FK]@(Z,; —Hk:E];), (4.16)

kde z, oznacuje zméfené hodnoty. Taktéz je aktualizovana hodnota kovariance chyby:
P, = (I — KyHy)P, (4.17)

Informace o Kalmanovu filtru byly ¢erpany z [7, 3, 6, 21]. Zna¢nym omezenim Kalmanova
filtru je nutné linearita modelovaného systému. Obzvlasté pii sledovani cild mtizou a nastéa-
vaji situace, které nelze popsat linedrnim modelem. Tyto situace se snazi feSit napriklad
rozsifeny Kalmanuv filtr. Daleko lepsich vysledkt vSak dosahuje jiny typ metod — c¢asticové
filtry.

4.3.3 Casticovy filtr

Casticové filtry jsou z hlediska predikce pozice cile obecnéjsi metodou nez Kalmaniv filtr.
Systém reprezentujici pohyb cile je zde modelovan pomoci sady vzorki, které na zdkladé
pravdépodobnosti vychazejici z empirickych zjisténi urcuji, co by se mohlo a co naopak
nemohlo stat. Rozsifenou metodou zaloZzenou na ¢asticovém filtru je napriklad algoritmus
CONDENSATION, ktery je do ¢estiny ptelozitelny jako podminéné predavani hustoty [6].

Jeho zékladni myslenkou je pravdépodobnostni zavislost aktudlniho stavu systému na
predchéazejicim stavu. Kazdy ze vzorki je tvoren dvojici stavu systému a odpovidajici vahou.
Vypocet se podobné jako u Kalmanova filtru skldda ze dvou hlavnich c¢asti—predikce a
korekce. Predikce 1 korekce se provadi pro kazdy vzorek zvlast. Pii predikci dochéazi nejdiive
k prevzorkovani tak, aby se u vzorkt—castic s nejvyssi vdhou snizila vdha a zaroven se
v jejich okoli vygenerovaly ¢astice nové.

Ve fazi korekce se méni vaha jednotlivych vzorkt na zéakladé vysledki méfeni. Dobre
reprezentujicim c¢asticim je vaha zvySovéana, naopak hiife reprezentujicim je snizovana a
¢astice s nulovou vahou jsou eliminovany. Diky prevzorkovani vSak nikdy nedojde k odstra-
néni vsech castic.
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Kapitola 5

Implementace a testovani

Tato kapitola si klade za cil popsani ndvrhu a implementace metod a jejich spravného
vzajemného propojeni tak, aby byly schopné sledovat zvolené objekty ve videu. Nasleduje
popis provadénych testd a zhodnoceni dosazenych vysledki. S prihlédnutim k vysledktim
testl jsou pak diskutovany dalsi moznosti vyvoje a vylepseni aplikace.

Navrzeny postup se sklada ze t¥i zakladnich blokd. Prvnim je detekce cile ve chvili, kdy
se objevi v zabéru nebo kdy se ho rozhodneme sledovat. Tyto metody se mohou lisit od
metod, které budou déle pouzivany pro detekci a rozpoznani konkrétniho objektu. Prvotni
detekce je nasledovana vytvorenim modelu cile. Po tomto inicializa¢nim bloku nastava faze
sledovani, kdy se snaZime rozpoznat konkrétni objekt ve snimku neboli provést sparovani
dvou totoznych objektl ve dvojici po sobé jdoucich snimkt. Tteti blok se snazi vysledky
dosazené pri sledovani analyzovat a na jejich zakladé predikovat dalsi pohyb cile.

Pro samotnou implementaci byla zvolena open-source knihovna OpenCV[24]. Jednd se
o multiplatformni knihovnu obsahujici pres pét set funkci pro zpracovani obrazu a poci-
tacové vidéni. Puivodné byla vyvijena firmou Intel, v soucasnosti je vSak volné dostupna pod
BSD licenci[22]. Ze ti{ primarné podporovanych programovacich jazykt byla zvolena verze
pro C++. Kromé mnozstvi funkci z oboru pocita¢ového vidéni obsahuje OpenCV i vlastni
knihovny pro jednoduché uzivatelské rozhrani a pro pfimy pristup k dat@im uloZenych v sou-
borech s videem nebo obrazky, odpada tedy nutnost pouziti dalsich knihoven tfetich stran.

