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Abstrakt

Bakalaiska prace se zabyva detekci zakrytu pii vizualnim sledovani algoritmem
SAD (Sum of Absolute Differences), ktery je modifikaci algoritmu SSD (Sum of Square
Differences). Tato detekce je diilezitd pro vc€asné zastaveni sledovaciho algoritmu a
zajisténi predikce polohy objektu, aby mohl byt objekt opét nalezen za piekazkou.
Algoritmus pro detekci ztraty cile budu navrhovat pomoci chybové funkce. Nejprve
algoritmus SAD otestuji na ptipravenych videosekvencich. Poté se pokusim navrhnout
prah pro detekci ztraty cile na zékladé hodnoty chyby z chybové funkce. Nakonec tento
prah otestuji na skute¢nych videosekvencich pofizenych z kamery.

Abstract

This thesis deals with the detection of occlusion in visual tracking algorithm SAD
(Sum of Absolute Differences), which is a modification of the algorithm SSD (Sum of
Square Differences). The detection is important for the early cessation of the tracking
algorithm. Early detection and object position prediction ensure that the object could be
found again behind the barrier. Algorithm to detect loss targets | propose using the error
function. First SAD algorithm was tested on prepared videos. Then I try to design a
detection threshold for loss targets based on the value of the value of the error function.
Finally, the threshold is tested on real video sequences captured from the real camera.
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Uvod

V dnesni dobé se kamery Casto pouziva k pozorovani a sledovani za riiznym
ucelem. Pozorovani je pii tom vedeno jak ze staticky umisténych kamer tak z kamer
umisténych na pohybujicim se nosi¢i (automobil, letadlo). Stale prevladaji vojenské
aplikace a aplikace Vv oblasti zajisténi bezpe¢nosti stiezeného tizemi. VEtsi mérou se vSak
vyuziva kamer také pro ucely hospodaiské (sledovani dalkovych rozvodu, kontrola) ¢i pro
fizeni dopravy.

S vyuzitim kamer, které umoznuji ménit smér pozorovani, prichazi ke slovu také
sledovani vybraného objektu. Sledovani objektu je pak jiz nezbytnym ukonem pokud se
pro pozorovani pouzivd mobilniho nosi¢e, kde dochazi ke vzdjemné zmeéné polohy
sledovaného objektu a pozorovatele. Pokud by v takovém piipadé nebylo zajisténo
sledovani, nebylo by prakticky mozZzné provadét dlouhodobéjsi sledovani. Sledovani
vybraného objektu milze zajistit operator zafizeni manudlné. Jde vSak o ukol, ktery
¢astené odvadi operatora od samotného pozorovani. Pokud se podaii zajistit sledovani
vybraného objektu automaticky, snizi se zatizeni operatora a zefektivni proces sledovani.

Z uvedenych diivodi je potieba obraz stabilizovat a umét sledovat vybrany objekt.
Automatické sledovani zajistuji algoritmy sledovani, které jsou dnes jiz soucasti
nasazovanych zatizeni. V pribéhu sledovani ovSem muze dojit k zakryti sledovaného
objektu ptekazkou (napt. auto projizdi pod mostem, za stromem ...). Zakryti sledované¢ho
objektu je potfeba vcas detekovat, zastavit algoritmus sledovani. Po dobu zakryti je poloha
objektu predikovana na zakladé jeho pohybu pfed zakrytim, aby mohl byt objekt opét
zachycen za prekazkou. Pokud neni sledovani vcas preruSeno, miiZe se stat, Ze je zachycen
jiny objekt, ktery bude nadale sledovan a piivodni objekt uz za piekazkou nebude nalezen.

Hlavnim motivaci pro zadani mé bakalaiské prace byla potieba sprdvné a vcas
detekovat zakryt sledovaného objektu v jiz bézicim projektu SVICE. Mym tkolem tedy
bylo navrhnout algoritmus pro detekci zédkrytu na zakladé zvolené chybové funkce. Na
zakladé této chyby, bylo mym tkolem vytvofit staticky nebo dynamicky prah pro detekci
ztraty cile.

