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Temat pracy: Analiza ruchu pojazdow w sekwencji obrazow

Streszczenie

Celem pracy jest porownanie ogdlnie dostepnych metod wykrywania i $ledzenia
ruchu pojazdow w sekwencjach obrazow. Jako materiat zrodtowy wykorzystano filmy
przedstawiajace ruch samochodowy na drogach szybkiego ruchu i1 w $rodowisku
miejskim. Dzigki napisanemu przez autora oprogramowaniu oznaczono na wybranych
filmach pojazdy, tworzac w ten sposob dane rzeczywiste, do ktorych bedg porownywane
wyniki dziatania badanych metod.

W pierwszej cze$ci pracy opracowano poréwnanie metod wykrywania ruchu
zawartych w bibliotece BGS. Zawiera ona 32 r6zne metody, roéznigce si¢ stosowanymi
modelami matematycznymi, oparte o powszechnie dostepne artykuly naukowe.
Sprawdzono dzialanie algorytméw reprezentujagce najpopularniejsze rozwigzania.
Poréwnano ich wyniki zaréwno ze wzgledu na precyzje wykrywania ruchomych
obiektow, fragmentaryzacje wykrytych konturow, ilo$¢ generowanych szumoéw, jak i
szybkos$¢ dzialania. Z powodu duzej liczby aspektow branych pod uwage, wybrano trzy
algorytmy: najszybszy, najskuteczniejszy, ale jednoczes$nie najwolniejszy oraz posredni.
Dodatkowo sprawdzono jaki wplyw ma zmiana rozdzielczo$ci sekwencji wejsciowych na
jako$¢ wykrywania w nich ruchu.

W drugiej cze¢sci pracy zostaly zbadane metody sSledzenia wykrytych wcze$niej
ruchomych obiektow. Najpierw sprawdzono te zawarte w bibliotece OpenCV. Niestety
nie byly one w stanie stabilnie §ledzi¢ poruszajacych si¢ obiektow np. w przypadku ich
mijania si¢. W zwiazku z tym zaproponowano, a nast¢pnie zaimplementowano i
porownano dwie inne metody S$ledzenia ruchu. Pierwsza najprostsza wykorzystuje
jedynie pozycje wykrytych konturow. By poprawi¢ jej dziatanie stworzono druga metode,
wykorzystujacg filtr Kalmana jako predyktor. W poréwnaniu do metod wczesniej
badanych, uzycie predyktora spowodowalo znaczng redukcje bledow i dokladniejsze
sledzenie poruszajacych si¢ obiektow. Zniwelowato takze problem taczenia si¢ konturow
réznych wykrytych pojazdéw ze sobg. Sprawdzono takze wplyw rozdzielczosci na jakos¢
sledzenia wykrytych ruchomych obiektow.

W trakcie przeprowadzonych badan zrealizowano cel pracy poprzez wybor
najskuteczniejszych algorytmow wykrywania ruchu i zaproponowanie doktadniejszych
metod jego sledzenia.



Thesis subject: Vehicle motion analysis in image sequences

Abstract

The objective of this thesis is the comparison of publicly available methods of
detecting and tracking movement of vehicles in image sequences. Clips of car traffic in
highway and urban areas are used as the input material. A program written by the author
was used to mark vehicles in selected clips creating the ground-truth data that will be
compared with the results of evaluated methods.

The first part of the thesis describes the comparison of movement detection
algorithms included in the BGS library. It contains 32 different methods, based on freely
available scientific papers. These methods use different mathematical models. They were
tested both for the precision of moving object detection, fragmentation of the detected
contours, amount of generated noise, as well as the processing speed. Because of the
large number of the aspects taken into consideration, three methods were selected: the
fastest, the most accurate but the slowest one and one in between. Additionally, the
methods sensitivity to image resolution was verified.

In the second part of the thesis algorithms for tracking of the previously detected
moving objects were tested - initially by the methods included in the OpenCV library.
Unfortunately, they were unable to provide the accurate tracking of moving objects, for
example when these objects pass by each other. Due to the above, two methods were
proposed and implemented. First, a simple one, using only position of detected contours.
In order to improve its performance, the second method was created. It uses Kalman filter
as a predictor. The second algorithm, in comparison to previously tested ones, resulted in
significant error reduction and more accurate tracking of moving objects. It also reduced
errors caused by connecting of multiply contours generated by different moving objects.
Additionally, the methods sensitivity to image resolution was analyzed.

In the course the conducted research, the objective of this thesis has been achieved
by selecting the most effective algorithms of motion detection and proposing more
precise methods of tracking.
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1. Wstep

W ostatnich latach zauwaza si¢ znaczny wzrost liczby kamer stosowanych do
monitorowania zarowno drég szybkiego ruchu, jak i obszaréw miejskich. Stuza one do
obserwacji przemieszczajacych si¢ oséb i1 pojazdow. Coraz wigksza liczba kamer oznacza
wzrost ilosci danych analizowanych przez operatorow systeméw monitoringu. Powoduje
to konieczno$¢ zatrudniania wigkszej liczby pracownikow lub  stworzenia
oprogramowania wspierajacego ich prace. Dzigki rosngcej mocy obliczeniowej uktadow
procesorowych oraz postepowi w technikach analizy obrazéw, automatyczne metody
wykrywania i $ledzenia obiektow, wykazuja si¢ coraz wigkszg skutecznos$cia i sg coraz
czesciej stosowane. Glownym celem tych programoéw jest wsparcie i/lub zastgpienie
operatoréw systemdéw monitoringu w obserwowaniu 1 analizowaniu obrazow z kamer.