5.1 Inicializace

Spravna inicializace je nezbytnym predpokladem pro dalsi Gspésny pribéh sledovani. K de-
tekovani pohybujiciho se cile ve scéné se nejéastéji pouzivaji metody odeéitani pozadi (kap.
4.2.4). Vystupem téchto metod je binarni obraz, neboli obraz v némz jednotlivé body nesou
hodnotu 0 — ¢ernd nebo 1 — bila. Problémy pfi tvorbé binadrniho obrazu pisobi zejména
Sum, proto je pfed samotnym odec¢tenim pozadi vhodné aplikovat nékterou z metod filtrace
3.2. Velmi oblibenym je pro tento ucel medianovy filtr.

Znacna Cast metod pro odecitani pozadi je jiz v OpenCV implementovana. Jmenovité
se jednd o naptiklad Mizture of Gaussian(dale jen MoG), kterd modeluje kazdy bod pozadi
pomoci nékolik normalnich rozlozeni pravdépodobnosti. Coz prinasi dobré vysledky, ale
s vysSimi vypocetnimi naroky. Z dalsich metod stoji za zminku metoda Codebook, ktera
modeluje intenzitu jednotlivych bodt ve vSech tfech vrstvach barevného modelu pomoci
struktur slozenych z horniho a dolniho prahu. Pokud je rozsah mezi obéma prahy pfilis
velky, dochéazi k rozdéleni struktury na dvé mensi. Presnost modelu pozadi je zavisla na
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délce inicializace, tedy ¢im vice snimkt zpracuje, tim lepsi poda vysledky.

Codebook formation:

gooooooooa

e ol 000 0annonanl

Values

Obrazek 5.1: Graf zmény hodnot jasu pixelu v ¢ase demonstrujici pouziti metody Code-
book. Pokud se hodnota aktualniho snimku vejde do rozsahu reprezentovaného nékterou ze
struktur, je povazovéana za pozadi. Zdroj: [3]

Vznikly binarni obraz ¢asto i pfes redukci Sumu obsahuje vétsi mnozstvi velmi maljch
objekti. Naopak vétsi objekty mohou byt naruseny ”dirami”’nebo pfimo fragmentovany na
mensi, velmi blizko sebe lezici objekty. K zaplnéni téchto dér a vytvoreni vétsich, kompakt-
nich objektt stejné jako k redukci malych osamocenych objekti je vhodné nasazeni metod
matematické morfologie. V nasem pripadé je obraz transformovan nejprve pomoci metody
open a vzapéti pomoci close (viz. 3.4). Vysledny obraz by mél obsahovat uZ jen spojité
oblasti. Tyto oblasti jsou v anglické literatufe oznacovany jako bloby. Tohoto oznaceni se
budeme drzet i v této praci, protoze Cesky preklad jako kapka nebo skvrna by mohl byt
zavadéjici. Bloby jesté miizeme roztfidit podle velikosti a ignorovat ty, jejichz velikost je
pod stanovenou hranici.

Prestoze obé vyse zminéné metody poskytovaly vcelku uspokojivé vysledky, jejich vy-
pocetni naroky se podepisovaly na plynulosti béhu aplikace. Ve vysledné implementaci
proto byly nahrazeny manuéalni detekci. Cile voli uzivatel pouze s pomoci mysi, kdy cil je
oznacovan obdélnikem.

5.2 Sledovani

Po 1ispésné inicializaci miizeme pristoupit ke sledovani cile. S pfihlédnutim k dostupnym
testovacim videim byly zvoleny dvé metody. Prvni z nich je takzvana kernel-based metoda
vyuzivajici algoritmus mean-shift, kterd byla podrobné popsdna v kapitole 4.3.1). Imple-
mentace této metody, ktera je zminovana i v [3, kap. 10] se jevila jako krajné nespolehliva
a zdaleka nedosahovala parametrti popsanych v [2]. Proto byla pfejata implementace z kni-
hovny zmiriované zde [12]. Divodem pro volbu této metody bylo, ze dokaze sledovat cile
na zakladé jejich barvy, coz je pomérné obecny popis umoznujici sledovat libovolné se po-
hybujici cile. Je vSak otazkou, na kolik bude schopna sledovat i mensi cile a jak obstoji pfi
nasazeni na zabéry z termokamery.

