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ABSTRAKT

Préace se zabyva metodami detekce pohybu ve videosekvenci. Zprvu jsou popsany zakladni
principy pro detekci objektu a metody identifikace objektu ve statickém obraze. Dale prace
popisuje metody detekce pohybu ve videosekvenci, kde jsou nésledn¢ vybrany a podrobné-
ji popsény tfi Casto pouzivané metody. Prakticka ¢ast se zabyva porovnanim jednotlivych
metod detekce pohybu. Na zakladé porovnani je vytvofen navod pro vybér vhodné metody

formou diagramu.

Klic¢ova slova: obraz, detekce pohybu, segmentace obrazu, detekce objektu, identifikace,

sekvence, pohyb

ABSTRACT

The thesis deals with methods of motion detection in video sequence. First the basic prin-
ciples for object detection and object identification in a static scene are described. It also
describes techniques used for detecting motion in video sequence and then are chosen and
described in detail the three commonly used methods. The practical part deals with the
comparison of different methods of motion detection. Diagram for appropriate method

selection based on comparison is designed.

Keywords: image, motion detection, image segmentation, object detection, object identifi-

cation, sequence, motion
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UvVOD

Detekce pohybu je vyuzivana zejména za Ucelem ochrany Zivota, zdravi a majetku. Se
vzrustajici hodnotou majetku lidi, roste potfeba tento majetek chranit. Diky tomu se meto-
dy vyviji kuptedu a snaZzi se zastoupit lidsky faktor, ktery je zatim v jistych piipadech ne-
nahraditelny. Dal§im faktorem, ktery pusobi na vyvoj metod je snaha co nejvice pfiblizit
svét pocitactu mysleni ¢loveka a procesu lidského uc¢eni. Nejedna se vSak jen o pouziti pii
zabezpeceni objektu, ale i o pouziti v pramyslu, kdy je na zakladé metod schopnych detek-
ce objekti mozné detekovat vadné vyrobky. Své vyuziti najde detekce pohybu i u tvofeni
statistik, kdy se napiiklad sleduje pocet automobilt, které projedou ur¢itym mistem za ur-
City casovy usek. V neposledni fadé je mozné metody detekce pohybu vyuzit ke snizeni
objemu zaznamenanych dat tim, Ze se nebude ukladat cely zaznam ale jen ta ¢ast, kde bude

dochazet k pohybu. Uplatnéni metod detekce pohybu je Siroké.

Pfed samotnou detekci pohybu se provadi analyza vstupnich dat pomoci metod ptedzpra-
covani obrazu, jako jsou segmentace obrazu nebo detekce hran. Nasleduje vys$si aroven
pocitacového vidéni, kde je obraz zpracovan danou metodou. Stale nejvice pouzivané jsou
konvenéni metody jako metoda ode¢tu pozadi nebo metoda optického toku. Na poli metod
detekce pohybu se stale vice prosazuji metody umélé inteligence, mezi které patii napii-

klad umé&lé neuronové sité.

Cilem prvni ¢asti této bakalarské prace je charakteristika metod detekce objektu ve static-
kém obraze, s tim souvisi I rozpoznavani objektd, a dale popis metod pouzivanych k detek-

ci pohybu ve videosekvenci.

Druha ¢ast prace se zabyva porovnanim metod detekce pohybu ve videosekvenci na zakla-
dé urenych kritérii. Nasleduje sestaveni navodu pro vybér vhodné metody pro konkrétni

aplikaci na zaklad¢ vlastnosti metod, vyplivajicich z jejich principu funkce.
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. TEORETICKA CAST
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1 ZAKLADNI PRINCIPY POUZIVANE PRO DETEKCI OBJEKTU
VE STATICKYCH OBRAZECH

Pro detekci objektu ve statickém obraze se pouziva velké mnozstvi riznych metod.
V této Casti prace jsou predstaveny zakladni principy, ze kterych se vychazi pii zkoumani
obrazu, zejména tehdy, kdy je potieba odd€lit objekty od pozadi. Tyto principy jsou dale
implementovany do algoritmil, na jejichz zaklad¢ funguji aplikace pro rozpoznéani objektl

v obraze.

1.1 Segmentace obrazu

Segmentace [1, 2, 3] je proces déleni obrazu do ¢asti, které maji uzkou souvislost
s objekty nebo oblastmi redlného svéta zachyceného na obraze. Jednd se o jeden
jemné se neptekryvajicich oblasti, tedy na slozky, se kterymi je mozné déle pracovat. Ci-

lem je separovat pixely reprezentujici pozadi od ostatnich pixelid reprezentujicich scénu.

Na zékladé€ vysledku se segmentace déli na kompletni a netuplnou. Pokud objekty
na vystupu jednoznac¢né koresponduji s objekty na vstupu, jedna se o segmentaci komplet-
ni. V opa¢ném piipadé, kdy vytvofené segmenty piimo nesouhlasi s objekty na vstupu, se
jedna o segmentaci netplnou. Zakladnim piedpokladem pro spravné urceni slozek je ho-
mogenita oblasti v obraze. Skute¢nost ovSem byva ¢asto odli$na a pixely mohou byt zata-
zeny nespravné. Na vystupy nelplné segmentace jsou uplatiovany dalsi postupy, které

umozni ziskat vyslednou segmentaci obrazu.

Segmentace je roz¢lenéna na tii kroky [4]. Prvnim z nich je Kklasifikace, coz je roz-
hodovaci proces aplikovany na kazdy pixel obrazu. Je zvoleno N, coz znaéi pocet tiid, do
kterych mize byt pixel zafazen. Kazdy pixel je pfifazen k jedné ze tfid c;, kde i nabyva
hodnot od 0 do N - 1. Nejcastéji je pouzivano N = 2, coz je znamé jako binarni klasifikace
nebo binarizace. Pixely jsou klasifikovany jako objekty (i = 1) nebo jako ne objekty/ poza-
di (i = 0), které se zobrazi jako bilé respektive jako ¢erné. Klasifikace je vzdy ,,application
specific* - napf. objekt odpovida vSem pixelim, které jsou jasné (vysoky jas) nebo jsou
zluté nebo jsou Cervené.

Druhym krokem v procesu segmentace je reprezentace, kde pixely stejné tiidy

jsou spojeny k vytvoteni prostorové sestavy Sji...Sim, tedy pixely jedné tfidy mohou tvofit

vice sestav a jedna sestava obsahuje vzdy jen pixely jedné tiidy. Tyto sestavy mohou byt
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reprezentovany piifazenym oznacenim sestavy kazdému pixelu nebo seznamem soufadnic

pixell, které definuji hranice vytvotfené sestavy.

Ve tietim, poslednim kroku, jsou sestavy Sj; oznaceny v rameci jejich vlastnosti, ja-

ko je velikost, pozice nebo ostrost.

Piinosem segmentace je 1 vyrazné snizeni objemu zpracovavanych dat. Proces segmentace
se potyka s urcitou obtizi, kdy je segmentace ovliviiovana nejednoznacnosti obrazovych

dat a Sumem.

1.1.1 Prahovani

Barevny obraz je pieveden na obraz v odstinech $edi. Cernobilé obrazky jsou pie-
vedeny do binarni podoby [3, 5], kde se objekty objevi jako bilé body na ¢erném pozadi

nebo jako ¢erné body na bilém pozadi.

P A =P |
/ J

LOCK 1OCK

16 mB 16 mB

SD Memory Card S$D Memory Card

TOSHIBA TOSHIBA

Obrazek 1. Ukazka prahovani, vlevo piivodni obrazek, vpravo vysledek pra-
hovani [6].

Prahovani obrazu je jednoduché a efektivni metoda slouZici k rozdéleni obrazu na
objekty a pozadi [7]. Jestlize jsou objekty veliké a nedisponuji vyraznymi hranami, je ob-
razek rozdélen do nékolika oblasti, pfi¢emz kazda oblast ma spole¢ny parametr jako jas
nebo barva. Metoda prahovani spoc¢iva v odliSnosti urovné jasu detekovaného objektu od
pozadi. Tato analyzacni technika je druhem segmentace, kdy jsou objekty izolovany od
pozadi diky uziti konverze obrazku v odstinech Sedi na binarni obrazec. Jako prvni krok je
zapotiebi urcit rozdilovou troven intenzity jasu nazyvanou prahova hodnota T, ktera je
urcena z histogramu. Tato hodnota prahové urovné je urc¢ena pokusné nebo za pomoci au-

tomatickych metod ur¢ovani prahu. Histogram obsahuje informace o poctu pixelt v obraze
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s konkrétni hodnotou Sedi. Nésledn¢ kazdy pixel, ktery ma hodnotu jasu mensi nez je pra-
hova hodnota, je urcen jako pixel pozadi. Ostatni pixely s vétsi hodnotou jasu nez praho-
vou, jsou uréeny jako pixely objektu. Vystupem je tedy binarni obraz. Tato metoda je ne-
jefektivnéjsi pii uplatiiovani na obrazky s vysokou urovni kontrastu. Mezi veliké vyhody
prahovani patfi jednoduchost a rychlost této metody. Metoda prahovéani se pouziva samo-

statn€ nebo se vyskytuje jako soucast algoritml uréenych k rozpoznani objektli na obraze.