Miejsce zastosowania systemu monitoringu w znacznym stopniu wpltywa na
ztozono$¢ problemu automatycznego wykrywania ruchu. Ze wzgledu na obszar objety
monitoringiem, rozroznia si¢ dwa podstawowe rodzaje miejsc obserwowanych: drogi
szybkiego ruchu (autostrady) i obszary miejskie. Analiza ruchu pojazdow wewnatrz miast
jest trudniejsza 1 bardziej ztozona. Obrazuje to porownanie skutecznosci wykrywania i
klasyfikacji pojazdow. Wedtug [2], skuteczno$¢ roznych algorytméw wykrywania ruchu
w przestrzeni miejskiej wynosi od 61% do 85%, a na autostradzie od 89% do 95%. Na
spadek skutecznosci metod wykrywania i $ledzenia ruchu w miastach wplywa fakt
obserwowania bardziej skomplikowanego otoczenia, ruchu nie tylko w jednym kierunku
(skrzyzowania, parkowanie, zakrety), a takze udzial w ruchu pieszych i cyklistow.

Gléwnym problemem wykorzystania danych z istniejacego monitoringu jest
zazwyczaj niska jako$¢ obrazu wyj§ciowego z kamer w nim zastosowanych, co skutkuje
ograniczong ilo$cig szczegdtow umozliwiajacych wykrycie i rozrdznienie poruszajacych
si¢ obiektow. Dodatkowo monitoring wymaga przetwarzania informacji w czasie
rzeczywistym, co ogranicza ztozono$¢ algorytmow. Zwykle_stosowane sg kamery bez
mozliwos$ci obrotu, jednak coraz cze$ciej montowane sg kamery ruchome. Wprowadzaja
one kolejne czynniki utrudniajgce skuteczne wykrywanie i §ledzenie pojazdow. Sa one
sterowane przez operatora lub poruszaja si¢ zgodnie z zadanym programem. Obejmuja
one wigkszy obszar, zatem algorytmy wykrywania ruchu wymagaja tworzenia bardziej
skomplikowanych modeli obszaru, ktéry monitoruja. Oprécz tego program musi
rozpoznawac¢, na ktory fragment obszaru jest w danej chwili skierowana kamera np.
poprzez rozpoznanie punktow charakterystycznych lub informacje o kacie obrotu
kamery. Innym czynnikiem utrudniajacym skuteczne wykrywanie i §ledzenie pojazdow,
sg zmienne warunki pogodowe 1 os$wietleniowe. Algorytmy powinny by¢ skuteczne
zarbwno w stoneczny dzien, jak 1 w nocy, przy sztucznym oswietleniu oraz w przypadku
roznych warunkéw atmosferycznych np. wystgpowania mgly, opadéw deszczu lub
$niegu.



Systemy automatycznego monitorowania ruchu moga by¢ wspomagane przez
inne czujniki niz tylko kamery. Najczgéciej stosowane sg petle indukcyjne, stacje
pogodowe, czujniki laserowe, radarowe i czujniki pracujace w zakresie podczerwieni lub
mikrofalowym. Istnieje bardzo duzy potencjal w jednoczesnym przetwarzaniu danych z
roznych zrédet [2]. Jednak zbieranie dodatkowych danych wymaga zamontowania
innego rodzaju sensoréw, co podnosi koszty systeméw 1 zwigksza zlozonos¢
oprogramowania. Dlatego dazy si¢ do skutecznego wykorzystania tylko sekwencji
obrazow z kamer.

1.1. Cel pracy

Podstawowym celem pracy jest analiza i porownanie roznych metod wykrywania
ruchu w sekwencjach obrazéw. Zatozeniem jest zastosowanie nieruchomej kamery 1
metod wykorzystujacych jako danych wejsciowych jedynie sekwencje obrazow z
pojedynczej kamery, bez dodatkowych danych z innych czujnikéw. Wybrano do tego
szereg algorytmOw reprezentujacych najpopularniejsze metody matematyczne
zastosowane do tego celu. Wykorzystano funkcje zaimplementowane w bibliotece BGS,
opartej na bibliotece OpenCV (ang. Open Source Computer Vision Library).
Analizowane jest ich dzialanie i skuteczno$¢ zaréwno w przypadku prostego uktadu drogi
na przyktadzie autostrady dwupasmowe;j, jak i bardziej skomplikowanej na przyktadzie
skrzyzowania w formie litery T.

Dodatkowym celem pracy jest zaproponowanie i1 poréwnanie metod $ledzenia
obiektéw wykrytych w wyniku dziatania algorytméw wykrywania ruchu. Poréwnano
dzialanie dwoch algorytmow stworzonych i1 zaimplementowanych przez autora niniejszej

pracy.

1.2. Uklad pracy

Praca zaczyna si¢ od wprowadzenia do tematyki wykrywania ruchomych
obiektéw. Kolejna czg§¢ poswiecona jest wybranym metodom wykrywania ruchu w
sekwencji obrazow z kamery. Opis kazdej metody zawiera opis teoretyczny algorytmu na
ktoérym si¢ opiera, a takze przedstawienie wynikow z jej badan na wybranym filmie.
Ostatnia czg$¢ pracy obejmuje teoretyczny opis metod $ledzenia oraz wyniki badania ich
skuteczno$ci. Praca podzielona jest na rozdziaty zawierajace:

Rozdzial 2: wprowadzenie do tematyki wykrywania ruchu w sekwencjach
obrazéw, omowienie obszaru ich zastosowania, podziat i klasyfikacja metod,

Rozdziat 3: opis kolejnych etapow prowadzonych badan, wykorzystanego sprzetu
1 oprogramowania, zestawienie wykonanych i uzytych filmoéw oraz stworzonego przez
autora oprogramowania,

Rozdzial 4: badania metod wykrywania ruchu na filmie przedstawiajacym ruch na
autostradzie. Zawiera: opis metody badania, opis algorytmow wykorzystanych przez
poszczegdlne metody, wyniki badan 1 wptyw poszczegdlnych parametréw na jako$¢



badania. Nastepnie dla wybranych algorytmow przeprowadzono analogiczne badanie dla
filmu przedstawiajacego skrzyzowanie w formie litery T 1 wpltyw rozdzielczo$ci na
efektywno$¢ wykrywania ruchu,

Rozdziat 5: opis i porownanie skutecznosci dwoch algorytméw $ledzenia
obiektéw zaproponowanych przez autora, opis problemoéw spotykanych przy $ledzeniu i
wplywu rozdzielczo$ci na jego doktadnos$é,

Rozdziat 6: podsumowanie 1 wnioski oraz przedstawienie mozliwosci dalszego
rozwoju opisywanych zagadnien.