Cela bakalarska prace je programovana v programu MATLAB, je sice pomalejsi
neZ nékteré jiny programovaci jazyky napt. C, C++, ale je velice snadny na praci a mam
S programovanim v ném velké zkuSenosti na rozdil od ostatnich programovacich jazyki,
coZ mi velmi usnadni a urychli préci.



Kapitola 1

Algoritmy sledovani

Zakladem sledovani objektu je detekce objektu v daném snimku. Existuje mnoho
algoritmt pro detekci objekti v riznych podminkach. Muzeme je rozdélit do nékolika
skupin podle zékladniho pfistupu:

Algoritmy porovnavajici model s porizenym snimkem. Model je definovan
obvykle jako obraz hledaného objektu. Porovnanim modelu s ¢asti snimku ziskdme
hodnotu chyby. Chyba je definovana jako mira rozdilu mezi modelem a snimkem v
ur¢itém misté. Vyhodnocenim chyby na rliznych mistech obrazu ziskdme chybovou funkci,
kterou vyhodnocujeme pro vSechny mozné polohy hledané¢ho objektu. Algoritmus hleda
mista, kde je chyba minimalni. Pozice s nejmensi chybou je pozici hledané¢ho objektu.
Obraz objektu se bohuzel v pribéhu sledovani obvykle méni (jas, nemodelovana geometrie
...). Jednou z moznosti jak tyto zmény zaclenit do algoritmu sledovéani je postupna
aktualizace modelu.

Vyhodnocovani funkce ve vSech polohdch je Casové naro¢né. Proto zavadime
omezeni prohledavaného prostoru. Hlavnim zjednodusenim je omezeni prohledavaného
prostoru jen na okoli pfedpokladané polohy objektu v nasledujicim snimku. Dal$i mozné
zjednoduSeni je zanedbani natoCeni ¢i zmény velikosti obrazu objektu. Tyto zmény jsou
obvykle kompenzovany aktualizaci modelu objektu. Zastupcem tohoto druhu algoritmu je
napf. SSD (Sum of Square Differences) algoritmus [1] ¢i zakladni ¢ast algoritmu K-L
(Kanade-Lucas) [2] .

Algoritmy popisujici objekt jsou zaloZeny na ziskavani urcitych ¢iselnych hodnot
(pfiznakl) ze snimku a stanoveni sledovaci funkce. Cilem je ziskdni malého poctu
priznakt, které dostatecné popisuji objekt a mohou byt nalezeny v nésledujicim snimku.
Existuje mnoho zpusobu, jak definovat tyto ptiznaky a sledovat je. Mean-shift algoritmus
dle [3] je zalozen na porovnavani barevnych histogramt objektu a piislusné ¢asti snimku.
Byla uz ale vyvinuta fada obdobnych algoritmy, jako naptiklad KLT (Kanade-Lukas-
Tomasi tracker) [4] nebo SIFT (Scale invariant Feature Transform) [5] .

Algoritmy zaloZené na rozpoznavani vyuZzivaji algoritmll strojového uceni.
Pouzivaji standardni algoritmy klasifikace objektu na zakladé¢ uceni z ptikladt. Jako
pozitivni piiklady pro uceni se pouzivaji snimky objektu v jednotlivych snimcich
zpracovavané video sekvence. Negativni piiklady naopak tvoifi ¢asti obrazli z okoli
objektu. Detekce objektu je provedena piislusSnym klasifikatorem. Klasifikator klasifikuje
jednotlivé casti (vzorky) obrazu odpovidajici velikosti objektu do dvou tiid — okoli a
objekt. Poloha vzorku klasifikovaného jako objekt je novou polohou sledovaného objektu.
Poté je obvykle objekt a zbytek snimku pouzito k douceni klasifikatoru. Znalosti o objektu
se tak zvétSuji s postupnym doucovanim. Prikladem takového algoritmu je On-line Boost
popsany napiiklad v [6]



Uvedené algoritmy se liSi v moznostech sledovani riiznych typlti objektu,
pozadovanych podminkéch, ¢asové narocnosti a mnoha dalSich charakteristikach. J& budu
pouzivat algoritmus SAD (Sum of Absolute Differences), ktery se pouziva v projektu
SVICE. Algoritmus je snadno implementovatelny a umoziuje sledovat i malé objekty.
Nevyhodou SAD je Casova naroc¢nost. Samotny SAD algoritmus je v mém pitipad¢ doplnén
také aktualizaci modelu.