Prahova hodnota muze byt definovana jako [1] T = T[x, y, p(x, ¥), f(x, y)], kde f(x,
y) piedstavuje uroven $edi bodu (X, y) a p(x, y) je lokalni vlastnost tohoto bodu. Touto 10-

kalni vlastnosti mize byt stfedni tiroven $edi okoli kolem bodu (X, Y).

Prahovy obrazek g(x, y) je definovan jako:

1 fl,y)>T

0 f(x,y)<T. (1)

9(xy) ={

Pixely nesouci oznaceni 1 odpovidaji objektiim, pixely oznacené 0 odpovidaji po-

zadi.

Obvykle je potieba urc¢it vice prahovych hodnot a to zejména kvuli zménam jasu
objektu 1 pozadi zpisobenymi nerovnomérnym osvétlenim. Za takovychto podminek se
nabizi vyuziti lokalniho prahovéni, kdy je obraz rozdélen do n€kolika podobrazli u kterych
se nasledné postupuje jako u ,,bézného* prahovani. Kazdy podobraz projde procesem lo-
kalniho prahovéni. S nalezenim hrany mohou souviset obtiZze jako napf. propast mezi vr-
choly na histogramu je pfili§ Siroka, Sum mezi vrcholy histogramu, jeden z hlavnich vrcho-
14 v histogramu je mnohem vétsi nez druhy vrchol, tdoli mezi vrcholy na histogramu neni
zjevné. Obdobny postup je mozné pouZzit nejen na jasové slozky, ale 1 barevné slozky pixe-

1a.
1.2 Detekce hran

Detekce hran [8] prosla jiz vice nez tficetiletou evoluci a dlouhou dobu byla alter-
nativni metodou k segmentaci obrazu. Detekce hran se vyuziva k hledani hranic objektt.
Metoda detekce hran ma znatelnou vyhodu a tou je okamzité snizeni redundance vlastnich
obrazovych dat. Tato vlastnost je velice prakticka jelikoz ohromné snizuje naroky na misto

uloZeni dat a mnozstvi naslednych operaci zpracovani obrazu.

Hrany [2] jsou mista v obraze, kde dochazi k nahlé zméné hodnoty jasu. Pixely od-

povidajici témto mistim se nazyvaji hrany. Kritériem pro detekci hran nejcastéji byva ve-
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likost prvni nebo druhé derivace intenzity jasu. Pii zpracovani pocitaCem se uziva konvu-

lace obrazu s maskou, ktera aproximuje prvni nebo druhou derivaci.

Hrana [7] je dana tim, jak nahle se méni hodnota obrazové funkce f(x, y). Zménu
funkce udava jeji gradient, vektorova veli¢ina V, urCujici smér nejvétsiho rustu funkce
neboli smér gradientu a strmost tohoto ristu (velikost, modul gradientu). Pixely s velkym
modulem gradientu jsou nazyvany hranami. Ve zpracovani obrazu byva vypocet gradientu

[6] zjednodusen na tvar

9 =19+ |gy|- )

Gradientni operatory je mozné vyuzit i k ostfeni obrazu. Cilem ostfeni je upravit

obraz do takové podoby, aby mél strméjsi hrany.

1.3 Binarni matematicka morfologie

Pfi vyuziti matematické morfologie [1, 8, 10, 11] se vyuziva matematickych nastro-
ju, diky kterym je mozné odd¢lit pozadované ¢asti obrazu pro nasledné zpracovani. Meto-
dy matematické morfologie se uplatiiuji na zpracovani binarniho obrazu, kde objekt je
popsan jako mnozina bodu v dvourozmérném prostoru nesoucich hodnotu jedna. Nastroje
vyuzivané v matematické morfologii jsou zaloZeny na nelinearnich operacich v obrazu.
Mezi tyto operace se fadi zeyjména dilatace, eroze, otevieni a uzavieni, které patii mezi

nejcastéji pouzivané strukturni elementy v oblasti matematické morfologie.

1.3.1 Dilatace

., Dilatace [9] @ sklada body dvou mnozin pomoci vektorového souctu. Dilatace X
@ B je bodovou mnozZinou vsech moznych vektorovych souctii pro dvojice pixelii, vidy pro
jeden z mnoziny X a jeden z mnoziny B“. Definice dilatace je vyjadfena nésledujicim vzta-

hem:
X®B={pe€:p=x+bx € Xb € B} (3)

Dilataci je mozné vyjadfit také jako sjednoceni posunutych bodovych mnozin. Di-
latace je invariantni viéi posunu a je snadno a rychle implementovatelna. Dilatace se pySni

nekolika zajimavymi vlastnostmi. Mezi tyto vlastnosti patii zejména komutativnost
X®B=B ®X (4)

a asociativita
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XeBOO =X & B)DC. (5)

Dilatace je zalozena na [11] postupném zvétSovani hranic regiond na ¢ernobilém
obraze. Vysledkem této operace je zvétseni bilych ploch a naopak zmenseni ¢ernych ploch
mezi t€émi bilymi. Do procesu dilatace vstupuji dva datové vstupy. Jednim z téchto vstupli
je zdrojovy obrazek, druhym datovym vstupem je mnoZina soufadnych bodl n¢kdy takeé
oznacovana jako tvofici element. Tento tvofici element udava zvétseni bilych ploch. Tvo-
fici element se aplikuje na obraz pouze jednim prichodem. Paklize pti prichodu obrazem
dojde k identifikaci bilého pixelu, je element aplikovan na tento pixel a jeho okoli.

Dilatace slouzi jako [1, 9] proces pro zaplnéni malych mezer, uzkych zaliva a tvoii
jektd, tudiz pokud je zadouci zachovani ptivodniho rozméru objekti, je na misté kombina-

ce dilatace a eroze.

Obrdazek 2. Dilatace. Vlevo vychozi obrazek [9].

1.3.2 Eroze
Eroze [9] © je dualni operaci k dilataci a je vyjadiena piredpisem
XOB={p€ec€®:p+be Xprokazdéb € B}. (6)

Z ptedchoziho vztahu vypliva, ze pro kazdy bod p obrazu v binarnim obrazovém
prostoru &7 se ovéruje, zda pro vSechna mozna p + b lezi vysledek v ptivodnim obrazu
X Pokud ano, je zapsana v reprezentativnim bodé hodnota 1, v opacném pripadé

hodnota 0. B predstavuje strukturni element.
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Eroze [1, 9, 11] sklada dveé bodové mnoziny s vyuzitim rozdilti vektort. Eroze vSak
neni inverzni transformaci dilatace. To znamen4, Ze pokud je na obraz pouzita eroze a na-
sledn¢ dilatace, vystupem neni ptivodni obraz pted erozi. Jednd se o proces, pii kterém
dochazi k odstranéni slupky v obraze, coz vede ke zmenSeni obrazu, kdy jsou odstranény
drobné nerovnosti. Vysledkem eroze je i vyhlazeni obrazu. U eroze se, stejné jako u dilata-
ce vyuziva tvoriciho elementu. Objekty mensi neZ tvofici element zmizi z obrazu a diky
tomu je slozitéjsi objekt rozdélen na nékolik jednodussich objekt. U vétsich objekti do-
chézi 1 k odstranéni hranicnich obvodovych pixell. K nalezeni objektli v obraze je zapotie-
bi jest¢ odecist erodovany obrazek od ptivodniho obrazku. Po tomto kroku je obrys objektu
pomérné ziejmy. Mezi vyhody pouziti eroze se fadi schopnost eliminace irelevantnich de-

taild v obraze. Eroze, na rozdil od dilatace neni komutativni.

K

Obrazek 3. Eroze. Vlevo vychozi obrazek [9].

1.3.3 Otevi‘eni a uzavieni

Jedna se o kombinace dilatace a eroze [9]. Vysledkem otevieni i uzavieni je zjed-
noduseny obraz, obsahujici mén¢ detailti. OdliSnou vlastnosti od dilatace a eroze je invari-
antnost vzhledem Kk posunu strukturniho elementu. Podstatnou vlastnosti otevieni a uza-
vieni je idempotentnost, coZ znamena, Ze pouzitim téchto dvou operaci nedochézi ke zmé-

n¢ predchoziho vysledku, je zachovana velikost objektt.

