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Sledovanie objektov ma v dneSnej dobe velké vyuzitie v
zabezpecovacich systémoch, v réoznych rozhraniach pre ovladanie
strojov pomocou gest Iudkej ruky alebo tela a podobne. Spominané
systémy su zvacSa velmi robustné a naroCne na vypocet. V tomto
prispevku bude popisany jednoduchy algoritmus pre sledovanie
objektov. Je zaloZeny na baze casticového filtra s vyuZzitim najvyraznejsej vlastnosti
objektov a to konkrétne farby objektu.

Dany sposob sledovania nieje viazany len na farbu objektu, ale je ho mozné
jednoducho rozsirit, aby bol schopny sledovat objekt aj pomocou jeho komplexnejSich
vlastnosti napr. distribucia farby, tvar, obrys a podobne. Aj ked tento algoritmus nieje
implementovany velmi robustne, vysledky ukazuju, Ze aj priamy a jednoduchy pristup
k problematike ma velké prinosy a jeho pouzitie ma zmysel pri jenoduchsich tlohach
sledovania objektov.

1. Uvod

Sledovanie objektov vo videosekvenciach je v dnesnej dobe velmi vyznamnou a
popularnou témou v oblasti spracovania obrazu. V sucasnosti nendjdeme takmer
ziadnu technicky zameranu oblast, ktorda by nebola svojim sposobom dotknuta
spracovanim digitalneho obrazu. Sledovanie objektov vo videu a ich detekcia je jednou
z Casto popisovanych problematik v oblasti po¢itaCového videnia a je stale otvorenou
témou. Existuje vela rozlicnych metdd pre efektivne sledovanie objektov. Jednou z nich
je aj Casticové filtrovanie, ktoré je zalozené na sekvencnych Monte-Carlo metddach.
Filter vykondava estimdciu na baze Casticovej reprezentacie hustoty pravdepodobnosti
vyskytu objektu. Pre sledovanie mozu byt vyuzité rozne vizualne vlastnosti objektu ako
tvar, textira alebo farba. Tato praca sa zaobera sledovanim objektov vo videosekvencii
na zaklade farebnej informacie s vyuZzitim Casticového filtrovania.

2. Casticové filtrovanie

Ide o sekvencné metddy Monte Carlo zalozené na reprezentacii hustoty
pravdepodobnosti ako sadu ¢astic, ktora opisuje kazdy stav objektu. Casticovy filter sa
snazi priblizit filtrovanu distribticiu pomocou nastavenim vah kazdej castice. Vahy
Castic su zalozené na pravdepodobnosti a potom tieto Castice sa Siria v zavislosti na
modely pohybu [1]. Védha kazdej ¢astice by sa mala menit v zavislosti na pozorovani pri
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aktualnej snimke. Problém filtrovania zahrna odhad stavového vektora v Case f,
vzhladom k vSetkym meraniam az do(vratane) Casu f, ktory oznaCime Y&, V
Bayesovom nastaveni mdze byt tento problém formovany ako vypocet rozdelenia

ple|yi), ktoré moze byt vykonané rekurzivne v dvoch krokoch. Casticovy filter sa
sklada z dvoch krokov: predikcie a aktualizacie [2].

V kroku predikcie, ply |.U1:r:'je pocitany z filtrovacej distribucie Pl yie1) v Ease
t —1[1]. Vzhladom k tomu vSetky dostupné pozorovania ¥1:t—1 = {vi. -1} az do
doby t — 1, kde na predpoved sa pouziva pravdepodobnostny systém prechodu modelu

play|e_y) predpovedat nasledujtci stav v ¢ase ¢ sa da takto [2]:
plr, |.Ur—1:' = ,I[ plr, |3 Il |.U1:r_1:'f'r-f'r—1 (1)

kde Pl |.U1;r—1:'je zndma vdaka rekurzii. Distribucia Plo¢|Ti_1) moze byt dana
predchdadzajucim stavom *t, pred ziskanim posledného merania “. V kroku
aktualizdcie predchdadzajuci stav je aktualizovany s novym meranim Yt pomocou
Bayesovho pravidla pre ziskanie nasledujuceho stavu -t [2]. Inak povedané, v Case f,
meranie ¥t je k dispozicii, stav moze byt aktualizovany pomocou Bayesovho pravidla:

— plzdplzdyne ) @)
Plyeyre—1)

p(:rf|y1:f}

Kde Pluelxe) je popisané pozorovacou rovnicou [1]. Sekvencné dolezité vzorkovanie
(SIS) je najzakladnejsia Monte Carlo metdda. V odvodeni SIS algoritmu je vhodné
zvazit plné rozlozenie v nasledujucom stave v ¢ase t — 1, plrgs_1 |."I1:r—1:', skor nez
filtrovanej distribucie pleet|ue-1), ktora je marginalna v nasledujicej distribucii,
pokial ide o *t-1. Myslienka SIS je aproximovat dal$iu distribtciu v ¢ase ¢ —1,
7 . 4 . u- |. -”‘- . Vv 7 7 v .
pl0.-1|y14-1) s nastavenymi vahami pre vzorky {#0:1—1™i_1}i~1 tie¥ nazjvané Castice a
rekurzivne aktualizovat tieto Castice na ziskanie aproximacie nasledujucej distribucie v
dalSom casovom kroku.

SIS je zalozena na IS. V IS jedna aproximadcia cielovej distribucie plx) pouziva vzorky

odobraté z navrhu distribu¢ného (7). IS sa obvykle pouziva, ked je tazké vzorkovat
priamo z cielovej distribucie samotnej, ale ovela jednoduchSie je vzorkovat

z navrhovanej distribucie [2]. V ¢asticovom filtri pri nasledujucej ple Y1) je

. s v s ’ . ATt L . / s )
aproximovana koneCnym nastavenim vzoriek N{xihict,. » , S vyznamom vahy .
.« 17 i s v 7 A V. . . . 7. . . 7 .
Kandidatne vzorky -t su Cerpaneé z dolezitej distribucie gl Ti 1. V1) @ vahy vzoriek
VT
su Wi,
ry = gl |Ti_g. w) (3)
i i PleldplEle
w; = w > 4
t t=1 gliy|ere— 1) (4)
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Obr. 1 Ukazka SIS filtrovacieho algoritmu na linedrnom Gaussovaom modeli

Na Obr.1 je vidiet cervenu ciaru, ktora ukazuje stav *t, kazdy casovy krok ¢, modré
kruhy ukazuju merania ¥t v zodpovedajuicich ¢asovych krokoch. Sivé bodky ukazuju
Castice generované algoritmom SIS v kazdom Casovom kroku. Vahy Castic st
zastipené v sivych urovniach bodiek. Tmavsie farby reprezentuju vacsie vahy. V tomto
priklade bolo pouzitych m = 50 gastic [2]. Treba si v8§imnut, Ze vahy ¢astic zastipené v
sivych drovniach bodov v tomto obrazku, su spociatku rovnorodé (maja jednu farbu),
ale postupne v ¢ase dominuju castice s mensSou vahou. To vytvara urcity problém. V
praxi iteracia aktualiza¢nej rovnice (4) vedie k tomuto problému zmensSovania, kde len
niekolko Castic bude mat vyznamnu vahu a vSetky ostatné Castice budi mat velmi malé
vahy. Tento problém sa zvyCajne meria odhadom efektivnej velkosti vzorky [2]:

T — 1
‘F\'"ff TN i (5)

L ai=11 "

kde mensie Veff znamena vacsi rozptyl vdh. V tomto priklade filter SIS s n = 50
Casticami bol aplikovany linearne na Gaussovy stavovy priestor modelu s 500 Casovymi
krokmi. Ak sa zvy$uje ¢, *Vers klesa velmi rychlo z pociato¢nej hodnoty 50 na hodnoty
mensie ako 5, ¢o naznacuje, ze pre velké f, ma vyznamné vahy len hrstka Castic [2].
Jeden zo sposobov ako riesSit problém zmensSovania vah je prevzorkovanie. Pri
prevzorkovani sa vypracuje (s nahradzovanim) novy subor 7 Castic z diskrétnej
aproximéacie do filtracnej distribucie plri|yit) (alebo do nasledujicej distribucie)
v zavislosti od vazenych castic [2]:

N
Pl |y = 3.2, wd ©

Prevzorkovanie sa vykonava vzdy, ked efektivna vzorkovacia velkost Vess klesne pod
urcitt hranicu. Treba si uvedomit, Ze prevzorkovanie sa vykonava nahradenim castic.
Délezité je tiez to, ze vaha novych Castic bude rovna 1/m. Cize prevzorkovanie sa
ucinne zaoberd problémom postupného zmensovania vahy Castic tak, zZe sa postupne
zbavuje castic s velmi malou vahou. To vSak predstavuje novy problém, nazvany
problém ochudobnenia. Vzhladom k tomu je pravdepodobné, ze castice s velkymi
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vahami budu vypracované niekolkokrat pocas prevzorkovania a ¢astice s malou vahou
pravdepodobne nebudu vypracované vobec, bude mat rozmanitost Castic tendenciu
klesat po kazdom kroku prevzorkovania. V krajnom pripade sa mozu vsetky castice
,zrutit” do jedinej castice. Ked bude jedna vzorka skusSat reprezentovat celd
distribuciu, bude to mat negativny vplyv na kvalitu aproximécie v rovnici (6) [2].

3. Problematika

Predstavme si teraz pripad, kedy chceme rozpoznat a sledovat modry objekt vo
videosekvencii (Obr.2). Jednou z moznosti ako to dosiahnut je hladat modry objekt
v kazdej snimke danej videosekvencie.

Snimka 1 Snimka 2 Snimka 3
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—— e
s S s SR |
— e

Obr.2 Pohyb objektu v ramci po sebe iduicich snimok

Spominany postup je ideou sledovania objektu, ale je tu aj efektivnejSie rieSenie ako to
dosiahnut a to reprezentovat objekt siborom cCastic particle. Cenou za efektivitu st
vysSie poziadavky na vypoctovy vykon, ktoré boli do neddvna kamenom urazu tejto
metddy. Hlavd myslienka algoritmu Casticového filtra je aproximovat hustotu
pravdepodobnosti vyskytu objektu vo videosekvencii sadou ndhodne vygenerovanych
Castic s priradenymi vdhami. Ohodnocovanim sa priradi kazdej ¢astici vaha, ktora sluzi
na porovnanie presnosti s referencnou vzorkou. Nasledne ddjde k prevzorkovaniu,
podla takto ohodnotenych Castic. Vyuzivame na to Bayesov vzorec pre vypocet
podmienenej pravdepodobnosti. [3]

ALGORITMUS

PREDIKCIA - Easovy vyvoj Eastic podl'a modelu

systému (s1avovi rovnica) .\

FILTRACIA - preusporiadanie éastic na ziklade ich .
ohodnotenia (pravdepodobnosti)

Obr. 3 Zdkladné kroky algoritmu casticového filtrovania

Akykolvek obraz sa sklada zo zakladnych obrazovych prvkov(pixelov).
Pravdepodobnost(vahu) castic pri sledovani pomocou c¢asticového filtra na zaklade
farby pocitame tak, Ze najprv zoberieme farbu pixelu, na ktorom je vygenerovana dana
Castica a porovname ju s cielovou farbou v RGB pristore. Napriklad pre modru farbu je
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RGB hodnota rovna [0,0,255]. M6zZeme povedat, zZe ¢im viac sa Castica zhoduje s
referencnou farbou, tym ziskava vysSie ohodnotenie vahou
dolezitosti [4].

Cinnost filtra m6zeme jednoducho opisat aj podla schémy na obrézku ¢.4, kde
predikcia reprezentuje pohyb castic v jednotlivych Casovych krokoch filtrovania
a aktualizdciu predstavuje proces ohodnotenia ¢astic. Castice s vysokym
ohodnotenim(s vysokou mierou zhody s referen¢nou farbou) st pouzité aj v dalSej
iterdcii filtra, pretoze je vysoka pravdepodobnost vyskytu Castice na pozicii, kde sa
nachadza farebny objekt, ktory chceme sledovat. Vysoka hodnota vahy/délezitosti
sposobuje opakovany vyber Castice [4].