2. Obszary zastosowania i podzial metod wykrywania ruchu
2.1. Obszary zastosowania

2.1.1. Liczenie samochoddow

Obecnie jedng =z czgsto stosowanych metod liczenia przejezdzajacych
samochodéw jest uzycie petli indukcyjnej [2]. Zapewnia ona wysoka doktadnosc
zliczania pojazdéw, niestety nie dostarcza wystarczajaco wiele danych do doktadnej
klasyfikacji pojazdéw. W badaniach gdy potrzebne sa dodatkowe parametry do
doktadniejszej analizy ruchu takie jak rodzaj, marka, rozmiar pojazdow sama petla jest
niewystarczajaca. Ponadto wymaga ingerencji w struktur¢ drogi co powaznie podnosi
koszty jej stosowania. Z tych przyczyn stosuje si¢ analiz¢ obrazu z kamer wideo, gléwnie
w celu liczenia i klasyfikowania przejezdzajacych pojazdéw, szczegdlnie na autostradach.
Niektore systemy zostaly tez zaadaptowane do srodowiska miejskiego. Woéwczas kamery
montuje si¢ na wysokich stupach lub bramownicach nad drogg. Sa one specjalnie
przeznaczone do tego celu, gdyz standardowe kamery monitoringu miejskiego montuje
si¢ nizej [2]. Zapewnia to lepszy kat obserwowania obszaru, ktory ogranicza nakladanie
si¢ jadacych blisko siebie pojazdow.

2.1.2. Kontrola i pobieranie oplat

System kontroli i pobierania oplat bazuje na rozpoznawaniu numeroéw
rejestracyjnych samochodow. Shuzy m. in. pobieraniu optat za przejazd, identyfikacji
pojazdéw, rozpoznawaniu pojazdow poszukiwanych. Kamery sa tak ustawione by
zapewni¢ duze powickszenie na tablice rejestracyjng pojazdoéw. Takie umieszczenie
kamery ogranicza znacznie jej pole widzenia. Czgsto stosuje si¢ dodatkowe o§wietlenie
promieniami podczerwonymi by utatwi¢ rozpoznanie numeru rejestracyjnego. System
wykrywania ruchu umozliwia wykrycie pojazdu zanim rozpoznane zostang tablice
pojazdu, a nastgpnie Sledzenie go. Rozwigzania takie stosowane sg m. in. przy
automatycznych stacjach poboru optat na autostradach, pobieraniu optat za wjazd do
centrum Londynu lub Singapuru [2] oraz przy kontroli wjezdzajacych 1 wyjezdzajacych
samochodéw z ptatnego parkingu przy warszawskim Lotnisku Chopina.

2.1.3. Wykrywanie wypadkow i lamania przepisow

Systemy stuzace do wykrywania wypadkéw i przypadkow tamania kodeksu
drogowego (przepisow), wymagaja znajomosci uktadu drogi, ktora jest monitorowana.
Konieczne jest wprowadzenie do systemu geometrii drogi oraz modeli niebezpiecznych 1
niedozwolonych zachowan oraz sytuacji. Opisane wyzej systemy sg testowane migdzy
innymi na autostradzie A1 niedaleko Genewy w Szwajcarii [2] i Szwecji [3]. Srodowisko
miejskie wymaga jeszcze szerszej bazy wykrywanych zalezno$ci migdzy poszczegdlnymi
pojazdami i1 uktadem drogi. Powoduje to konieczno$¢ wigkszego poziomu rozumienia



geometrii obszaru monitorowanego przez algorytm. Algorytmy wykrywania i $ledzenia
ruchu stosuje si¢ m. in. do wykrywania nielegalnego parkowania, zawracania pojazdow

w miejscach zabronionych, monitorowania paséw przeznaczonych dla autobusow czy
identyfikacji wypadkow drogowych [2].

2.2. Podzial metod wykrywania ruchu

Istnieje wiele roznych algorytméw wykrywania 1 §ledzenia ruchu pojazdow.
Opisane nizej podejscia mozna uogdlni¢ na $ledzenie dowolnych poruszajgcych sie
obiektow, a nie tylko samochodow. By utatwi¢ klasyfikacje algorytmow $ledzenia mozna
je podzieli¢ ze wzgledu na podejscie do zagadnienia na dwie grupy: ,top-down”

(problem rozbijany jest na coraz mniejsze podproblemy, az do uzyskania pozadanego
efektu) 1 ,,bottom-up” (system lgczy szereg kolejnych drobnych elementow) [2].

Estymacja
pierwszego
planu

Model tta
(historia)

Grupowanie

Klasyfikacja

Lista

obiekiow Sledzenie

Trajektorie >

State zalozenia
lub trening

Rys. 2.1. Schemat blokowy algorytmoéw ,,top-down”
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podstawowych |podstawowych \podstawowych)_podstawowe
Lista
obiektow
Trening; ZlOZOHyCh
Specyfikacja klas
Modele obiektow
podstawowych

Sledzenie

Trajektorie »

Rys. 2.2. Schemat blokowy algorytméw ,,bottom-up”

Metody ,top-down”, inaczej nazywane obiektowymi, polegaja najpierw na
ekstrakcji tta 1 pierwszego planu. Sg one oparte o model tla, powstaly w trakcie trwania
fazy nauki algorytmu. Pierwszy plan definiuje si¢ jako maske na ktdrej zaznaczono



obszary klatki w ktorych wykryto ruch. Nastepnie te obszary s3a grupowane,
klasyfikowane i §ledzone (Rys. 2.1). Tego rodzaje metody zostaly zbadane w pracy.