Druhé metoda je zaloZena na porovnavani vzoru (viz. 4.2.3). Aby byla snizena vypocetni
naroc¢nost, prohledavané oblast je vymezena obdélnikem o rozmeérech 3w x 3h, kde w a h jsou
sitka resp. vyska modelu, pri¢emz stied tohoto obdélniku odpovida posledni zndmé pozici
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cile. Vypocet je provadén korelacni metodou podle vzorce 4.2. Tento zplisob je presnéjsi
nez metoda SSD a téméF stejné presnd jako metoda korelace s koeficientem, byt mé mensi
vypocetni naroky. K volbé této metody vedla predevsim skutecnost, ze testovaci videa byla
potizena statickou kamerou snimajici plynuly silni¢ni provoz. Diky tomu odpadly problémy
spojené s aktualizaci modelu. D4 se tedy predpokladat, Ze tato metoda bude podavat velmi
dobré vysledky pri rozpoznani cile. Dalsi motivaci je zjisténi, nakolik je takovd metoda
pouzitelné pro sledovani ciltt na zabérech termokamery.

5.3 Predikce pozice cile

Nad obéma metodami je aplikovan Kalmanuv filtr. Ten slouzi k predpovidani polohy cile
v nasledujicim snimku. Pro inicializaci filtru je nutné detekovat cil ve dvou po sobé jdoucich
snimcich. Teprve poté je schopen predikce. Pfedpovézené poloha je pak pouzita jako vychozi
bod pro hledani cile pomoci vyse zminénjch metod. V tomto bodé je implementovano
vylepseni.

Metoda pro porovnavani vzort vraci hodnotu vyjadrujici miru shody. Mira shody je
normalizovana do intervalu (0, 1), pfi¢emz hodnota 1 udava nejvétsi shodu a naopak 0
absolutni rozdilnost. Pii mife shody nizsi nez nastaveny prah jsou vysledky vlastniho hledani
ignorovany a misto nich jsou pouzity hodnoty predikované Kalmanovym filtrem. Obdobny
postup je aplikovan i v pripadé vysokého rozdilu mezi namétfenou a dosavadni pozici. Tento
krok ma za cil snizeni poctu falesnych detekci. Dalsim z jeho pfinosi je schopnost detekovat
cil i po velmi dlouhém Uplném pfekryti, podminkou vsak je neménna trajektorie a rychlost
cile.

5.4 Testovani

Aby byl popis celého postupu sledovani cili kompletni, musime jej otestovat a vyhod-
notit tspésnost sledovani. Vzhledem k absenci spolehlivé metody, kterda by byla schopna
obdobné ¢innosti a s niz bychom mohli porovnat vysledky, jsme nuceni provést testovani
manualné. K dispozici mdme dva druhy videozdznamt. Oba byly porizeny na stejném misté
pomoci staciondrnich kamer a snimaly stejny tsek silnice, vzdaleny asi 350 metrd. Prvni
kamera byla klasickd digitalni. Pfi snimani scény meéla nastaveno dvojnasobné piiblizeni.
Druhé byla termokamera bez ptiblizeni. Zabéry byly pofizovany ve dne coz na jednu stranu
umoznilo pofizeni zdznamu z normalni kamery s téméf konstantnim jasem, na druhou stranu
teplota ovzdusi i zemé se velmi pfiblizila teploté vozidel v zdbéru. Vysledkem jsou zabéry
termokamery s velmi nizkym kontrastem mezi pohybujicimi se vozidly a jejich okolim.

Pro samotné testovani byly zvoleno nékolik scénait, které by ovérily predpokladané silné
i slabé stranky obou implementovanych metod. VSechny scénéfe byly nésledné testovany
na obou dostupnych typech videi. Jedinym posuzovanym kritériem je spravné urceni polohy
cile. Kromé zakladni metody mean-shift(déale jen MS) a porovnavani vzoru (dale jen TM)
byly obé metody testovany i v kombinaci s Kalmanovym filtrem (déle jen MS+K resp.
TM+K).