Otevieni je operace [9, 11], kdy je eroze nasledovana dilataci. Oddé&li objekty, které
jsou spojeny uzkou §iji, rusi Gziny a eliminuje uzké vycnélky, zjednodusi strukturu objek-
tu. Podstatnym znakem otevieni je vyhlazovani kontury objektu. Dalsi vlastnosti je odstra-

néni Sumovych pixelt. Otevieni [8] je definovano jako
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XoB=(XOSB)®B. (7

Uzavieni je operace [1, 9], kdy je dilatace nasledovana erozi. Spoji objekty nacha-
zejici blizko sebe, spoji uzké mezery a dlouhé uzké zalivy, eliminuje malé diry a zapliluje
mezery v konturach. Uzavfeni, stejné jako otevieni také vyhlazuje kontury objektu. Uza-

vieni [9] je definovano jako

XeB=(X®B)OB. (8)

,, Pokud se obraz X nezméni po otevieni strukturnim elementem B, Fikame, Ze je ob-
raz X otevieny vzhledem k B. Podobné, pokud se obraz X nezméni po uzavieni strukturnim

elementem B, Fikame, Ze je uzavieny vzhledem k B* [9].

Obrazek 4. Otevieni, vychozi obrazek vlevo [9].

Obrazek 5. Uzavreni, vychozi obrazek vlevo [9].
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2 METODY IDENTIFIKACE PREDMETU

V této Casti prace jsou popsany metody identifikace predmétu, tedy rozpoznani pre-
dem definovaného pfedmétu, v obraze. Vsechny metody uvedené v této kapitole je v pod-
staté mozné vyuzit pro detekci pohybu ve videosekvenci. K detekci pohybu se vSak pouzi-

vaji zejména metody aktivni kontury, trénovani klasifikatord, detekce vyznamnych bodu.

2.1 Houghova transformace

Jedna se o metodu [12] urcenou K rozpoznani jednoduchych geometrickych atvart
Vv obraze. Mezi jednoduché geometrické Utvary se fadi pfimky a kuzelosecky (elipsy, kruz-
nice). Houghova transformace je vyuzivana k nalezeni parametrti matematického modelu

hledan¢ho objektu za predpokladu zndmych oblasti vstupnich dat (pixelit).
Ptimku v roviné€ je mozné popsat jako
xcos@ +ysinf =r. 9)

Kde r je délka normaly od pfimky k pocatku soufadnic, 6 je thel mezi normalou a
0sSou X. Vstupnimi daty jsou soufadnice pixela (X, Y) a nezndmymi jsou parametry r, 6. Po-
kud jsou dosazeny soufadnice bodu, pak mnoZzina vSech moZnych feSeni vytvofi
vV Houghove¢ prostoru spojitou kiivku. Jestlize se do Houghova prostoru promitnou vSechny
body leZici na piimce p, pak je zjevné, Ze pfimky odpovidajici jednotlivym bodim, se pro-
tnou v jediném bodé. Tento bod pruniku, jsou hledané parametry ptimky p. Vyhodou této

metody, je robustnost vii¢i nepravidelnostem a poruSeni hledané kiivky.

2.2 Aktivni kontury

Pomoci Houghovy transformace je mozné detekovat objekty majici dané¢ geome-
trické vlastnosti jako oval, pfimka tsecky atp., tedy pomérné€ jednoduché predméty. Diky
metod¢ aktivnich kontur [5] je vSak mozné detekovat slozitéjsi objekty. Kontura byva

oznacovana také jako had.

Kontura neboli had, je obrys v obrazové roving, znazorfujici hranice objektu v ob-
raze a je definovan sadou kontrolnich bodi. Algoritmus je opakovaci, tedy je stanoven
pocatecni had a dale je had optimalizovan v jednotlivych krocich. V kazdém ¢asovém kro-
ku se kazdy kontrolni bod pohybuje smérem ke svym sousedim. Kazdy kontrolni bod,
ktery tvoii hada, ma tendenci se priblizovat k jasnéjsim sousednim pixeltiim a naopak odda-

lovat se od tmavych casti obrazu. K pozadované funkci hada je zapotiebi pouzit kvantitu
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nazvanou energie. Je nutné definovat energie pro hada tak, aby objekty, které chceme de-
tekovat, mély nizkou energii, jelikoz had se musi vyvijet tak, ze kazdym krokem se jeho
energie snizuje. Celkova energie je soudet vnitini a vn&j$i energie. Cim del3i had je, tim
veétsi je vnitini energie. Poslednim krokem je hlazeni hada, tedy dosaZeni stavu, kdy thel
mezi kontrolnimi body je co nejnizsi. Ostry uhel v kontrolnim bod¢ znaci velké zakiiveni,
s tim souvisi zvétSeni interni energie, ze které vyplyva sila, kterd pohybuje kazdym kon-
trolnim bodem k vyhlazovaci kiivce skrz jeho nejblizsi 4 sousedy. Poc¢ate¢ni had muze byt

stanoven ru¢n¢, nahodné nebo s vyuzitim dalSiho zpracovéni obrazu.

Metodu aktivnich kontur je mozné pouzit i pro sledovani pohybu v obraze, jelikoz

had muze mit dynamické vlastnosti.

2.3 Trénovani Kklasifikatora

Jedna se o metodu urceni konkrétniho objektu s vyuzitim trénovani klasifikatoru na
detekci urcitého objektu [13]. Ke spravné funkci této metody je potieba zajistit velké
mnozstvi obrazka sledovaného predmétu. Obrazky pfedmétu musi byt ze vSech stran a
uhlt pohledu. Po nasniméani pfedmétu musi byt jeSté pofizeno mnozstvi snimku prostredi
bez daného objektu. Diky témto snimkim (objektu a pozadi) je vytvoiena trénovaci mno-
zina, na zakladé¢ které se klasifikator zdokonaluje v rozpoznani urceného objektu. Tréno-
vani muze trvat 1 nékolik dni. Doba trénovani zavisi na poc¢tu vzorkd, s tim vSak souvisi 1
presnost klasifikatoru. Cim vice vzorki, tim vyssi presnost. Ve fazi trénovani klasifikatoru

je nutné ruéné oznacit predmeét v kazdém pozitivnim snimku.

Mezi nevyhody této metody se fadi fakt, ze je pomé&rné¢ narocna na hardware, ktery
zpracovava obraz, ale je mozné ji vyuzit i pro detekci objektli ve videosekvenci. DalSim
omezenim je schopnost detekce pouze jednoho konkrétniho objektu. Vyhodou této metody
je, pti jeji spravné funkeci, urceni piimo hledané¢ho objektu a ne pouze urcité oblasti v obra-

Ze.

2.4 Detekce vyznamnych bodi

Jak jiz znazvu vyplyva, je tato metoda zalozena na detekci vyznamnych bodi
v obraze [13]. Nelze univerzalné definovat pojem vyznamny bod, ale obecné se da fici, Ze
se jedna o urcitou oblast v obraze, kterd je né¢im zajimava. Na zékladé detekce téchto vy-

znamnych bodl vzniklo mnoho algoritmti, ozna¢ovanych jako detektory. Tyto detektory se
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déli do tii zakladnich skupin: blob detektory (detektory oblasti), edge detektory (detektory
hran), corner detektory (detektory rohi).

Co se tyCe po sob¢ nasledujicich obrazli, metoda detekce vyznamnych bodu se skla-
da ze dvou zakladnich krokt [14]. Prvnim krokem je hledani vyznamnych bodi, kdy jsou
hledana mista obrazu co nejméné podobna svému okoli, jde zejména o vrcholy nebo hrani-
ce objektii. Druhym krokem je nalezeni korespondence, kdy se hleda korespondence mezi

vyznamnymi body dvou nésledujicich obrazt.

Pro analyzu pohybu jsou podstatné pouze ty vyznamné body, jejichZ poloha se mé-
ni v ¢ase. Analyzu pohybu pomoci metody detekce vyznamnych bodi 1ze pouzit pouze pro
obrazy snimané v ¢asovych intervalech, které nelze povazovat za velmi malé. Nehodi se

tedy pro live stream.

2.5 Umélé neuronové sité

Jde o0 metodu [15, 16] zalozenou na vzajemném propojeni jednotlivych neuronti
vazbami, ¢imzZ se vytvoii jakasi sit’, aby byly schopny tcelné zpracovavat informace. Vaz-
by mezi neurony hraji vyznamnou roli zejména, co se ty¢e ulozeni znalosti neuronové sité.
Tato metoda se inspirovala biologickymi systémy. Umélé neuronové sité, na rozdil od
konven¢nich metod, pracuji samostatné bez algoritmu a informace zpracovavaji paraleln¢.
Zpracovavaji tedy vysoky pocet dil¢ich operaci souc¢asné. Oproti konvenénim metodam se
tato metoda 1i8i také schopnosti uceni. Vlastnosti umélé neuronové sit€¢ jsou dany typem
pouzitych neuront, které maji vliv na pfenosové funkce neuronové sité, dale vzajemnym
uspotadanim a propojenim neuronti, zpisobem uceni a zptisobem vybavovani. Mezi nevy-
hody um¢lé neuronové sité je mozné zaradit problematickou volbu topologie sité, tedy
volbu vzdjemného uspotadani a propojeni neurontl, a nemoZznost zpétné interpretace zpi-

sobu dosazeni vysledku.