Algorytmy ,,bottom-up” najpierw wykrywaja i klasyfikuja fragmenty obrazu jako
konkretne obiekty np. koto samochodowe, tablica rejestracyjna, gtowa przechodnia.
Klasyfikacja opiera si¢ o wczesniejszy ,.trening” algorytméw na podstawie danych
rzeczywistych wprowadzonych przez cztowieka. Nastgpnie rozpoznane obiekty sa
grupowane w wigksze obiekty np. samochod, cztowiek 1 §ledzone w kolejnych klatkach
(Rys. 2.2). Te metody nie opieraja si¢ na detekcji ruchu wigc nie sg rozwazane w
niniejszej pracy.

W pracy badano metody typu ,top-down”. Ze wzglegdu na rodzaje
wykorzystywanych w nich modeli matematycznych algorytmy $ledzenia ruchu mozna
podzieli¢ na kilka gtéwnych grup:

- proste, np: statyczna roznica klatek, réznica klatek, metoda usredniania, kroczacej
sredniej 1 kroczacej mediany [4], [19],

- statystyczne, wykorzystujace jeden rozktad Gaussa dla kazdego piksela [5], [20],

- statystyczne, wykorzystujace wiele rozktadéw Gaussa dla kazdego piksela [6], [7], [8],
[91,

- wykorzystujace logike rozmyta [10],

- statystyczne oparte o kolory i parametry tekstur [11], [21], [22],

- uzywajace sieci neuronowych [28], [29],

- inne, np. PBAS [12], GMG [13].

Metody najprostsze dziataja najszybciej i w badanej implementacji na komputerze
typu PC, jako jedyne umozliwiaja analiz¢ obrazu z kamery w czasie rzeczywistym.
Wynika to z mniejszej liczby obliczen przypadajacych na jedng klatk¢ w tych metodach.
Niestety wada tych metod jest slabsze wykrywanie poruszajacych si¢ obiektow i
wprowadzanie wickszej liczby btedow, co pokazuja wyniki przeprowadzonych w tej
pracy badan. Najpopularniejszym podejsciem jest wykorzystanie w algorytmach jednego
lub kilku rozktadéw statystycznych Gaussa. Te metody uzyskuja dobre wyniki przy
wykrywaniu poruszajacych si¢ obiektow, jednak wymagaja wigkszej liczby obliczen, co
wydtuza czas ich wykonania dla kazdej klatki. Inne metody rdéznig si¢ modelami
matematycznymi stosowanymi przy wykryciu ruchu, co prowadzi zaro6wno do roznej
skutecznos$ci, jak i czasu potrzebnego na wykonanie algorytmu. Poziom zlozonosci
modelu tla stosowany w réznych metodach takze w znaczacym stopniu wplywa na czas
analizy kolejnych klatek, co takze obrazuja wyniki badan.



3. Wprowadzenie do badan

3.1. Etapy badan

W trakcie badan sprawdzono dziatanie 21 algorytmow zawartych w bibliotece
BGS Library [17]. Uzyskanie danych wyjsciowych testujac algorytmy przy réznych
wartosciach ich parametréw zajg¢to okoto 70 godzin pracy komputera, w trakcie ktorych
uniemozliwione byto jakiekolwiek inne jego wykorzystanie by nie wprowadzi¢ zaktocen
do pomiaru czasu wykonania algorytméw. Wyniki dziatania zbadanych algorytmow
odniesiono do danych rzeczywistych tzn. potozenia pojazdow w kolejnych klatkach
oznaczonego przez autora. Najpierw zbadano metody przy réznych ustawieniach
parametréw na filmie obrazujagcym minute ruchu na amerykanskiej autostradzie. W pracy
zamieszczono wyniki badania metod (nazwy przetlumaczone z oryginalnych nazw
algorytmoéw): roznicy klatek, mediany adaptacyjnej, ruchomej $redniej wazonej,
ruchomej wariancji wazonej, usrednionego tta oraz metod opartych na artykutach [5], [6],
[9], [11], [12]. Dodatkowo sprawdzono dziatanie pozostatych metod z biblioteki BGS.
Uzyskiwaly one wyniki zblizone do innych np. metody na podstawie artykutow [7], [8]
do innych opartych o modele statystyczne Gaussa (np. oparte o artykuly [6], [9]) lub
wyniki wyraznie gorsze m. in. metody uzywajace o logiki rozmytej [10], wnioskowanie
Bayesa [13]. Z tego powodu nie zamieszczono ich wynikéw w niniejszej pracy.

W kolejnym etapie badan sprawdzono dziatanie najlepszych sposrod zbadanych
algorytméw na drugim filmie przedstawiajace skrzyzowanie w formie litery ,,T”
znajdujace si¢ w miescie. Poréwnano tez wyniki ich dziatania przy réznej rozdzielczosci
filmu wejsciowego.

Ostatnim elementem badan byta weryfikacja metod $ledzenia wykrytych
obiektow. W tym celu porownano dwie metody zaproponowane przez autora, a jako dane
referencyjne wykorzystano rgcznie oznaczone na filmach rzeczywiste pozycje
poruszajacych si¢ obiektow.

3.2. Sprzeti oprogramowanie

3.2.1. Sprzet

Do stworzenia niezbednego oprogramowania oraz przeprowadzenia analizy
algorytméw detekcji ruchu 1 $ledzenia obiektow wykorzystano komputer klasy PC.
Specyfikacja jego istotnych elementow znajduje si¢ w tabeli ponize;.



Tabela 3.1. Specyfikacja podstawowych parametréw komputera

Procesor Intel Core I5 750 @ 2.67GHz
Plyta glowna Gigabyte P55-UD3
Pamig¢ RAM 8GB DDR3

System operacyjny Windows 7 Home Premium

Filmy z Trasy Lazienkowskiej i skrzyzowania ulic Topiel i Tamka w Warszawie
zostaty nagrane przy pomocy aparatu: Sony Nex-5 z matryca 14,2 MP Exmor APS HD
CMOS. W celu stabilizacji zamontowano aparat na statywie. Uzyto dwoch rodzajow
obiektywow: szerokokatnego o ogniskowej 16mm i normalnego o zmiennej ogniskowej
18-55mm. W drugim przypadku filmy nagrano z ogniskowa 18mm.