Predikcia Filtricia Predikcia
Pohyhb Eastic Pohyh Eastic
[ YN N -
Xeth- .\u: - A X Xl
@ "
[S— .
- T .
] 1 ] - - "
. & |1 i
® - N . .

Uhodnotene [ b+

Obr.4 Grafické zndzornenie algoritmu casticového filtra

Poziciu a rychlost Castic ovplyviiuje aj generovany Sum, ktory popisuje odliSnost
aktudlnej polohy a rychlosti cielového objektu od idedlneho stavu modelu. Tieto
sSumové vlastnosti maju vyrazny vplyv na presnost generovanych castic. Stavovy
priestor je zlozeny z dvoch komponentov. Je to pozicia ¢astice a v druhom pripade je to
rychlost Castice. PociatoCné umiestnenie kazdej Castice je zavislé na nahodnom
rozdeleni a poc¢iatoCna rychlost ¢astic je stanovena na nulov hodnotu [4].

4. Sledovanie objektov podla farby

Vyber spravnej sledovacej techniky zohrava kluCovd ulohu pri sledovani. Vyber
sledovacej techniky na sledovanie objektu uzko suvisi s reprezentaciou objektov.
Napriklad, farba je pouzitd ako sledovacia technika pre reprezentaciu zalozenu na
baze histogramu [3]. Tato ¢ast sa bude zaoberat integraciou farebnych distribucii do
casticového filtrovania. Farebné distribucie su pouzité tak, aby boli robustné k
ciastocnému prekrytiu objektu, jeho rotacie, zmene velkosti objektu, a aby algoritmus
mal dobrd vypoctovu zlozitost. To znamena, ze cielom modelu ¢asticového filtra je
definovat farebnu informéaciu sledovaného objektu. Sledova¢ by mal najst
najpravdepodobnejsiu vzorku distribticie. Model porovnava stcasné hypotézy
casticového filtra pomocou koeficientu Bhattacharyya, ktory je popularny mierou
podobnosti medzi dvoma distribuciami. Navrhovana sledovacia metdda priamo
spracovava vahy a zmeny pohybu objektov [4].

Cielom modelu je sledovanie objektu s Casticovym filtrom porovnanim aktualneho
histogramu s histogramom v referencnej pozicii pouzitim Bhattacharyya vzdialenosti.
Nie je vyzadovana kompletna segmentécia obrazu, len treba vyhodnotit situaciu na
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ukazkovych pozicidch. Farebna informécia je pouzitd pri ¢asticovom filtrovani pri
inicializacii a dolezitom vzorkovani. Tento model ma vyhodu pri porovnavani objektov,
ktoré maju podobny histogram. Farebné distribicie si reprezentované histogramami,
ktoré su zostavené s funkciou (i), ktora priraduje jednu z m-zloziek danej farby v
mieste i, Tieto histogramy sa obvykle pocitaju v priestore RGB pomocou kocky 8x8x8,
kde kazda farba ma svoju os. Spolu mame 512 zloziek [4]. Farebna distribucia

ply) = {FJ‘[.U:'[”.: }:r:].....m v mieste ¥ je vypocitana ako:
F?[H:":”.: = .f'ZLl g (w) ﬁ[h[.!';l‘ - rf] (7)

kde # je Kroneckerova delta funkcia a tento parameter sa pouziva na prisposobenie
velkosti oblasti na sledovanie. V principe sledovania sa odhaduje stav aktualizacie v
kazdom c¢asovom kroku obsahujice aj nové pozorovania. Preto potrebujeme také
meranie, ktoré je zalozené na farebnej distribucii. Popularne meranie medzi dvomi

distribtciami 2\t a qlu) je koeficient Bhattacharyya [5].