Cinnost neuronové sité je zalozena na dvou zakladnich fazich. Jedn4 se o fazi adap-
tivni a fazi aktivni. V prvni, adaptivni, fazi se sit’ uci, kdy dochazi ke zménam v siti a sit’ se
pfizplsobuje na feSeni problému. Uceni je realizovano pomoci nastavovani vah mezi uzly.
Druhou fazi je vykonani naucené Cinnosti. Naskytaji se dvé moznosti uceni neuronové sité
a to s ucitelem nebo bez ucitele. Pokud se jednd o uceni s ucitelem, uméla neuronova sit’ se
u¢i nastavovanim vah a srovnavanim aktualniho vystupu s vystupem pozadovanym tak,

aby doslo k minimalizaci rozdilu mezi skutecnym a zddanym vystupem.
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3 METODY DETEKCE POHYBU VE VIDEOSEKVENCI
3.1 Rozdilné body

3.1.1 Odecet pozadi (Background subtraction)

Jedna se o zakladni metodu rozpoznavani pohybu, odeéet pozadi [5, 17, 18]. Tato
metoda je urcena k odhalovani pohybujicich se objektl a je zalozena na porovnavani refe-
renéniho snimku pozadi s aktudlné¢ snimanym obrazem. Je porovnavan kazdy pixel obou
obrazkl. Zaroven je vyhodnoceni kombinovéano s prahovanim pro oznaceni objektt. Vy-
sledny obraz je ziskan po odecteni referencniho obrdzku pozadi od aktualniho snimku.
Vysledkem je binarni obraz, na kterém jsou vyobrazeny rozdilné objekty od referen¢niho
snimku pozadi. Objekty jsou reprezentovany bilymi pixely a pozadi ¢ernymi pixely. Diky
pouziti prahovani je mozné do jisté miry redukovat stiny, v zavislosti na zvolené prahové

hodnoté.

V redlnych podminkéch je prakticky nemoZné vystacdit si pouze s jednim snimkem
pozadi. Dochazi ke zméndm osvétleni snimané scény v zavislosti na zméné pocasi a na
aktualni ¢asti dne (den, noc). Na zéklad¢ tohoto faktu se vyuzivd dynamického modelovani
pozadi, kdy dochdzi k omezeni piisobeni nezadoucich jevl. Na zdklad¢ této metody je

mozné urcovat smér pohybu.

3.1.2 Rozdil snimka (Frame subtraction)

Tato metoda [5, 17, 18] je zalozena na porovnavani dvou po sobé nasledujicich
snimkl a je vzdy oznaCena zména pohybu jen mezi témito dvéma snimky. V binadrnim
snimku pixely nesouci hodnotu 0 znamenaji nezménéna mista mezi dvéma po sob¢ nasle-
dujicimi snimky. Nevyhodou je nedetekovani stojicich objektd. S vyuzZitim této metody
pracuje mnoho algoritmu, které se li§i zejména v pozadavcich na pamét’ a v rychlosti zpra-

covani.
3.2 Rozdilné histogramy

3.2.1 Porovnani jasovych histogramu snimku

Jde 0 metodu [19, 20] detekce pohybu ve scéné. Je porovnavan histogram jasovych
hodnot pixeld. Srovnavaji se dva histogramy. Prvnim je histogram jasovych hodnot pixelt

referen¢niho snimku pozadi, ktery reprezentuje statickou scénu bez pohybujicich se objek-
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ti. Druhym histogramem je histogram aktudlniho snimku. Jakékoliv zména obrazu oproti
referenénimu snimku znamend zménu histogramu jasovych hodnot pixelti. Porovnavané
obrazky jsou nejprve pievedeny do odstinii Sedi. Diky tomu, jsou jednotlivé histogramy
rozdéleny do 256 sekci, pficemz kazda z nich, reprezentuje pocet pixell o dané hodnoté¢
jasu. Jak velkd zména histogramli bude vyhodnocena jako detekce pohybu, zavisi na zvo-

leni prahové hodnoty.

Metoda porovnani jasovych histogramil snimk ve své zakladni podob¢ sice dokaze
detekovat pohyb, avSak urcit oblast pohybu v obraze uz nedokéze. Tato nedokonalost se da
vyfesit rozdélenim obrazu na nékolik mensich ¢asti a porovnavat histogramy téchto casti.
Timto zpusobem je mozné najit misto v obraze kde doslo k pohybu. Tato metoda je na-
chylna na svételné podminky, zejména se jednd o zménu pocasi nebo intenzitu slunecniho

svitu.

Diky porovnavani aktudlniho obrazu s referencnim snimkem je uSetfeno spoustu
vypocetniho vykonu, protoze jeden histogram, ze dvou porovnavanych je vzdy uz vytvore-

ni a zbyva pouze vytvofit histogram aktualniho snimku.

3.2.2 Local binary pattern

Metoda Local Binary Pattern (LBP) [19, 21] nezpracovava pouze jednotlivé pixely,
ale pracuje i s jejich okolim. Je tedy nutné urcit okoli pixelu a vahy téchto sousednich pixe-
4. Obraz, ktery se zpracovava, musi byt preveden do odstini Sedi, aby bylo mozné praco-
vat s jasovymi hodnotami pixeld. Dal§im krokem je stanoveni prahové hodnoty stfedového
pixelu. Jakmile je stanovena prahova hodnota, porovnava se jasova hodnota stfedového
pixelu s jeho okolnimi pixely, kdy pixely s hodnotou jasu vyssi nebo rovnou hodnoté jasu
sttedového pixelu jsou oznaceny jako 1 a pixely s niz§i hodnotou jasu nez stfedovy pixel
jsou oznaceny jako 0. Tyto hodnoty jednotlivych okolnich pixeli jsou vynasobeny jejich
pfislusnymi vahami. Hodnota stiedového pixelu je vypoctena jako soucet hodnot okolnich
pixeld, které vysly v pfedchozim kroku. Timto zptisobem jsou zpracovany veskeré pixely
snimku. Na zaklad€ vypoctenych hodnot je sestavovan histogram snimkli. Porovnavaji se
histogramy po sob¢ nasledujicich snimki. Jelikoz je obraz ¢ernobily, je histogram rozdélen
na 256 tfid. Kazda tfida vzdy reprezentuje pocet pixelti v obraze s pfislusnou hodnotou

jasu. Pokud je rozdil histogrami vétsi nez zvoleny prah, doslo k pohybu.

Mezi vyhody této metody se fadi zejména rychlost zpracovani, nizké systémové na-

roky, tolerance na zménu intenzity osvétleni a neni ovliviiovana drobnymi pohyby.
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3.3 Opticky tok

Metoda optického toku [5, 17, 19, 20] spociva v zachyceni zmény obrazu v Case.
Tato metoda zobrazuje veskeré zmény obrazu za ¢asovy interval dt. Kazdému bodu obrazu
je prifazen dvourozmérny vektor rychlosti nesouci informace o sméru a velikosti rychlosti
pohybu v daném misté obrazu. Metoda optického toku je tedy schopna uréit smér pohybu

objektu.

Nevyhodou metody optického toku je vysoka naro¢nost na vypocetni vykon, s ¢imz
souvisi i ¢asova naro¢nost této metody. Z diivodu velké ¢asové narocnosti se tato metoda
nehodi pro real — time zpracovani dat. Dalsi z nevyhod je citlivost na intenzitu osvétleni,
ke spravné ¢innosti metody optického toku je zapotiebi zajistit konstantni svételné pod-

minky.

3.4 Sliding Window

Tato metoda hraje podstatnou roli v detekci objektii v obraze [22]. Jejim zakladem

je obdélnikové okno, které se postupné piesouva po obraze a detekuje predméty.

Obrazek 6. Detekce pomoci sliding window [23].
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Toto obdélnikové okno je oblast ve tvaru obdélniku s pevné stanovenou Sitkou a
délkou. Okno se pohybuje po obraze horizontalné i vertikaln¢ a postupné projde kazdou
¢ast obrazu. Aby bylo mozné detekovat predméty riznych rozmeéra, jak malé tak i velké, je
nutné pouzit nékolik rozméra oken. Kdyz jsou definovany rozméry defaultniho okna, sta-
novi se jesté rozmery mensich oken a vétsich oken pro detekci malych respektive velkych
objekti. Pokud by byla pouzita pouze jedna velikost okna, neni zaruceno rozpoznani

pfedmétu z divodu rozmanitych velikosti pfedméti v obraze.