Film obejmujacy skrzyzowanie typu T ulic Robotniczej i Srubowej we Wroctawiu
zostal nagrany przy pomocy kamery Bosch NBN-921-IP z obiektywem Bosch VLG-
3V3813-MP3. Film ten zostal udostepniony przez firme¢ Neurosoft z Wroclawia.

W celu stworzenia oprogramowania potrzebnego do badan skorzystano z
srodowiska Visual Studio 2010 oraz bibliotek OpenCV w wersji 2.4.5 i BGS Library w
wersji 1.6. Dodatkowo analizowano i przetwarzano filmy w programach Blender i
VirtualDub. Analize danych przeprowadzono w programie OppenOffice Calc.

3.2.2. Biblioteka OpenCV

Biblioteka OpenCv jest wieloplatformowa biblioteka funkcji programistycznych,
przeznaczonych do przetwarzania obrazow gtownie w czasie rzeczywistym. Prace nad
bibliotekg rozpoczeta firma Intel w roku 1999. Od tego czasu biblioteka jest ciagle
rozwijana i rozbudowywana — od potowy 2008 roku przez niezaleznych deweloperow.
Biblioteka zostala oparta o licencje open source BSD, co umozliwia darmowe
korzystanie z niej takze w celach komercyjnych. Obecnie posiada aktywna baze
uzytkownikéw liczaca ponad 47 000 osoéb i liczbe pobran przekraczajaca 6 milionéw
[16]. Wersja biblioteki wykorzystana w pracy to 2.4.5 z dnia 11 kwietnia 2013 roku. Jej
glownymi zadaniami jest:

— rozw0j i1 optymalizacja algorytmow widzenia komputerowego,

— przekazywanie wiedzy o analizie obrazow poprzez dostarczenie tatwo
rozumianych i transferowalnych na inne platformy funkcji,

— umozliwienie tworzenia zaawansowanych, dobrze zoptymalizowanych
komercyjnych aplikacji opartych o widzenie komputerowa.

Gloéwne zastosowania biblioteki:

— analiza obrazow 2d i 3d,



— rozpoznawanie twarzy,

— rozpoznawanie gestow,

— interakcja cztowiek-komputer,

— roboty mobilne,

— identyfikacja 1 sledzenie obiektow,

— segmentacja i rozpoznawanie elementdw obrazow,
— wykrywanie 1 $ledzenie ruchu na obrazach,

— stereowizja.

Biblioteka dziata na nastepujacych systemach operacyjnych: Windows, Android,
Maemo, FreeBSD, OpenBSD, i0S, BlackBerry 10, Linux i OS X.

Oryginalnym jezykiem programistycznym biblioteki byt C, ale obecnie wigkszo$¢
funkcji zostala takze napisana w C++, ktory stat si¢ podstawowym jezykiem OpenCV.
Oprocz tego stworzono petne interfejsy dla takich jezykow/Srodowisk jak: Phyton, Java,
Matlab/Octave. We wrzesniu 2010 roku stworzono interfejs wsparcia kart graficznych z
technologia CUDA, a od pazdziernika 2012 roku rozwijany jest interfejs oparty o karty
graficzne w technologi OpenCL.

3.2.3. Biblioteka BGSLibrary

BGSLibrary jest bibliotekg programistyczng zbudowang na podstawie funkcji z
biblioteki OpenCV przez Andrewsa Sobrala. Dostarcza ona narzedzia do ekstrakcji tta 1
pierwszego planu w przypadku scen zawierajacych obiekty ruchome. Dziata zarowno na
systemie operacyjnym Windows jak 1 Linux. Obecnie posiada 32 algorytmy dostarczone
przez wielu autorow. Jej kod jest udostgpniany w zgodzie z licencjag GNU GPL v3 open
source 1 jest darmowy do wykorzystania [17].

Ponizej zamieszczono spis algorytmow dostgpnych na dzien 26.07.2013 w bibliotece
BGS. Nazwy algorytméw zachowano oryginalne, przettumaczono jedynie nazwy
kategorii. Numer przed nazwa odpowiada numerowi na wykresie na rys. 3.1, brak
numeru oznacza brak wykresu danej metody na rys. 3.1. W nawiasie podano rok
publikacji artykutu, na podstawie ktorego zostaty zaimplementowany dany algorytm.