Kapitola 2

Popis algoritmu

Jelikoz se v projektu SVICE jako algoritmus pro sledovani objektu pouziva
algoritmus SAD, ktery je modifikaci algoritmu SSD. Budu s nim v této bakalaiské praci
také pracovat. Algoritmus SAD je vypocetné méne narocny nez algoritmus SSD, protoze
se nepocitd druhd mocnina, ale pouze absolutni hodnota. Vstupem do tohoto algoritmu je
sekvence snimku z kamery, v niz operator vybral objekt, ktery chce sledovat. A vystupem
je poloha objektu v jednotlivych snimcich sekvence.

Jako model objektu pouZivame uspofddanou n-tici intenzit T(xy),...,T(x,)
obrazovych bodl x3,...,x,, kterou nazyvame vzorem T. V naSem piipadé tvoii obrazové
body ¢tvercovou oblast X (oblast zachyceni) o rozmérech ¢x¢ obrazovych boda. Jeji
velikost nastavuje operator podle velikosti objektu, ktery chce sledovat. Pro lokalizaci
objektu se pouziva chybova funkce vyjadiujici podobnost mezi vzorem a pozorovanymi
intenzitami I(d + x7),...,1(u + X,,) ve snimku / na pozici i. Chybovou funkci miZzeme
zapsat takto:

n

FAT®D = ) UG +F) - TG

i=1

(2.1)
Lokalizace objektu je hledanim minima chybové funkce:
u = argrfclellrllf(lj, T,u) (2.2)

kde U je mnozina prohledavanych pozic a j je index zpracovavaného snimku. V ptipadé
nas$i implementace predstavuje U ¢tvercovou oblast, jejimz stfedem je predikovana poloha
sledovaného objektu. Chyba, se kterou byla nova pozice u; nalezena se vypogita:
9=f(1T%) (2.3)
kde u; je novy stied oblasti zachyceni X na snimku j. Pravé na zakladé hodnoty této funkce
budeme hledat algoritmus pro detekovani ztraty sledovaného objektu. Je to nejjednodussi a
vypocetné nejméné naro¢né feSeni. Dale budeme pouzivat pro porovnani primérnou
hodnotu chyby g na jeden obrazovy bod:
e=2 (2.4)

n
kde n je pocet obrazovych bodu oblasti zachyceni X.

Z divodu zmény cile (zména osvétleni, zaostieni, zatd€eni vozidla...) je potfeba
vzor T aktualizovat, pro tento ucel se pouziva vzorec:

T (8) = (1— @) T,GE) +a (@ +%) (25)
kde o definuje rychlost adaptace modelu. o volime malé od 0,1-0,02, aby se vzor rychle
neménil. Pokud bychom « zvolili ptili§ velké, obraz vzoru by se ménil piili§ rychle a
mohlo by se stat, Ze by algoritmus zachytil jiné objekty. Naopak pokud by bylo « pfilis
malé, obraz vzoru by se téméf nemeénil a mohlo by dojit ke ztraté sledovaného objektu pfi
béznych zménach.



Kapitola 3

Testovani algoritmu

V této kapitole budu testovat funkCnost algoritmu SAD za raznych podminek,
abych zjistil jaky na n¢j ma vliv zasah operatora, kvalita kamery ¢i druh sledované scény.
Operator ma moznost nastavit velikost oblasti zachyceni, proto otestuji, jaky vliv ma
chybné¢ nastavena velikost na funk¢nost algoritmu. Kazda kamera poskytuje snimky
s rozdilnou velikosti Sumu, proto otestuji také, jaky vliv ma velikost Sumu na funkénost
algoritmu. Jelikoz je potfeba v¢as zastavit sledovani cile, otestuji, zda dochazi ke zméné
predikované polohy jiz pii Castecném zakryti cile. Nakonec otestuji, jaké vysledky
poskytuje algoritmus pro RGB snimky a pro ¢ernobilé snimky vzniklé transformaci z RGB
snimkll. Diivodem pro¢ toto testovat je, Ze zpracovani Cernobilého snimku je vypocetné
méné narocné nez zpracovani RGB snimku.