Prvni scénar testuje ¢innost obou metod za optimalnich podminek. Ty spocivaji v jed-
nozna¢ném a nezameénitelném cili. Protoze obé metody pracuji s hodnotami barev vsSech
vrstev, je pro né nejlepsim cilem objekt kontrastni vii¢i svému okoli. Metoda pro porovnéavani
vzoru pak podéava tim presnéjsi vysledky, ¢im je textura(obraz cile) ¢lenitéjsi a tedy hife
zameénitelna. V obou typech videozaznami splnuji tyto podminky predevsim tézka nékladni
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Obrazek 5.2: Ukazka testovaciho videozaznamu z termokamery. Teplotni rozsah kamery byl
nastaven na 17 — 23°

vozidla. Dalsi z podminek je nerusené sledovani, neboli Ze nesmi dojit k Zddnému piekryti
sledovaného cile.

Tento scénaf byl testovan na vzorku 15 objektt. Vysledky jsou uvedeny v tabulce (5.1).
Jak je zfejmé, obé metody si poradily s cili velmi dobtfe. Mirné zhorseni u MS metod jsou
disledkem celé koncepce MS algoritmu, ktery se v kazdé iteraci snazi najit nejvétsi hustotu
rozlozeni barev odpovidajici vzoru. V piipadé zabért z termokamery, obzvlasté pak v nasem
pripadé, maji sledované objekty velmi podobnou hustotu rozlozeni barev jako jejich okoli.
Navic obé metody uspély pii sledovani v normalnim videozadznamu.

Typ videozdznamu | MS | MS+K | TM | TM+K
Normalni 93,3 93,3 93,3 | 100,0
Termokamera 80,0 86,7 93,3 | 100,0

Tabulka 5.1: Uspésnost sledovani za optimalnich podminek [%)]

Druhy scénaf testoval sledovani cilit o velikosti osobniho auta, tedy cile nejcastéjsi.
Pro testovani bylo pouzito 30 vzorki. Vysledky téchto test odhalily potize predevsim u
samostatného MS algoritmu, ktery zcela propadl pii sledovani cili z termokamery. Znac¢né
zhorSeni je také patrné u porovnavani podle vzoru, které z takto malych cili nebylo schopné
vytvorit dostatec¢né presny model. V porovnéni s pfedchozim testem zde také vyniké nasazeni
Kalmanova filtru, ktery v kombinaci s implementovanymi podminkami umoznuje ignorovat
absolutné nepiesna méfeni.

Treti scénar se zaméril na testovani kritickych situaci ke kterym dochazi, pokud se dva
objekty mijeji. Obzvlasté u barevné podobnych objektti muzZe dojit k situaci, Ze metoda
vyhodnoti druhy objekt jako cil. Mijenim oznacujeme situaci, kdy sledovany cil je blize
kamefe — pfi mijeni tedy nedojde k jeho zakryti. Vzhledem k nizsimu poctu mijejicich se
objektt v dostupnych testovacich videich byl pocet vzorkd snizen na 15.
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Typ videozdznamu | MS | MS+K | TM | TM+K
Normalni 70,0 83,3 53,3 87,6
Termokamera, 23,3 66,7 86,7 96,7

Tabulka 5.2: Uspésnost sledovani malych cilt [%]

Typ videozaznamu | MS | MS+K | TM | TM+K
Normaélni 53,3 | 86,7 | 26,7 73,0
Termokamera 13,3 26,6 46,7 80,0

Tabulka 5.3: Uspésnost sledovani mijejicich se objektti [%)]

Ctvrty scénaf sledoval hlavné situaci, pfi niz je cil éasteéné nebo tplné piekryty po
kratky casovy tsek. S takovym jevem se muzeme setkat kdyz se auta miji ve vysoké rychlosti
nebo kdyz vozidlo projizdi za néjakou prekazkou. Vzhledem k testovacim videtim, kdy
jsou vSechny objekty v jedné roviné je Castéjsim jevem prekryti iplné. Ve videozaznamech
z normalni kamery se tento jev vyskytuje ve snizené mire, proto bylo k dispozici pouze 10
vzorku. Tento pocet jsme proto dodrzeli i pfi testovani na zabérech z termokamery.