Spis algorytmow z biblioteki BGS:
Metody podstawowe

1. Static Frame Difference,

2. Frame Difference,

3. Weighted Moving Mean,

4. Weighted Moving Variance,



5. Adaptive Background Learning,

6. Temporal Mean,

7. Adaptive Median of McFarlane and Schofield (1995) [19],

8. Temporal Median of Cucchiara et al (2003) and Calderara et al (2006) [4].
Metody oparte o logike rozmyta:

9. Fuzzy Sugeno Integral (with Adaptive-Selective Update) of Hongxun Zhang
and De Xu (2006) [25],

10. Fuzzy Choquet Integral (with Adaptive-Selective Update) of Baf et al (2008)
[26],

11. Fuzzy Gaussian of Sigari et al (2008).
Metody statystyczne wykorzystujace pojedynczy rozktad Gaussa:
12. Gaussian Average of Wren (1997) [5],
13. Simple Gaussian of Benezeth et al (2008) [20].
Metody statystyczne wykorzystujace wiele rozktadow Gaussa:
14. Gaussian Mixture Model of Stauffer and Grimson (1999) [6],
15. Gaussian Mixture Model of KadewTraKuPong and Bowden (2001) [7],
16. Gaussian Mixture Model of Zivkovic (2004) [8],
17. Gaussian Mixture Model 2 of Zivkovic (2004) [8],
18. Gaussian Mixture Model of Baf et al (2008) [9].
Metody oparte o logike rozmyta typ 2:
19. Type-2 Fuzzy GMM-UM of Baf et al (2008) [10],
Type-2 Fuzzy GMM-UYV of Baf et al (2008) [10],
Type-2 Fuzzy GMM-UM with MRF of Zhao et al (2012) [27],
Type-2 Fuzzy GMM-UV with MRF of Zhao et al (2012) [27].
Metody statystyczne uzywajace parametrow kolorow i tekstur:
Texture BGS of Heikkila et al. (2006) [21],
Texture-Based Foreground Detection with MRF of Csaba Kertész (2011) [22],
20. Multi-Layer BGS of Jian Yao and Jean-Marc Odobez (2007) [11].
Metody nieparametryczne:
21. Pixel-Based Adaptive Segmenter (PBAS) of Hofmann et al (2012) [12],
22. GMG of Godbehere et al (2012) [13],
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23. VuMeter of Goyat et al (2006) [23],
KDE of Elgammal et al (2000) [24].

Metoda oparta o wartosci wiasne:

24. Eigenbackground / SL-PCA of Oliver et al (2000) [14]

Metody oparte o sieci neuronowe:

CPU, Memory and Time Consumption (normalized)

25. Adaptive SOM of Maddalena and Petrosino (2008) [28],
26. Fuzzy Adaptive SOM of Maddalena and Petrosino (2010) [29].

BGSLlibrary Benchmark
L L T T T T T T T T T T T T T T

T T T
I vy CPU (%)
[ #wy Private Memary (KEB)
I vy Execution Time (ms)

o
n

12 13 14 15 16
Background Subtraction Method

Legend:

1 StaticFrameDifferenceBGS 7 DPAdaptiveMedianBGS 13 LBSimpleGaussian 19 T2FGMM 25 LBAdaptiveSOM
2 FrameDifferenceBGS 8 DPPratiMediodBGS 14 DPGrimsonGMMBGS 20 MuliLayerBGS 26 LBFuzzyAdaptiveSOM
3 WeightedMovingMeanBGS 9 FuzzySugenointegral 15 MixtureQfGaussianV1BGS 21 PixelBasedAdaptiveSegmenter

4 WeightedMovingVarianceBGS 10 FuzzyChoguetintegral 16 MixtureQfGaussianV2BGS 22 GMG

5 AdaptiveBackgroundLearning 11 LBFuzzyGaussian 17 DPZivkovicAGMMBGS 23 VuMeter

& DPMeanBGS 12 DPWrenGABGS 18 LBMixtureQfGaussians 24 DPEigenbackgroundBGS

Computer Configuration: Input:

Machine: Intel Core i5-2410M CPU 2.3Ghz BMC dataset - EvaluationPhase - Street - 212

R4&M: 4 00GB DDR3 Image resolution: 540x480 - 24bits.

0S: Windows 7 x84 Home Premium SP1 Number of images: 1499

Rys. 3.1. Poréwnanie metod z bibliotek BGS [17]

Na rysunku 3.1 autor biblioteki przedstawil porownanie poziomoéw wykorzystania

procesora, pamigci i Sredniego czasu przetworzenia klatki dla wszystkich metod
zawartych w bibliotece. Wida¢ na nim wyrazne rdznice w wykorzystaniu pami¢ci oraz
czasie przetwarzania dla poszczegdlnych metod. Oczywiscie, dla innych danych
wejsciowych (w szczegdlnosci dla wyzszych rozdzielczosci), wyniki moga by¢ nieco
inne, co wida¢ w przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy badaniach, gdzie

najwolniejszg okazata si¢ metoda nr 21, w przeciwienstwie do metody nr 20 jak na
rysunku 3.1.

3.2.4. Material wideo

Przed przystapieniem do badan zebrano material filmowy przedstawiajacy ruch

pojazdow. Trzy filmy zostaly pobrane z portalu Youtube [18]. Przedstawiaja one
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dwujezdniowa autostrad¢ o dwoch pasach ruchu w kazda stron¢ znajdujaca si¢ w USA.
Nagrane zostaly z kamery umieszczonej na wiadukcie centralnie nad §rodkiem drogi.

W celu powigkszenia biblioteki materiatow nakrecono filmy z ktadki dla pieszych
nad trasg Lazienkowska w Warszawie, obok Parku Ujazdowskiego. Drugim obszarem
filmowanym bylo skrzyzowanie ulic Tamka i Topiel. Aparat byl umieszczony na balkonie
na 8 pietrze budynku stojacego przy skrzyzowaniu. Nagranie wykonano przy pomocy
aparatu Sony Nex-5 umieszczonego na stabilnym statywie. Uzyto dwodch rodzajow
obiektywow (wasko 1 szerokokatnego) oraz trybu wyostrzania recznego i
automatycznego. W przypadku wyostrzania recznego, ostros¢ ustawiano na srodek kadru.
Filmy nagrywano w styczniu i lutym przy ré6znych warunkach pogodowych. Dodatkowo
otrzymano nagrania od firmy Neurosoft z Wroctawia. Przedstawiaja one skrzyzowanie w
formie litery T, ulic Robotniczej i Srubowej we Wroctawiu, nagrane z kamery
umiejscowionej na poziomie 2 pigtra.