3.1 Vytvoreni testovacich dat

Nejprve bylo potieba vytvorit vlastni testovaci sekvenci snimkid pro testovani
algoritmu a jeho ruznych modifikaci. Jelikoz algoritmy sledovani transformuji RGB
snimky na cernobilé snimky, kvili mensi vypocetni narocnosti. Vytvoiim si testovaci
snimky pouze ve stupnich Sedi. Vytvofil jsem n-tici o rozmérech 576x720 (rozméry
skuteénych testovacich snimkd zkamery) suréitym stupném Sedi, jako prostiedi.
Doprostied jsem jako sledovany objekt umistil ¢ernobili obrazec o rozmérech 64x64, ktery
je mozno dobfe detekoval (s kontrastnimi pfechody). Pfes néj piejizdi piekazka s jinym
stupném Sedi nez je okoli, coz nam bude simulovat zakryt. V prubéhu experimentl se
ukazala ptavodni sekvence pfili§ jednoduchd pro sledovani. Proto jsem doplnil rtzné
kontrastni ¢tverce pohybujici se dostate¢né blizko sledovaného objektu, simulujici napft.
auta projizdé&jici okolo sledovaného objektu. JelikoZ tyto vytvofené snimky jsou bez jediné
vady ¢i rozostieni, byla by chyba g z rovnice (2.3) rovna nule. Toto neni pro zkoumani
kvality algoritmu zadouci. Proto jsem musel do snimku uméle zavést Sum. Podle prace
pant J. Sindelafe a V. Smutného [7] mizu pfidat Sum s normalnim rozdélenim, které je
dostatecné dobrou aproximaci Poissonova rozdéleni, které je ve skutetném snimku. Nova
intenzita vznikne pfi¢tenim Sumu s Nnormalnim rozdélenim k piivodni intenzité:

L, =1, +N(0,k) (3.1)
kde I, je pivodni intenzita jasu obrazovych bodi a N je Sum s normalnim rozdélenim
s nulovou stiedni hodnotou a k je rozptyl. Jelikoz mam 255 urovni jasu (0 pro ¢ernou a
255 pro bilou), budu rozptyl volit 5, 15, 25 a 40. Na obrazku 3.1 je pro piedstavu zobrazen
1 snimek z testovaci sekvence



Obr. 3.1 Ukdzka vytvoreného snimku s rozptylem 15

3.2 Velikost oblasti zachyceni

JelikoZ ma operator moznost ménit velikost oblasti zachyceni (model), je poticba
otestovat, jak chybné nastavena velikost zhor$i funkénost algoritmu a co se stane
s hodnotou chyby pii této zméné. Pokud se nastavi piili§ velky model, mlzZe se stat, Ze se
V této oblasti budou kromé pozadovaného objektu vyskytovat i jiné objekty. Bude nas také
zajimat, jaky vliv maji v takovém pitipad€ mijejici objekty. Jestli dokonce nezptlisobi ztratu
cile.
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Obr. 3.2 Graf vyvoje chyby s riznou velikosti modelu pro sum s rozptylem 15

Na obrazku 3.2 vidime vyvoj chyby e z rovnice (2.4) s riznou velikosti modelu.
Jedna se 0 mnou vytvofenou testovaci sekvenci s uméle zavedenym Sumem S rozptylem
15. Jelikoz se jednd o vytvofeny obrazek, chyba by méla byt rovna velikosti uméle
zavedeného Sumu. Jak je vidét na obrazku chyba se pro vSechny velikosti modelu pfi
sledovani objektu bez mijeni blizi k hodnoté 15, coz je rozptyl Sumu. U modelu 70 je
chyby niZsi, protoze vétSina modelu tvoti Cernobili objekt, dochazi zde k saturaci (Cerna
nemuze byt tmavsi a naopak bila nemutze byt svétlejsi). Naopak u modelu 180, kde
Cernobily objekt tvoifi pouze malou ¢ast modelu, je chyba rovna 15. Z téchto poznatku
vyplyva, ze funk¢énost algoritmu nijak neovliviiuje velikost modelu.

Dale na obrazku 3.2 vidime kromé oblasti zakrytu dalsi dvé zvySeni hodnoty chyby,
které jsou zpusobeny tim, ze pfili§ velky model sledované oblasti zasahnou mijejici
objekty.