L‘l[ﬁ. r;] = f v plu)g(u)du @)
Vzhladom k diskrétnym hustotam, ako su farebné histogramy ¥ = P}t m a
7= 10" Ju=1...m, koeficient je definovany ako:

ﬁ[p. r;] = Zf:;] ‘»W o

Cim je vacsie P, tym su distribucie viac podobné. Pre dva identické histogramy
dostaneme # = 1 &o naznacuje perfektni zhodu. Ako vzdialenost medzi dvomi
distribuciami definujeme rozmer:

d=+/1—plp.q| (10)

ktory sa nazyva vzdialenost Bhattacharyya [4]. KedZe chceme podporované vzorky,
ktorych distribucie farby st podobné sledovanému modelu, vzdialenost Bhattacharyya
je pouZita na vazenie. Pravdepodobnost kazdej vzorky

e ()
. i i1 —p[pis-".q])
n) — 1 S | — kSl

R £ 2 — ——_F 2p7 (11)

je urcenéd Gaussovym rozptylom # [4].
5. Simulacia

Predvedieme si simuldciu pre sledovanie objektu podla farebnej informaécie.
Predstavime si sledovanie zeleného objektu z nacitaného videa, reprezentovaného
siborom vygenerovanych c¢astic na jeho pozicii. Pre reprezentaciu daného objektu sme
pouzili 4000 castic. Na obrazku ¢.5 je znazornena snimka z pouzitej testovacej
videosekvencie, kde je zeleny pohar sledovanym objektom.
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Obr. 5 Ukazkovad snimka testovanej videosekvencie

Na obrazku ¢.6 je uz stav systému po zahajeni sledovacieho algoritmu, kde je zeleny
objekt reprezentovany siborom vygenerovanych Castic na pozicii pixelov, ktoré
najlepsSie zodpovedaju zelenej farbe [0,255,0]. Reprezentacia daného objektu siborom
Castic je relativne presna a stabilna pocas trvania celej videosekvencie.

+++ Showing Particles +++

100 200 300 400 00 G500

Obr. 6 Ukdzkovd snimka testovanej videosekvencie so zobrazenymi casticami

Uvedena simuldcia je zalozena na manudlnom zadavani farby v RGB pre sledovany
objekt. V pripade sledovania v redlnom cCase by to predstavovalo zna¢ny problém,
kedZe pouzivatel nevie presne odhadnut farbu objektu, ktory chce sledovat. Mozné
rieSenie by mohlo spocivat v automatickom rozpoznani farby, kedy oznacime cielovy
objekt a algoritmus vyhodnoti najpocCetnejsiu farbu vo vybranom regione. Tento
problém v MATLABE rieSia funkcia roipoly a roirect, pomocou ktorych je

mozné oznacit cielovy region. Treba spomentt, ze vypoctova rychlost a presnost
sledovania pre tento algoritmus zavisi aj od poctu generovanych cCastic. Ak zvySime
pocet Castic, tak znizime vypoctovu rychlost. V pripade znizenia poctu ¢astic vyrazne
zvySime vypoctovu rychlost, ale v mnohych pripadoch tym zhorsime sledovanie.
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Zaver

Technicky princip Casticového filtrovania je zndmy uz dlhd dobu. Kedysi boli metdédy
na baze Monte-Carlo integracie velmi narocné na systémové pozadavky, a prave
nedostupnost prostriedkov neumoznovala rozsireniu tychto metdéd do reédlnych
aplikacii. Dnes mé6zme vdacit za pomerné vykonné vypoctové stanice, ktoré uz
nemavaju problém generovat cCastice aj v redlnom case. Tymto faktom sa otvara
priestor pre diskusiu, preco nezacat pouzivat napriklad spominané casticové filtre v
beznom zivote pre ulahc¢enie roznych situacii?

Ulohou tohto &lanku bolo stru¢ne objasnit princip fungovania ¢asticového filtrovania a
popisat jednoduchy algoritmus pre sledovanie objektov na baze reprezentacie ich
farby. Ako je mozné vidiet na ukazkovych snimkach, vysledok sledovania objektov je
vzhladom na pouzity algoritmus velmi dobry a ma zmysel jeho vyuzitie aj v praxi,
napriklad pri sledovani objektov v nekritickych situaciach, pri ktorych pripadna cbyba
v sledovani nesposobi ujmu na majetku alebo na zdravi.
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