W tabeli 3.2 przedstawiono zestawienie zebranych materiatow. W sumie
przeanalizowano ponad 130 min. materiatow filmowych i porownywano intensywnosc
ruchu oraz poziom jego skomplikowania. Do badan wybrano filmy: ,,Movie 1”
(autostrada amerykanska) i ,fragmenty 1” (skrzyzowanie Robotniczej/Srubowe;).
Pierwszy etap badan (poréwnanie metod wykrywania ruchu) przeprowadzono z uzyciem
filmu ,Movie 1”. Wybrano go ze wzgledu na korzystne warunki nagrywania
(powstawanie niewielkich cieni przy pojazdach) i fakt, ze zawiera ruch w obu kierunkach
zardwno samochodow ciezarowych, osobowych jak i motocykli. Dodatkowym atutem
jest umiarkowana liczba poruszajacych si¢ pojazdéw, co ograniczylo czas konieczny na
rgczne stworzenie danych rzeczywistych (wymagato to okolo 8 godzin pracy). Pojazdy
widoczne na filmie poruszaja si¢ zarowno w grupach, gdy jedne pojazdy zakrywaja lub
zlewaja si¢ z innymi, jak i pojedynczo. Dzigki temu mozna sprawdzi¢ dzialanie
algorytmow wykrywania ruchu w réznych warunkach.

Do dalszych, doktadniejszych badan, wybrano film ,,fragmenty 1”. Sprawdzono
na nim dzialanie wybranych trzech algorytméw wykrywania ruchu oraz algorytmow
$ledzenia obiektow. Film ,,fragmenty 1 stanowi zbidr interesujacych wycinkow filmu
przedstawiajacego skrzyzowanie ulic Robotniczej i Srubowej we Wroctawiu. Pozwala on
na zbadanie dziatania badanych metod w srodowisku miejskim, gdy wystepuja zarowno
piesi, jak i pojazdy poruszajacy si¢, w przeciwienstwie do autostrady, z zmienng
predkoscig 1 kierunkiem ruchu. Film zawiera zrdéznicowane sytuacje do jakich dochodzi
na skrzyzowaniu, w tym ruch jednostajny, zwalnianie i zatrzymywanie przed pasami, a
takze ruszanie, zmiang kierunku jazdy. Wybrano do badan skrzyzowanie ulic Robotniczej
i Srubowej, gdyz nagranie bylo wykonane z wysokosci odpowiadajacej wysokosci
montazu kamer monitoringu miejskiego, w przeciwienstwie do filmow ze skrzyzowania
ulic Tamka 1 Topiel.
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Rys. 3.2 Przyktadowe klatki z filmow (od lewej): ,,Movie 17, ,,Fragmenty 17, ,, T szar”

»,MAHO07455”
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. . s Warunki .
Miejsce Nazwa pliku Diugosé pogodowe Uwagi
Movie 1 1 min. Stonce
Autostrada USA Movie 2 31 sek. Zachmurzenie
Movie 3 1 min. Stonce Drgajgca kamera
MAHO07447 | 5 min 13sek. Pochmurno | AF/szerokokatny
MAHQ7446 5 min. Pochmurno MF/szerokokgtny
MAH07449 5 min 1sek. Pochmurno AF/waskokatny
MAHO07448 | 5 min 14sek. Pochmurmno MF/waskokatny
MAHQ07451 4 min 1sek. Pochmurno AF/waskokatny
MAH07450 4 min 4sek. Pochmurno MF/waskokatny
MAH07459 | 4 min 1sek. Opady $niegu | AF/szerokokatny
Lazit;r;?(?)?/vska MAH07458 | 4 min 31sek. | Opady $niegu | MF/szerokokagtny
MAHO07460 | 2 min 36sek. | Opady $niegu | MF/waskokatny
MAHO07464 4 min 1sek. Noc AF/szerokokatny
MAHO07463 4 min 9sek. Noc MF/szerokokatny
MAHOQ7467 4 min 3sek. Noc AF/waskokatny
MAHO07468 | 4 min 2 sek. Noc MF/waskokatny
MAHOQ07469 2 min 6sek. Noc AF/waskokatny
MAHQ7470 2 min 9sek. Noc MF/waskokatny
MAHO03365 4 min 8sek. Stonce AF/szerokokatny
MAHO03366 5 min 4sek. Stonce AF/waskokatny
MAHO07443 | 8 min 47sek. Pochmurno AF/szerokokatny
] , MAH07442 | 6 min 52sek. Pochmurno | MF/szerokokatny
STE?;EEO%?T: MAHO7444 | 5min 57sek. | Pochmumo | MF/waskokatny
MAH07455 5 min 1sek. Opady sniegu | AF/szerokokatny
MAHO07454 | 5 min 34sek. | Opady $niegu | MF/szerokokatny
MAHO07457 | 4 min 53sek. | Opady $niegu | AF/waskokatny
MAHOQ07456 | 5 min 26sek. | Opady $niegu | MF/waskokatny
T szar 2 min 4sek. Stonce Film szarosciowy
T_kolor 1 min. 4sek. Stonce
Skrzyzowanie ,T" | T kolor 2 |14 min. 58sek. StoiAce
. , Film z fragmentow
Fragmenty1 | 1 min. 52sek. Stonce Tk o?or o

Tabela 3.2. Zestawienie materialdow wideo

3.2.5. Stworzone oprogramowanie

Do przeprowadzenia badan stworzono trzy programy: ,,Dane rzeczywiste”,
,,BGFG extraction” 1,,Tracker”.

- Program ,,Dane rzeczywiste”