3.3 Chyba urceni polohy ¢aste¢né zakrytého cile

Jak jsem uvedl, je potieba otestovat vyvoj soufadnic X a Y pii ¢asteném zakryti
sledovaného objektu (cile). Potiebujeme v€as zastavit sledovaci algoritmus pred
vychylenim predikované polohy, které by mohlo nastat béhem caste¢nych zakrytu, bud’
mensimi cizimi objekty v oblasti zachyceni (napf. projizdejici auto) nebo postupnym
zakryvanim objektu velkou piekazkou (napf. mostem).
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Obr. 3.3 Graf vyvoje souradnic a chyby pro model 180 a sum s rozptylem 15

Na obrazku 3.3 vidime vyvoj soufadnic X a Y, V zavislosti na hodnoté chyby g
z rovnice (2.3), ktera je vydélena hodnotou 1500 pro piehlednost grafu. Je vidét, ze cizi
objekty zvysi hodnotu chyby, ale nezméni soufadnice cile. Soutadnice se méni az pii
zakryti vétSiny cile pfekazkou. Z toho vyplyva, Ze algoritmus sledovani staci zastavovat az
pii vysokych hodnotach chyby.

3.4 Velikost Sumu

Jedna kamera pifi riznych svételnych podminkach a nastaveni citlivosti
zaznamenava snimky s riznym Sumem. Proto je potfeba otestovat algoritmus pro rizné
velky Sum. Jak bylo zminéno v kapitole 3.1, je Sum S normalnim rozd€lenim S riznym
rozptylem dostate¢nou aproximaci Sumu kamery pro ucely tohoto experimentu.
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Obr 3.4 Graf vyvoje chyby s riznou velikosti sumu pro model 70

Na obrazku 3.4 jsou do jednoho grafu zaneseny vyvoje chyby e z rovnice (2.4) pro
Sum s rozptylem 5, 15, 25 a 40. Dale jsou na obrazku soufadnice X a Y pro vSechny
hodnoty rozptylu Sumu. Hodnota chyby se nerovna velikosti Sumu z dtivodu saturace jako
v kapitole 3.2. Zde je dokonce vidét, Zze ¢im je vétsi rozptyl v rovnici (3.1), tim je vétsi
rozdil mezi Sumem a hodnotou chyby. Ale i pifes tyto rozdily, jak je vidét z vyvoje
soufadnic X a Y, ze ani hodnota Sumu nema na funk¢nost algoritmu vliv.

3.5 RGB vs. Cernobily snimek

Nyni jiz miZeme pfistoupit k testovani algoritmu na skutecnych sekvencich snimku
z kamery. Skute¢né snimky jsou barevné neboli RGB snimky. Jeden obrazovy bod nema
jen jednu intenzitu Sedi jako u ¢ernobilého snimku, ale 3 intenzity pro kazdou barvu jednu.
Jednou z moznosti je pouzit rovnici (2.1) pro intenzitu kazdé barvy a nasledné secist, coz
je vypocetné¢ naro¢né. Jednodussi variantou je transformovat snimek na Cernobily za
pomoci vahového souctu:
[ =02989-R + 0.5870-G + 0.1140-B (3.2)
Je potieba otestovat tento algoritmus pro RGB snimky i pro transformované cernobilé
snimky a porovnat je, zda dostaneme stejné vysledky.
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Obr. 3.5 (a) RGB snimek Obr. 3.5 (b) Cernobily snimek
Na obrazku 3.5 (a) je pro ptiklad zobrazen snimek plivodni RGB sekvence
z kamery a na obrazku 3.5 (b) je zobrazen snimek Cernobilé sekvence transformované
z pivodni RGB sekvence. Nyni porovname vysledky algoritmu pro obé tyto sekvence.
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Obr 3.6 Graf vyvoje chyby pro RGB a cernobilou sekvenci
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Z obrazku 3.6 vidime graf vyvoje chyby pro RGB snimky a cernobilé snimky.
Hodnota chyba pro RGB snimky je vydélena hodnotou 3, protoze hodnota chyby je soucet
chyby z rovnice (3.1) pro vsech tii barev, teda hodnota chyby oproti ¢ernobilym snimktim
je 3krat vyssi. Z grafu je vidét ze RGB i ¢ernobilé snimky maji podobnou hodnotu chyby.
Algoritmy detekce zakrytu budou pravdépodobné pienosné. Proto mizeme dale pouzivat
transformaci RGB sekvence na cernobilou sekvenci a tim snizit vypocetni naro¢nost
algoritmu.