Typ videozaznamu | MS | MS+K | TM | TM+K
Normalni 30,0 | 50,0 | 20,0 70,0
Termokamera 10,0 20,0 10,0 90,0

Tabulka 5.4: Uspésnost sledovani pii prekryti cile [%)]

Vysledky zjisténé pti vyhodnocovani tfetiho a ¢tvrtého scénaie jenom potvrzuji vysledky
znamé uz z druhého testovaciho scénafe. Jasné tak dokazuji, ze MS metoda dosahuje velmi
dobrych vysledki v normalnim videozadznamu, obzvlast v pripadé kdy jsou cile kontrastni
vzhledem ke svému okoli. Naopak metoda porovnévani vzoru dosahuje v norméalnim obraze
horsich vysledkt nez MS, coz mtze byt zavinéno defekty a Sumem v obrazu, ale hlavné
nedokonalosti vzoru. Pro obé metody je citelnym vylepSenim aplikace Kalmanova filtru,
ktery diky korekci vysledki redukuje chybovost a falesné detekce.

5.5 Dalsi vyvoj

Testovani navrzeného postupu odhalilo nedostatky piredevsim ve zptisobu reprezentace a de-
tekce cile. Velikost sledovanych cilii je obzvlasté u videi z termokamery dost mald. Vhodnym
feSenim tohoto problému by mohlo byt provadéni detekce cilit pomoci klasifikdtoru. Vzh-
ledem k zdméru prace sledovat vojenské cile by ucdeni klasifikdtorti bylo snazsi, nebot typt
vojenské techniky je omezené mnozstvi a jeji vlastnosti jako zakladni tvary a rozméry jsou
znamé. Navic by pouziti klasifikdtord umoznilo autodetekci cili. Soucasny stav s manudlni
detekci je prilis zavisly na zrucnosti uzivatele a pouziti detektoru blobu trpi taktéZz chy-
bovosti.

Dalsim potencidlnim vylepSenim by byla aplikace pokrocilejsiho filtru pro predikci a
korekci polohy. Pro tuto funkci se nabizi ¢asticovy filtr, ktery by dokazal modelovat i ne-
linearni pohyb cile. Toho by se dalo vyuzivat zejména pii tiplném zakryti cile. V soucasném
modelu je tento problém fesen pomoci predpokladu, Ze rychlost i trajektorie cile se neméni.
Pravé vyuziti ¢asticového filtru by umoznilo dynamic¢téjsi predikci pozice diky které bychom
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V neposledni fadé by bylo zajimavym rozsifenim aplikace takzvaného ego-motion, ktery
slouzi k odhadovani pozice kamery vzhledem k cili. Jeho hlavni vyhodou je, Ze na zakladé
ziskanych dat bychom mohli model cile vhodné transformovat. To by ndm umoznilo sledovat

N 4

napiiklad metoda MS. Tim by se pouZitelnost rozsirila naptiklad i do oblasti robotiky.

29



Kapitola 6
Zaver

Cilem této bakalaiské prace bylo nastudovani problematicky sledovani cilii, navrzeni feseni
problému a jeho implementace. Pfi plnéni téchto bodid se mi podafilo implementovat
navrzené feSeni a dokazat jeho funkénost na testovacich videozaznamech pochéazejicich jak
z normalni videokamery, tak i z termokamery. Pravé nutnost vyporadat se s odlisnym
chovanim termokamery celou praci ozvlastnilo. Velky pfinos prace spatiuji také v blizsim
seznameni se s principy zpracovani obrazu a pocitacového vidéni. Dalsim pf¥inosem bylo
obeznameni s knihovnou OpenC'V, ktera nabizi mnozstvi do budoucna pouzitelnych funkci
i mimo obory tykajici se zpracovani obrazu.

Veskera nastudovand teorie je zminéna postupné ve druhé az ¢tvrté kapitole. V paté
kapitole je pak popsidna navrzend implementace a shrnuty vysledky testti. Pravé vysledky
testd dokazuji spravnost a pouzitelnost navrzeného postupu, ktery se skladal ze dvou
vzajemné zaménitelnych metod pro detekci cile posilenych o Kalmaniv filtr pro korekci
vysledkti méfeni a odhadnuti polohy cile v dal$im snimku. Zavér paté kapitoly pak patii
nastinéni a prezentaci navrhi pro dalsi vyvoj aplikace. Pfedevsim zminuje potiebu lepsiho
detektoru objektt a obecnéjsi metody pro predikci pohybu sledovaného cile.
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