Pokud je pouzito velké mnozstvi rliznych rozmérti oken, zvysSuji se naroky na vy-
pocetni vykon. Stejn¢ je tomu, i pokud se okna posouvaji po malych kouscich. Jestlize je
zvoleno velké mnozstvi rozmérii oken a zaroven malé rozdily mezi pozicemi posunuti

oken, je as potiebny na zpracovani pfili§ velky.
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4 CASTO POUZIVANE METODY DETEKCE POHYBU

4.1 Opticky tok

Metoda optického toku dokaze sledovat pohyb pixelu mezi snimky ve videosek-
venci a zjistit tak smér a velikost rychlosti pohybu. Pro zpracovani obrazu metodu optické-
ho toku je vhodné ptevést barevny obraz na obraz cernobily, z divodu snizeni narocnosti
metody [24]. V ¢ernobilém obraze je kazdému pixelu piifazena pouze jedna ¢iselna hodno-
ta, zatimco v obraze barevném jsou kazdému pixelu pfitazeny tfi hodnoty. Metoda je veli-
ce naro¢na na vypocetni vykon a nelze ji uplatnit na kazdy pixel obrazu [20]. Metoda za-
chycuje vSechny zmény v obraze v ¢ase dt. Kazdému bodu v obraze odpovida dvouroz-
mérny vektor rychlosti, nesouci informace o sméru a velikosti rychlosti pohybu v daném

misté obrazu. Metoda porovnava vzdy dva snimky.

Pro vypocet optického toku je pouzit popis obrazu pomoci jasové funkce polohy a

¢asu f(X, y, t). Po rozvoji do Taylorovy fady a zanedbani ¢lenti vysSich fada plati:

1) 1) 1)
flx,y,t) + édx + %dy + 6—];dt = f(x,y,t) + fidx + f,dy + f,dt. (10)

Za predpokladu neménného osvétleni pfi translaénim pohybu daném hodnotami dx,

dy, plati:
dx dy
—f =f — - 11
Cilem vypoctl je také urceni rychlosti charakterizované jako:

v = (dx/dt,dy/dt)". (12)

Je nutno podotknout, Ze soustava soufadnic mé pocatek v levém hornim rohu obra-
zu. Osa x tedy sméfuje doprava, osa y doli. Uvazujme obecny obrazovy bod u = [uy, uy] na
prvnim snimku. Ukolem metody je nalézt obrazovy bod v = u + d = [uy + dy, Uy + d,] na
druhém snimku takovy, aby u a v byly maximaln¢ podobné. Vektor d = [dy, d,] je rozdil
poloh stejného bodu na po sobé& jdoucich obrazech. Je nazyvan obrazova rychlost, nebo

také opticky tok [24].

4.2 Rozdilné body

Zde je rozebran algoritmus zalozeny na kumulativnim rozdilu snimku [25], ktery

pracuje s barevnymi snimky. Prvnim krokem je nacteni referenéniho snimku r (X, y), se
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kterym se bude sekvence snimkl porovnavat. Je tfeba nacist snimek scény bez pohybujici-
ho se objektu, aby byla zaru€ena spravna funkénost. Poté probihd nacitani snimka sekven-
ce. Pro i — ty snimek sekvence ki (X, ¥) je vypoéten rozdilovy snimek d (X, y) oproti refe-
ren¢nimu snimku r (X, y). Je nutné ukladat krajni hodnotu intervalu (zde 0), z divodu moz-
nych vysledkii mimo interval. Je zde uveden vypocet pouze pro jeden barevny kandl. Vy-
pocet pro ostatni kandly probih4a obdobné. Matematické vyjadieni vypoctu pro kanal cer-
vené barvy

0

kir(x,y) — (%, ¥). (13)

dr(x,y) = {

Tento rozdilovy snimek je pficten v kazdém kroku i K vyslednému snimku o (X, y).
Vysledny snimek muize byt inicializovan ve dvou variantdch. Prvni moznosti je nulovy
snimek, hodnoty vSech pixelt maji nulovou hodnotu. Druhd moznost je nacteni referen¢ni-
ho snimku a stopa pohybu bude zobrazena v piivodni scéné. Pfi¢itani probiha ve vsech
ttech barevnych kanalech. V této fazi mize dojit k pfekroceni maximalni hodnoty intervalu
pro kazdy kandl, tedy hodnoty mensi nez 0, nebo vétsi nez 255. Je nutné, pro hodnoty vyssi
nez 255, ukladat hodnotu 255. Pro ¢erveny kanal vysledného snimku bude v kazdém kroku
i platit
255

Or(x,y) + dr(x, ). (14)

Or(x,y) = {

Ve vysledném snimku 0 (X, Y) je zaznamenana postupné poloha pohybujiciho se ob-

jektu.

4.3 Vyznamné body

Pro metodu vyznamnych bodii je popsan algoritmus nazyvany Harristiv operator
[26]. Operator je tvofen symetrickou matici, ze které se pocitaji vlastni Cisla a a f. Plati 3
kritéria:

1. Obé vlastni ¢isla jsou mala, tedy autokorelacni funkce je plocha, pak ¢ast obra-
zu pod zvazovanym oknem ma4 pfiblizné konstantni intenzitu.

2. Jedno z vlastnich Cisel je malé zatimco druhé velké, coz znaci hranu, posun
podél hrany indikuje malé vlastni ¢islo, zatimco posun kolmo na hranu znaci
vlastni ¢islo o vysoké hodnoté.

3. Obe¢ vlastni Cisla jsou velka, disledkem projiti autokorelacni funkce pies pik,

tedy roh.
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Pro ziskani vyznamnych bodu je tieba zhodnotit parametry a a f. Pii vypoctu se po-

uziva stopa matice oznacena jako T a determinant matice oznac¢en jako D:
T(M)=a+ f=A+B, (15)
D(M) = aff = AB — C?, (16)
kde M je symetricka matice ve tvaru
M= [‘2‘ g . 17
Z determinantu a stopy matice je nasledné vypocétena proménna R, na zakladé niz je
uréeno, zda se jedné o hranu, roh ¢i plochu:
R=D—-k- -T2 (18)

Jestlize R vyjde kladné, jde o roh. Pokud je R zédporné hodnoty, znamena to hranu.
Malé hodnoty R indikuji plochu o konstantni intenzité. Stanoveni, zda se jedna o vyznam-

ny bod, je uskute¢néno na zaklad¢ prahovéani, tedy stanovenim prahové hodnoty.
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II. PRAKTICKA CAST
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5 POROVNANI METOD DETEKCE POHYBU

V této kapitole jsou porovnany jednotlivé metody, uvedené v kapitole 3, této prace.
Vzhledem k tomu, ze metody identifikace objektli v obraze, uvedené diive v této praci, je
mozné pouzit také pro detekci pohybu ve videosekvenci, zaradil jsem nékteré z nich do
metod urcenych k porovnani. Tedy metody z kapitoly 3 jsou jesté doplnény 0 metody ak-
tivni kontury, trénovani klasifikatorti a detekci vyznamnych bodti. Metody jsou porovnany
na zéklad¢ nekolika kritérii. Jako kritéria, podle kterych jsou jednotlivé metody porovnany,

jsem zvolil:

Naro¢nost na vypocetni vykon
Rychlost zpracovani
Vhodnost pro live stream
Citlivost na zmény osvétleni
Urceni sméru pohybu

Urceni mista pohybu v obraze

N o o a s~ w Db E

Piiprava pro spusténi metody (piiprava)

Pro lepsi ptehlednost je vytvorena tabulka, kde jsou uvedeny na fadcich jednotlivé
metody a ve sloupcich stanovena kritéria. Kazda metoda je vzdy ohodnocena stavem spl-
néni kritéria. Pro kritéria ¢islo 1 aZ 4 miZe splnéni kritéria danou metodou nabyvat stavi
vysoka, nizka napf. nizka naro¢nost na vypocetni vykon. Pro kritéria ¢islo 5, 6 a 7 to jsou
stavy ano, ne, to znamena, ze metoda dané kritérium spliuje ¢i nikoliv. Funkce a vlastnosti
metod, zavisi na pouzitém algoritmu, proto je srovnani postaveno na obecnych vlastnos-
tech danych metod a samoziejm¢ také na mém subjektivnim usudku. Pokud nebyla
k dispozici ptimo informace, zda metoda spliiuje urcita kritéria, stanovil jsem to na zakladé

principu funkce dané metody.
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Tabulka 1. Porovnani metod detekce pohybu.

Naroc- Rychlost = Vhod- Citlivost  Urceni Urceni
nost na zpraco- nost pro nazmé-  sméru mista

vypocet-  vani live stre- ny osvét- pohybu pohybu
ni vykon am leni

Odecet pozadi NiZKA | VYSOKA | VYSOKA | VYSOKA

Rozdil snimkd NiZKA | VYSOKA | VYSOKA | VYSOKA NE ANO NE
Porovnani jaso-

vych histogramii NiZKA | VYSOKA | VYSOKA | VYSOKA NE NE ANO
snimku

tL:::' binary pat- |\ ik | vYSOKA | vysokA | Niza NE NE ANO
Opticky tok VYSOKA | NizKA NiZKA | VYSOKA ANO ANO NE
Sliding window VYSOKA | NizKA NizZKA NiZKA ANO ANO ANO
Trénovani klasifi- | \vooes | NizkA | NizkA | Nizkd | ano | Ano | Ano
katoru

Aktivni kontury VYSOKA | NizKA NiZKA | VYSOKA ANO ANO ANO
Detekcevyznam- | \\onyi | NizkA | NizkA | Nizkd | ano | ANo NE
nych bodu

5.1 Kritéria

Zde jsou rozebrany jednotlivé kritéria s uvedenim, které metody dané kritérium

splituji €1 nikoliv.
5.1.1 Naro¢nost na vypocetni vykon

Toto kritérium je velice podstatné. Odviji se od n¢j splilovani dalSich kritérii jako
rychlost zpracovani a vhodnost pro live stream. Na zéklad€ naro€nosti metody na vypocet-
ni vykon se voli nejen vhodnost metody pro konkrétni aplikaci ale i sortiment pouZzitého
hardwaru. Metody, které maji vysokou naro¢nost na vypocetni vykon, jsou uzivany tam,
kde neni prioritou zpracovani obrazu v realném case. Vlivy ovliviiujici narocnost metody
na vypocetni vykon jsou zejména pouzity algoritmus, kvalita zdznamu, zdznamové zatize-
ni.