3.6 Zkoumani vyvoje chyby pri zakrytu

Nyni je zapotiebi prozkoumat jaky je vyvoj chyby pfi zékrytu a pii opétovném
objeveni cile. Proto jsem si vykreslil grafy hodnoty chyby e zrovnice (2.4) pro 9
vybranych sekvenci tésné pied zakrytem a té€sné po ném. Svislou ¢arou v grafu jsem
oznacil, kdy zacind zakryt a kdy se cil znovu cely objevi. V prvnim sloupci jsou vloZeny
grafy nabézné hrany tésné pred zékrytem, ve druhém sloupci jsou vlozeny grafy sestupné
hrany pfi znovu objeveni cile a na dal$im fadku jsou vlozeny 3 snimky ze sekvence,
abychom vidéli, co sledujeme.
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Sekvence 2
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Sekvence 3
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Sekvence 4
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Sekvence 5

Graf vjvoje chyby
50 : : : :

45 4

Wivaj chyby e
P T
= -
I I I I I L

=]
L

. L . .
0 m a0 30 40 &0 B0
Cislo snimku v sekvenci

13




Sekvence 6
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Sekvence 8
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Sekvence 9
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Tab. 3.1 Pritbehy chybové funkce pro zakryti a odkryti cile
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V tabulce 3.1 jsou zobrazeny grafy vyvoje chyby e z rovnice (2.4) pti zakryti a
opétovném nalezeni cile v riznych sekvencich. Pod grafy jsou 3 snimky ze sekvence, aby
bylo poznat, o jakou sekvenci se jedna. Svislymi Carami jsou oznaceny zacatky zékrytu
U nabéznych hran a Uplné opétovné objeveni cile u sestupnych hran. U sekvence 5 chybi
graf sestupné hrany, protoze video sekvence obsahuje jen zakryti. Zakryty v sekvenci 6 a 7
nasleduji hned po sob¢, proto jsou sestupna hrana v sekvenci 6 a nab¢zna hrana v sekvenci
7 zobrazeny na tak kratkém ¢asovém tseku.

Z porovnani nabéznych hran je vidét, ze se jejich prubéh i primérny chyba pred
zakrytem a béhem zakrytu velice lisi. Coz je zptuisobeno riznym druhem kamer. Sekvence
1, 2 a 4 jsou nataceny kamerou Sony FCB EX 480 [8] . Jedna se o kvalitni kameru, ve
stabilizovaném zavésu, upevnénou na vrtulniku a ovladanou pocitaéem. Obraz je tedy
ostry a stabilizovany. Z tohoto divodu je primérna chyba velice mald a nabézna hrana
velmi strma. Sekvence 3, 5, 8 a 9 jsou nataeny kamerou Sony FCB IX11 [9] . Opét se
jedna o kvalitni kameru, ktera je upevnéna v zafizeni zaji$t'ujici stabilizaci a ovladana
pocitacem. Obraz je také pomérné ostry a stabilizovany. OvSem chyba uZ je o néco vétsi a
nab&zna hrana neni tak strma. Sekvence 6 a 7 jsou nata¢eny kamerou Canon XM 2 [10]
Jedna se o nejkvalitnéjsi tzv. ,,amatérskou kameru®, coz znamena, ze ma kvalitni obraz i
rozliseni, ovSem je drzena v ruce. Obraz neni stabilni, dochdzi k ¢astému rozostieni a
velkym pohybim kamery, které zpusobuji rozmazéni a zhorSeni kvality obrazu.
Dusledkem je vétsi chyba.