Kazda metoda je zpracovana nékolika odliSnymi algoritmy. Nékteré jsou narocné
vice, n¢které méng¢. Jak jsou dané algoritmy naroc¢né, se odviji zejména od toho, zda pracu-
ji s kazdym pixelem obrazu, nebo pro niz§i ndro¢nost jen s urcitym, hrub§im mnozstvim
pixeld, a zda pracuji s kvalitnim obrazem ve vysokém rozliseni, nebo jej pievadi do nizsich
rozliSeni. Tyto modifikace obrazu, které provadi algoritmy pfed samotnym zpracovanim
obrazu, maji samoziejmé vliv na spravné vyhodnoceni situace. Modifikovat obraz Ize tedy

jen do jisté miry.
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Kvalita zdznamu nemusi byt vzdy pfehnané vysoka. V ptipadech, kdy neni potieba
detekce a naslednd identifikace objektu, ale jen zjisténi zda doslo ve snimané scéné k po-
hybu, postac¢i nizsi kvalita zdznamu s niz§im rozliSenim, tedy méné naro¢na na vypocetni
vykon. Kvalita zdznamu se odviji také od pouzitého zaznamového zatizeni, vétSinou kame-

ry. Kamera ovliviluje, jak kvalitni obraz bude poskytnut k dalSimu zpracovani.

Naro¢nost na vypocetni vykon byla u metod odecet pozadi, rozdil snimkt, porov-
nani jasovych histogramt a LBP oznaéena jako nizka. Tato skute¢nost je zaloZena na fak-
tu, ze tyto Ctyfi metody jsou pomérné jednoduché a neni potfeba zpracovavat mnozstvi

slozitych vypocti. Tyto metody si vysta¢i s méné kvalitnim obrazem.

Naopak u metod opticky tok, sliding window, trénovani klasifikatorti, aktivni kon-
tury a detekce vyznamnych bodl byla naro¢nost na vypocetni vykon oznacena jako vyso-
ka. Tyto metody jsou pomérné slozité a tudiz nadrocné na vypocty. Tyto metody jiz vyzadu-

ji vyssi kvalitu obrazu, kde jsou 1épe znatelné hrany objektu.

5.1.2 Rychlost zpracovani

Rychlost zpracovani obrazu zavisi na kvalité obrazového zdznamu a zejména na
vypocetnim vykonu zatizeni zpracovavajiciho obraz. Z tabulky je patrné, ze metody, které
jsou naro¢né na vypocetni vykon, maji také nizkou rychlost zpracovani. Rychlost zpraco-
vani obrazu jednotlivymi metodami se razantné liSi. Rychlost zpracovéani obrazu se pohy-
buje od jednotek milisekund, napf. metoda ode¢tu pozadi, az po Casové uUseky v fadu
sekund, napt. metoda optického toku. Rychlost zpracovani je ovlivnitelnd zvySenim vyko-
nu zafizeni pro zpracovani obrazu nebo pouzitym algoritmem. N&které algoritmy sniZuji

pozadavky na vykon a tim 1 na rychlost zpracovani.

U metod odecet pozadi, rozdil snimku, porovnani jasovych histogramu a LBP byla
rychlost zpracovani oznacena jako vysokd. Vysokd rychlost zpracovani téchto metod je
dana zejména jejich jednoduchosti.

Zbyvajici metody, tedy metoda opticky tok, sliding window, trénovani klasifikato-

ra, aktivni kontury a detekce vyznamnych bodu, byly klasifikovany jako metody s vysokou

rychlosti zpracovani, kdy se rychlost zpracovani jednoho snimku pohybuje v fadu desitek

24

se od nich da vyssi ¢as zpracovani ocekavat.
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5.1.3 Vhodnost pro live stream

Vhodnost metod pro zpracovani obrazu v readlném case se 1isi a odviji se od narokt
na vypocetni vykon a od rychlosti zpracovani. Metody vhodné pro zpracovani obrazu
VvV realném case jsou v zasad¢ metody jednodussi. Metody, které maji nizké pozadavky na
vypocetni vykon, zpracovavaji obraz dostate¢né rychle na to, aby mohly byt pouzity pro
live stream. Zalezi samoziejmé, jakou frekvenci obrazu ma zdznam. Zaznam vétSinou ma
frekvenci 25 snimkl za vtefinu. Na zdkladé této informace by mély metody urcené pro
zpracovani obrazu v redlném case zpracovat jeden snimek za Casovy interval, ktery by ne-
m¢él byt vétsi nez 4 milisekundy. Metody s vysokou rychlosti zpracovani jsou vhodné pro
zpracovani obrazu v redlném cCase, naopak metody s nizkou rychlosti zpracovani obrazu

pro live stream vhodné nejsou.

Metody, které byly vyhodnoceny, jako vhodné pro zpracovani obrazu v redlném ca-
se jsou odecet pozadi, rozdil snimk, porovnani jasovych histogramii a LBP. Jak jiz vyply-
va z informaci uvedenych vyse, jedna se o jednoduché metody s nizkymi naroky na vypo-

¢etni vykon a vysokou rychlosti zpracovani obrazu.

Metody, vyhodnocené jako nevhodné pro pouZiti zpracovani obrazu v redlném case
jsou opticky tok, sliding window, trénovani klasifikatort, aktivni kontury a detekce vy-
znamnych bodt. Tyto metody jsou pomérné slozité¢ a maji vysoké pozadavky na vypocetni

vykon, s ¢imz souvisi ¢as potfebny ke zpracovani obrazu.

5.1.4 Citlivost na zmény osvétleni

Toto kritérium je velice podstatné. Bylo hodnoceno, jak je vysledek detekce pohy-
bu ovlivnén zménou svetelnych podminek. Nékteré metody jsou na zmény osvétleni citlivé
vice, jiné jsou zase citlivé ménég. Tato citlivost se odviji od principu funkce jednotlivych
metod. Ovsem to, Ze je n¢kterd metoda citliva na zmény osvétleni, neznamena, ze je nepo-
uzitelnd. Nekteré metody se hodi do podminek, kde dochazi ke zménam osvétleni, jiné se

zase hodi do prostiedi, kde je osvétleni neménné.

Metody citlivé na zménu osvétleni jsou odecet pozadi, rozdil snimkt, porovnani ja-
sovych histogramu snimkd, opticky tok a aktivni kontury. Pii metod¢ odectu pozadi je tato
citlivost zptisobena referencnim snimkem pozadi, ktery se neméni. Tedy, 1 pokud nedojde
k pohybu ale jen ke zmén¢ osvétleni, s tim souvisi i vznikani/ zanikani stint, muze byt

v disledku zmény osvétleni scény, vyhodnocen pohyb v obraze. Tento jev je nezadouci
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kvtli vzniku planych poplacht. Zvysit toleranci metody odectu pozadi je mozné pomoci
modelovani pozadi v pribéhu dne, v uritych ¢asovych intervalech. Metoda porovnavani
jasovych histogramii snimkii porovnava histogramy snimki s referen¢nim snimkem poza-
di, a jelikoz jsou porovnavany jasové hodnoty pixeld, je zjevné Ze zméena osvétleni plisobi
potize. Podobn¢ jako u metody odectu pozadi je mozné citlivost na zménu osvétleni snizit
pomoci aktualizace referen¢niho snimku. Metoda aktivnich kontur ma problémy pti zmé-
nach intenzit osvétleni s oznaCovanim objektu. Zménou intenzity osvétleni nejsou precho-
dy mezi objektem a okolim tak znatelné a dochazi k nepfesnému ohraniceni objektu nebo

do konce i ke ztraceni objektu.

Metody, které zvladaji svou ¢innost, detekci pohybu, i v podminkéch, kdy se méni
intenzita osvétleni, jsou LBP, sliding window, trénovani klasifikatorid, detekce vyznam-
nych bodi. Metoda LBP je sice zaloZena na srovnavani jasovych histogrami snimku ale
prace s okolim pixell ji pomaha redukovat citlivost na zménu osvétleni. Metoda trénovani
klasifikator je schopna rozpoznat predmét témét za jakychkoliv svételnych podminek,

zaleZi zejména na snimcich pouzitych pii u€eni klasifikatora.

5.1.5 Urceni sméru pohybu

Urc¢eni sméru pohybu neni vzdy zadanou informaci. Nékdy tato funkce potieba je,
jindy zase neni. Jedna se zejména o urceni sméru pohybu objektu horizontalnim nebo ver-
tikalnim smérem. Je mozné urcit také, zda se objekt pohybuje smérem K zaznamovému
zafizeni, nebo jestli se objekt pohybuje smérem od zdznamového zatizeni. Nékteré metody
uméji urcit 1 smér rotace objektu napt. metoda optického toku. Metody, které umi urcit

smér pohybu objektu, jsou vétSinou narocnéjsi na vypocetni vykon.

Ur¢ovani sméru pohybu poskytuje informaci o tom, kam, jakym smérem se objekt
pohybuje. Tato informace se vyuziva k odhadnuti dalSiho pohybu objektu, tedy odhaduje

vvvvvv

ale napft. u detekce vniknuti do stieZeného prostoru si své misto asi nenajde.

Metody umoziujici ureni sméru pohybu objektu jsou opticky tok, sliding window,
trénovani klasifikatord, aktivni kontury a detekce vyznamnych bodii. Tyto metody sice
uméji urcit smér pohybu objektu ve videosekvenci, ale na ukor vysokych pozadavkd na

vypocetni vykon.
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Urcit smér pohybu neuméji metody odecet pozadi, rozdil snimkd, porovnéni jaso-

vych histogrami a LBP, ale zase jsou mélo naro¢né na vypocetni vykon.

5.1.6 Urceni mista pohybu v obraze

Urceni konkrétniho mista v obraze, kde doslo k pohybu, zvladne vétSina srovnava-
nych metod. Urc¢it misto pohybu neni potfeba vzdy, avSak urcité neni na Skodu, pokud to
dand metoda detekce pohybu zvladd. Metody, které nejsou schopny urcéit misto pohybu
v obraze jsou metoda porovnani jasovych histogrami snimkd a metoda local binary
pattern. Obé tyto metody porovnavaji histogramy celych snimki, ze kterych je moZné
urcit zastoupeni pixeld dané jasové tfidy, avSak uréeni na jaké pozici se bod s danou hod-
notou jasu nachazi, jiz histogram neumoznuje. Existuje n€kolik algoritmu této metody,
které se 1i8i svymi vlastnostmi. Nékteré z algoritmii umi urc¢it misto pohybu v obraze roz-
délenim snimku na nékolik ¢asti a pro kazdou ¢ast zvlast’ vyhodnotit rozdil jasovych histo-
gramu dvou snimki a tudiz urcit ty ¢asti obrazu, ve kterych doslo ke zmén¢. Pro srovnani
byly vychodiskem zakladni obecné funkce metod. U téchto dvou metod, metoda porovnani
jasovych histograml a metoda LBP, byl stanoven stav spliiovani kritéria ur¢eni mista po-
hybu v obraze, jako negativni. Ostatni metody zafazené do porovnani uméji uréit misto

pohybu v obraze.

5.1.7 Priprava pro spusténi metody

Toto kritérium znaci, zda je potieba provést néjaké tkony pted spusténim detekce

pohybu.

U metody odectu pozadi je zapotiebi pofidit referen¢ni snimek pozadi, se kterym se

nasledné porovnavaji snimky.

Pro metodu porovnani jasovych histogramii je potfeba pofidit referencni snimek
pozadi, ptevést jej do odstinli Sedi, a vyhodnotit jeho jasovy histogram, ktery bude dale

slouZzit pro porovnani s histogramy snimk videosekvence.

U metody LBP je nutné prevést obraz do odstint Sedi, aby bylo mozné pracovat
s jasovymi hodnotami. Déle je potieba urcit okoli pixelu, se kterym se bude pracovat, vahy

téchto okolnich pixeli a prahovou hodnotu stiedového pixelu.

Pro sliding window se musi urcit rozméry oken a horizontalni i vertikalni velikost

posunu okna.
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U metody aktivnich kontur je nutné definovat energie pro hada tak, aby objekty,

které chceme detekovat, mély nizkou energii.

Metoda trénovani klasifikatorti vyzaduje proces uceni, kdy je nasniméano pozadi i

samotny objekt, az se metoda nauci rozpoznat konkrétni objekt, je pfipravena k pouziti.

Metody, které nevyzaduji zadné operace pied samotnou detekci pohybu, jsou meto-

dy rozdil snimkd, opticky tok a detekce vyznamnych bod.

5.2 Metody

V této cCasti jsou uvedeny metody detekce pohybu zatazené do srovnani. U kazdé
metody je rozebrano splnéni/ nesplnéni jednotlivych kritérii na zaklad¢, kterych je mozné

zvolit vhodnost metody pro konkrétni aplikaci.

5.2.1 Odecet pozadi

Metoda odectu pozadi ma nizké naroky na vypocetni vykon. S tim souvisi i naklady
na pofizeni zafizeni, zejména tedy kamery a zafizeni zpracovavajiciho obraz. Rychlost
zpracovani je vysokd, coZ je zaloZeno na nizké narocnosti na vypocetni vykon. Na témét
jakémkoliv zafizeni je rychlost zpracovani obrazu dostatecné vysokd, aby bylo mozné vy-
hodnocovat data v realném case. Metoda odectu pozadi je citliva na zmény osvétleni sni-
mané scény, je tedy vhodné pouzit tuto metodu v souvislosti s neménnym osvétlenim. Ne-
hodi se tedy na zpracovani obrazu exteriéru, kde dochdzi ke zménam osvétleni prostredi
Vv zavislosti na fazi dne, ale 1 v zavislosti na poc€asi. Metodu odectu pozadi je tedy vhodné
pouzit na zpracovani obrazu V prostiedi konstantniho osvétleni, nejcastéji v interiéru. Tato
metoda sice neumi urcit smer pohybu objektu, ale dokdze urcit misto v obraze, kde doslo
k pohybu. Metoda je tedy vhodna pro detekci pohybu v redlném case, s moznosti urceni

mista pohybu v obraze, kde nedochézi, nebo jen minimélné, ke zménam osvétleni.

5.2.2 Rozdil snimku

Metoda porovnavani rozdilu snimka funguje trosku jinak nez metoda odectu poza-
di, mé vSak velice podobné vlastnosti. Metoda rozdilu snimk ma nizké naroky na vypo-
¢etni vykon, tedy nizké naroky na finance, co se tyce ndkladl na potfizeni hardwaru. S niz-
kymi naroky na vypocetni vykon se poji vysoka rychlost zpracovani, diky kter¢ je tato me-
toda vhodna pro live stream. Citlivost na zménu osvétleni je u této metody vysoka, nehodi

se tedy pro pouziti vyhodnocovanych potizenych v exteriérech, ale je vhodné ji pouzit na
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zpracovani obrazu zachyceného v prostfedi s konstantni urovni osvétleni, tedy zejména
Vv interiérech. Urcit smér pohybu objektu v obraze tato metoda neumi, co vSak zvlada je
uréeni mista pohybu v obraze. Metoda je tedy ur¢ena pro detekci pohybu v realném case,
doplnéna o moznost urceni mista pohybu v obraze, kde nedochazi, nebo jen minimaln¢, ke

zménam osvétleni.

5.2.3 Porovnani jasovych histogramii

Metoda porovnani jasovych histogramti ma, stejné jako dvé predchozi metody, niz-
ké pozadavky na vypocetni vykon, neni tedy financn€ narocné obstarat pozadované zatize-
ni. Diky tomu, Ze ma tato metoda nizké naroky na vypocetni vykon, disponuje vysokou
rychlosti zpracovani obrazu, tudiz je vhodna pro live stream. Citlivost na zménu osvétleni
této metody je vysokd. Metoda porovnani jasovych histogramii v§ak neumi urcit smér po-
hybu v obraze ani uréit misto pohybu v obraze. Metoda porovnani jasovych histogramu je
tedy vhodna pro detekci pohybu v realném bez pozadavku na uréeni mista pohybu nebo

sméru pohybu objektu.

5.2.4 Local binary pattern

Stejné jako metody odectu pozadi, rozdilu snimki a porovnani jasovych histogrami
1 tato metoda, LBP, ma nizké naroky na vypocetni vykon. Finan¢ni ndro¢nost potizeni po-
ttebného zafizeni je nizkd. Metoda LBP se pysni vysokou rychlosti zpracovani pofizeného
obrazu a je tedy vhodna pro live stream. Na rozdil od pfedchozich metod neni metoda LBP
tolik citliva na zmény osvétleni. Se zménami osvétleni snimané scény si poradi hrave
témet vzdy. Nezdlezi tedy pro jaké snimané prostiedi, v souvislosti se zménou osvétleni, je
tato metoda zvolena. Metoda LBP si ovSem, stejné jako metoda porovnani jasovych histo-
gramu, neporadi S ur¢enim sméru pohybu, ale ani s uréenim mista pohybu v obraze. Meto-
da LBP je vhodna pro detekci pohybu v obraze v realném case nezavisle na osvétleni a pii

zachovani nizkych narokl na vypocetni vykon.