Krom¢ druhu kamery je rozdil v pribchu nabéznych hran a primérné chybé
zpusoben také druhem scény a osvétlenim. Kdyz se podivame na sekvence 3 a 5, které jsou
nataceny stejnou kamerou, tak je vidét, Zze 1 v tomto piipad€ se primérna chyba a priib¢h
nabézné hrany velice lisi.
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Kapitola 4

Algoritmus detekce zakryti objektu

Jelikoz uz jsme prozkoumali vyvoj chyby algoritmu SAD pro rizné podminky
(velikost oblasti zachyceni, velikost Sumu, ¢aste¢né zakryti cile) a dostali jsme uspokojivé
vysledky. Muazeme v této kapitole vytvorit algoritmu pro detekci zakryti sledovaného
objektu. Z pozorovani v kapitole 3.6 mizeme vyvodit, ze bude pravdépodobné nemozné
navrhnout funkéni staticky prah pro vSechny kamery a vSechny scény. Proto se jevi jako
mnohem leps$i feSeni navrhnout algoritmus pro dynamicky prah, ktery bude pro kazdou
kameru 1 kazdou scénu navrhovat specialni prah. Ktery se bude odvijet od primérné
hodnoty chyby a jeji smérodatné odchylky. Nejprve si tedy spoéitame primérnou hodnotu
chyby g z rovnice (2.3):

N
Z 9i
i=1
(4.1)

kde N je pocet snimkl znichz pocitame primérnou hodnotu chyby. V nasem piipadé
volime N = 10. Dale spoc¢itame pramérnou smérodatnou odchylku chyby g z rovnice (2.3):

g_=

2|

1 N
= _— . — )2
s N—lé 9: —9)
=1

(4.2)
Z téchto dvou hodnot navrhneme 2 dynamické prahy. Prvni prah p; bude zavisly na
velikosti smérodatné odchylky a aritmetickém priméru:
pir=k-s+g (4.3)
kde k je kladna konstanta, jejiz velikost se pokusime stanovit na zakladé
experimentu (testujeme k rovno 2; 2,5; 3; 3,5; 4; 4,5 a 5). Druhy prah bude zavisly pouze
na aritmetickém priméru:
p=1g (4.4)
kde | je opét kladna konstanta, kterou stanovime také na zakladé experimentl
(testujeme | rovno 1,2; 1,25; 1,3; 1,35; 1,4; 1,45 a 1,5). Jednotlivé prahy otestujeme na
vSech 9 vybranych sekvencich, abychom urcili nejvhodné;si.
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Tab. 4.1 Sekvence 1
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Sekvence 2
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V tabulce 4.2 vidime vysledky algoritmu pouze pro k = 2; 2,5; 3; 3,5;4al =1,2;
1,25; 1,3; 1,35; 1,4. Vysledky pro k = 4,5; 5 a | = 1,45; 1,5 nejsou uvedeny, protoze

Tab. 4.2 Sekvence 2

algoritmus pro tyto hodnoty ztratil sledovany cil, tedy nejsou vhodné pro pouziti.
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Sekvence 3
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Tab. 4.3 Sekvence 3
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Sekvence 4
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V tabulce 4.4 vidime vysledky algoritmu pouze pro k =2; 2,5; 3al=1,2; 1,25; 1,3.
Vysledky pro k = 3,5; 4; 45; 5 al = 1,35; 1,4, 1,45, 1,5 nejsou uvedeny, protoze

Tab. 4.4 Sekvence 4

algoritmus pro tyto hodnoty ztratil sledovany cil, tedy nejsou vhodné pro pouziti.
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Sekvence 5
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Tab. 4.5 Sekvence 5
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Sekvence 6
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Tab. 4.6 Sekvence 6

V tabulce 4.6 vidime vysledky algoritmu pouze pro k =2 a |l = 1,2; Vysledky pro
ostatni k a | nejsou uvedeny, protoze algoritmus pro tyto hodnoty ztratil sledovany cil, tedy

nejsou vhodné pro pouziti.
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Tab. 4.7 Sekvence 7
V tabulce 4.7 vidime vysledky algoritmu pouze pro k = 2; 2,5 a | = 1,2; 1,25.