5.2.5 Opticky tok

vV

ttebné zafizeni mohou byt vys§i. Vzhledem k naroc¢nosti metody je rychlost zpracovani
obrazu pomérné nizka a nedostacuje pro live stream. Je v§ak mozné, upravenim algoritmu
snizit naroky na vypocetni vykon, stale jsou ale vysoké. Metoda optického toku se vyzna-

¢uje svou vysokou citlivosti na zménu osvétleni. Pfi vybéru pouziti této metody na kon-
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krétni aplikaci, hraje roli prostfedi, z hlediska stalosti osvétleni. Tato metoda je hodné
efektivni, co se tyc¢e uréeni sméru pohybu, dokaze rozpoznat i smér rotace objektu. Uréeni
mista pohybu v obraze tato metoda zvlada. Metoda optického toku je vhodna pro aplikace
nenarocné na rychlost zpracovani, kde je potieba urcit smér pohybu, nebo misto pohybu

v obraze.

5.2.6 Sliding window

Tato metoda, stejn¢ jako metoda optického toku, méa vysoké naroky na vypocetni
vykon. Je to samoziejmé ovlivnitelné poctem oken a velikosti posunu oken. Pro uspokojivé
vysledky detekce pohybu jsou parametry metody vétSinou nastaveny tak, Ze jsou naroky na
vypocetni vykon stale pomérné vysoké. Rychlost zpracovani je nizka, avsak citlivost na
zménu svételnych podminek je u této metody nizka. Je tedy celkem nepodstatné, zda ke
zmeénam urovné osvétleni ve zpracovavaném obrazu dochazi ¢i nikoliv. Tato metoda umi
rozpoznat misto v obraze, kde doslo k pohybu a umi také ur¢it smér pohybu objektu. Me-
toda sliding window je vhodna pro aplikace nenaro¢né na rychlost zpracovani, kde je po-
tteba urcit smér pohybu, nebo misto pohybu v obraze, nezdvisle na zménéach osvétleni

snimané scény.

5.2.7 Trénovani klasifikatoru

Metoda trénovani klasifikatorti je ndro¢na na vypocetni vykon. Funk¢nost této me-
tody se odviji od procesu uceni. Tato metoda se vyznacuje nizkou rychlosti zpracovani
obraz a neni tedy vhodna pro live stream. Metoda trénovani klasifikator umi oznacit pfi-
mo objekt v obraze, umi vSak oznacit jen jeden objekt, jehoz rozpoznani se naucila. Umi
urcit smér pohybu objektu. Narocnost na zmény osvétleni je poméerné nizka, ale zalezi na

procesu uceni. Metoda je tedy vhodna k detekci pohybu konkrétniho objektu.

5.2.8 Aktivni kontury

Metoda aktivni kontury je naro¢na na vypocetni vykon, dochazi k velkému mnoz-
stvi vypoctii. Rychlost zpracovani je nizkéd a nehodi se pro zpracovani dat v redlném case.
Tato metoda vSak umi pomérné piesné urcit hranice objektu. Diky hadovi, ktery obepina
objekt, je mozné uréit i smér pohybu obrazu, jelikoz had se pohybuje spolu s objektem.
Tato metoda je vSak citlivd na zmény osvétleni, kdy pfi zméné osvétleni dochazi k neptes-
nému urceni objektu, nebo dokonce 1 k tiplnému ztraceni pfedmétu. Metoda aktivni kontu-

ry je vhodna pro sledovani pohybu objektu, ale jen za ptredpokladu stalé irovné osvétleni.
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5.2.9 Detekce vyznamnych bodii

Metoda detekce vyznamnych bodi je néaro¢nd na vypocetni vykon, dochazi
k detekci vyznamnych bodu objektu jako hrany nebo rohy. Rychlost zpracovani je nizka,
kvali vysokym pozadavkiim na vypocetni vykon a s tim souvisi i nevhodnost pro live stre-
am. Detekce pohybu témét neni ovlivnéna svételnymi podminkami, tedy zejména zmeénou
osvétleni. Na zaklad¢ urceni vyznamnych bodu objektu, zvlada tato metoda urceni mista
pohybu v obraze. Diky vyznamnym bodtim, a tedy oznaceni objektu, je mozné uréit i smér
pohybu objektu. Metoda detekce vyznamnych bodu se tedy hodi pro detekci pohybu,

s ur¢enim mista pohybu v obraze a je schopna sledovat pohyb objektu v obraze.

5.3 Navod pro vybér metody

Pro vybér metody na zakladé konkrétni aplikace jsem vytvofil diagram, ktery grafic-

ky znazornuje proces vybeéru metody, na zdkladé pozadavku na kritéria:

e Urceni mista pohybu v obraze
e Urceni sméru pohybu
e Zmeéna osvétleni snimané scény
Diagram byl sestaven na zdkladé informaci, o vlastnostech metod, obsaZenych
vV této praci. Diagram slouzi k usnadnéni vybéru metody detekce pohybu. Jedna se

V podstaté jen o jiny druh vyjadfeni informace, kterou obsahuje Tabulka 1.

Rozhodovani za¢ina u kritéria urCeni mista pohybu v obraze, nasledné smér pohybu
V obraze a na zavér se rozhoduje, zda dochazi ke zménam osvétleni snimané scény €1 niko-
liv. Vystupem rozhodovani je metoda detekce pohybu, ktera spliiuje pozadovana kritéria.

Dalsi vlastnosti metod a jejich upfesnéni je mozné zjistit z pfedchozi kapitoly.
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Sliding window,
Uréeni mista Trénovani klasifikator,
pohybu? Detekce vyznamnych
bod(

Zména
osvétleni?

/ Porovnani jasovych histogramd snimki /

Obrazek 1. Diagram pro vybér metody detekce pohybu.

Rozhodovani mtze probihat nasledovné:

— Je potieba urcit misto pohybu?

— ANO

— Je potieba urcit smér pohybu?

- NE

— Vysledek: Metoda rozdilu snimkt nebo metoda odecet pozadi

Obdobnym zptisobem je mozné vybrat vhodnou metodu na ziklad¢ diagramu na
Obrazek 7. Pole s textem ,,Zadna metoda“ znadi, Ze zvolenym kritériim neodpovida zadna

Z metod.
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ZAVER
Prace je zaméfena na metody detekce pohybu ve videosekvenci. Tématem prace bylo nej-
prve popsat metody detekce objektu ve statickém obraze a nasledné metody detekce pohy-

bu ve videosekvenci. Na zaklad¢ téchto popsanych metod doslo ke srovnani metod detekce

pohybu a byl vytvoien navod pro vybér vhodné metody pro konkrétni aplikaci.

V teoretické ¢asti prace jsou nejprve popsany zakladni principy slouzici k detekci objektt
ve statickém obraze. Tyto principy jsou dale vyuzivany metodami identifikace objekti.
Metody identifikace objektl je mozné vyuzit také pro detekci pohybu ve videosekvenci.
Dale jsou popsany samotné metody detekce pohybu ve videosekvenci, které se 1isi ve
vlastnostech a tcelu pouziti dané metody. Nasleduje podrobnéjsi popis €asto pouzivanych
metod detekce pohybu. Pro tento podrobnéjsi popis jsem zvolil metodu optického toku,

metodu rozdilnych bodd a metodu detekce vyznamnych bodu.

Prakticka cast prace se zabyva porovnavanim metod detekce pohybu a s tim souvisejicim
navodem pro vybér vhodné metody. Do porovnani byly zahrnuty metody detekce pohybu
ve videosekvenci a tii metody identifikace objektu. Tyto tfi vybrané metody se pouzivaji i
k detekci pohybu. Porovnani jednotlivych metod detekce pohybu probihalo na zakladé
zvolenych kritérii, jeZ jsem povazoval za podstatnd. Hodnoceni stavu spliiovani kritéria
danou metodou bylo zalozeno na vlastnostech jednotlivych metod, vychazejicich z jejich
principu ¢innosti. Za G¢elem porovnani metod byla vytvotfena tabulka s hodnocenim metod
podle zvolenych kritérii. Na zakladé tabulky byly jednotlivé metody porovnany z hlediska
kritérii a nasledn€ z hlediska jednotlivych metod detekce pohybu. Sestavena tabulka a jeji
nasledny rozbor, slouzi jako navod pro vybér vhodné metody detekce pohybu pro konkrét-
ni aplikaci. Pro jisté zjednoduSeni byl sestaven diagram, zobrazujici proces rozhodovani
pii vybéru vhodné metody. Vystupem procesu rozhodovani na zaklad¢ diagramu je kon-
krétni metoda, spliiujici zohlednéné parametry, jejiz piesnéjsi udaje o vlastnostech jsou

k nalezeni v textu rozboru tabulky.
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