Vysledky pro ostatni k a | nejsou uvedeny, protoze algoritmus pro tyto hodnoty ztratil
sledovany cil, tedy nejsou vhodné pro pouziti.
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Tab. 4.8 Sekvence 8
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Sekvence 9
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Z vysledkt v tabulkach 4.1 — 4.9 mizeme usoudit, ze nelze jednoznacné urcit
hodnoty k nebo I. Protoze kdyz vybereme k nebo | pfili§ malé, algoritmus pro nékteré
sekvence nenalezne cil po zakrytu, jako napft. sekvence 2, 3, a 4. Naopak pokud zvolime
k nebo | prili§ velké, algoritmus oznaci jako cile i objekty, které sledovat nechceme, jako
napft. sekvence 3, 5 a 9 nebo algoritmus piestane fungovat a ztrati cil upln¢, jako napf.
sekvence 2, 4 a 7, v sekvenci 6, dokonce algoritmus funguje pouze pro hodnoty k = 2 nebo
| =1,2. Z toho divodu neni mozné nalézt jedny hodnoty k nebo I, pro které by algoritmus
pro vSechny sekvence fungoval spravné.

OvSem pii bliz§im zkoumdni si mizeme vSimnout, ze detekce ztraty cile na
nabézné hrané chybové funkce pracuje spravné pro vétSinu hodnot k nebo |. Tedy ze
mnohem vétsi problém je opétovné nalezeni cile, nez detekce ztraty. Z graft je vidét, ze
prah pro opétovné nalezeni cile na sestupné hrané chybové funkce bude muset byt vétsi
nez prah pro detekci ztraty. Pti vypoctu tohoto prahu, ozna¢me si ho prah ps, vyuzijeme
toho, ze zname maximalni hodnotu chyby, ktera nastava pravé pii Gplném zéakrytu cile.
Prah p; by mél leZet n€kde mezi touto maximalni hodnotou chyby g z rovnice (2.3) a
aritmetickym prumérem chyby g, z rovnice (4.1), ale nemé¢l by byt pfilis velky, abychom
neoznacili jako cile i objekty, které nechceme sledovat. Rovnice pro prah ps bude tedy
vypadat:
max(g) + g

p3 = m

(4.5)
kde m jsme experimentalné urcili 2,5.

Pokud mame takto ur€eny prah ps pro opétovné nalezeni cile, miizeme nastavit
hodnoty k = 2 nebo | = 1,2, coz jsou hodnoty, které funguji ve vSech sekvencich, pro
detekci ztraty cile na ndb&zné hrané chybové funkce.

Funkénost algoritmu s prahem p; otestujeme na 8 vybranych sekvencich. Na
sekvenci 5 neni potieba testovat, protoZze neobsahuje opétovné nalezeni cile, ktery fesi
novy prah ps a funk¢nost prahti p; a p, pro k = 2 nebo | = 1,2 je vidét v tabulce 4.5. Do
grafii dale zakreslime svislymi ¢arami zakryt a opétovné objeveni cile.
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Kapitola 5
Zavér

Cilem mé prace bylo prozkoumat, navrhnout a ovéfit algoritmus pro detekci ztraty
cile, pfi zakrytu na zéklad¢ chyby, kterou vraci chybova funkce algoritmu SAD. Nejprve
byla pfedstava, ze navrhnu staticky prah neboli konkrétni hodnotu, ktera bude urcovat, zda
jesté sledovat cil nebo sledovani preruSit. OvSem toto feSeni se brzy ukazalo jako
nevhodné, protoze hodnota chyby je velmi odlisnd pro sekvence s riznymi kamerami a
riznymi scénami a neni mozné navrhnout prah, ktery by pracoval spravné pro vSechny
sekvence.

Proto jsem navrhl feseni na zakladé¢ dynamického prahu, ktery by zohlednoval
prave tuto odliSnost chyby pro rizné sekvence. Navrhl jsem dva algoritmy urceni prahu,
jeden na zékladé aritmetického priméru chyby a druhy na zédkladé smérodatné odchylky a
aritmetického priméru chyby a vyzkouSel na video sekvencich zachycujicich sledovani
ztraty cile pti zakrytu. Proto ani dynamicky prah nefungoval.

Z toho dtivodu jsem navrhl algoritmus stanovujici riznou uroven chybové funkce
pro detekci opétovného objeveni cile. To jsem udélal za pomoci znalosti aritmetického
priméru chyby a maximdalni hodnoty chyby, pravé béhem zdkrytu. Po vyzkouSeni
kombinace prahli pro detekci zdkrytu a prahu pro opétovné nalezeni cile byly vysledky
dostatecné uspokojivé a takto navrzeny algoritmus splnil cil mé prace.
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