Pierwszy z programow stuzy do stworzenia danych rzeczywistych, do ktorych
beda poréwnywane wyniki dziatania algorytméw wykrywania i §ledzenia ruchu. Przy
jego pomocy uzytkownik moze w prosty sposob oznaczy¢ elipsg kazdy wybrany obiekt w
kolejnych klatkach filmu (rys. 3.4). Wybrano elips¢, gdyz umozliwia ona doktadniejsze
okreslenie potozenia obiektu 1 dobrze dopasowana obejmuje mniejszg powierzchni¢ poza
interesujacym nas obiektem niz prostokat. Dodatkowo okre$lanie potozenia obiektow
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elipsami wymaga wielokrotnie mniej czasu, niz r¢gczne wyznaczanie ich doktadnych
konturéw. Program umozliwia wybranie skoku co ile klatek ma nastgpowac oznaczenie,
w celu ograniczenie ilosci danych i1 czasu potrzebnego do ich stworzenia. Wybrano
oznaczanie potozenia obiektéw co 5 klatek. Mimo to samodzielne oznaczenie wszystkich
poruszajacych si¢ obiektow na pierwszym filmie zajeto okoto 8 godzin, a na drugim 14
godzin. Kazda elipsa jest definiowana poprzez potozenie swojego srodka, dtugos¢ obu
potosi 1 kat obrotu wzgledem osi poziome;j klatki. Te dane sg zapisane w kazdej z klatek,
w ktorych nastgpilo oznaczenie. Dodatkowa informacja o kazdym obiekcie jest rodzaj
obiektu podany przez uzytkownika (pieszy, rower/motocykl, samochdéd osobowy,
autobus, samochod ciezarowy). W celu usprawnienia procesu oznaczania, Stworzono
prosty system przewidywania pozycji elips w kolejnych klatkach. Bazuje on na pozycji
elips w dwoch poprzednich klatkach, w ktorych byly oznaczone i na tej podstawie
przewiduje gdzie beda w kolejnej. Zdecydowanie przys$piesza to proces oznaczania, gdyz
po kilku pierwszych oznaczeniach, program sam zamieszcza kolejne elipsy w
przewidywanych miejscach a uzytkownik tylko je poprawia by lepiej dopasowac.
Wszystkie informacje sg zapisywane do pliku .txt, co umozliwia tatwe ich przenoszenie
migdzy programami i stanowiskami komputerowymi.

;ﬁ‘f‘]’.'.‘l Ay

Rys. 3.4 Przyl;léd oznaczenia pojazdu elipsa

- Program ,,BGFG extraction”

Program stworzony na podstawie programu ,,DEMO” autorstwa Andrewsa
Sobrala z biblioteki BGS. Stuzy do analizy metod wykrywania ruchu zawartych w tej
bibliotece. Wczytuje wybrany film 1 plik tekstowy z zapisem rzeczywistego potozenia
analizowanych obiektéw, a nastepnie przetwarza film klatka po klatce przy pomocy
wybranej metody z biblioteki BGS. Elementem wyjsciowym z algorytméw sg kolejne
czarno-biate klatki, gdzie biale piksele zostaty okreslone jako te w ktorych nastgpit ruch.
Kolejnym etapem jest poréwnanie obrazow wyjsciowych z danymi rzeczywistymi.
Porownywanie nastgpuje co tyle klatek, co ile s3 oznaczone dane rzeczywiste tzn. co 5.
Wyniki analizy stuza poréwnaniu dziatania roznych metod, przy ré6znym ustawieniu ich
parametréw oraz pomiedzy sobg. Wyniki sa zapisywane w formacie csv w pliku
tekstowym. Proces zostat doktadnie opisany w rozdziale 4.1.
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- Program ,, Tracker”

Program stuzy do weryfikacji dziatania i okre$lenia skuteczno$ci metod $ledzenia
wykrytych obiektow. Zaimplementowano w nim dwie metody zaproponowane przez
autora. Program weczytuje film wyjsciowy z programu ,BGFG extraction” oraz
informacje z pliku tekstowego z danymi rzeczywistymi. Parametry wykrytych i
$ledzonych obiektow sa pordéwnywane z danymi rzeczywistymi. Wyniki tych analiz stuza
poréwnaniu skuteczno$ci obu metod 1 wykryciu jak rdézne parametry pojazdow
(wielkos¢, kolor) rodzaj ich ruchu i rozdzielczos¢ nagran wptywaja na jakos$¢ §ledzenia.
Proces zostat doktadnie opisany w rozdziale 5.
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4. Badania metod wykrywania ruchu

4.1. Wstep

Badania metod wykrywania tta przeprowadzono na dwoch filmach. Pierwszy
»Movie 17 przedstawia jednominutowe ujecie ruchu na amerykanskiej autostradzie w

stoneczny dzien, przy takim ustawieniu stonca, ze nie powodowato powstawania duzych
cieni i przy nieruchomej kamerze. Znajduja si¢ na nim roézne rodzaje pojazdéw: motory,
samochody osobowe, samochody ci¢zarowe. Film jest nagrany w formacie FLV, z
odstepem migdzy klatkami kluczowymi rownym 60. Powoduje to powstawanie
zwigkszonej liczby btednie wykrytych elementéw w klatkach bedacych wielokrotnoscia
liczby 60. W wspoétczesnym kodowaniu filmoéw stosowanie klatek kluczowych jest

powszechne w zwigzku z tym nie odrzucono tych danych ani nie wprowadzono
dodatkowych przeksztatcen, ktorych celem jest eliminacja tych btgdow.

Tabela 4.1. Parametry filmu ,,Movie 1”

Dhugos¢ filmu I min.

FPS 30

Liczba klatek 1800
Rozdzielczos¢ 800x480 px.
Liczba oznaczonych obiektow 48

Pole najmniejszego oznaczonego obiektu |75 px.

Pole najwigkszego oznaczonego obiektu 30115 px.

Do badania pierwszego filmu zastosowano nastepujace metody z biblioteki BGS:

— Metoda réznicowa

— AdaptiveMedianBGS

— WeightedMovingMeanBGS

— WeightedMovingVarianceBGS
— DPMeanBGS

—  GrimssonGMM

— LBMixtureOfGaussians

— PixelBasedAdaptiveSegmenter

— MultiLayerBGS
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Drugi film zawiera nagranie skrzyzowania ulic Robotniczej i Srubowej we
Wroctawiu w formie litery T. Sytuacje, ktore na nim si¢ znajduja, sa trudniejsze do
analizy dla algorytmow wykrywania ruchu, z powodu przemieszczania si¢ obiektow w
roznych kierunkach z zmienng predkoscia. Uzyto go do porownania dla trzech metod:

— Metoda roéznicowa
— LBMixtureOfGaussians

— PixelBasedAdaptiveSegmenter

Uzasadnienie wyboru znajduje si¢ w rozdziale 4.6.

4.2. Metoda badania algorytmow wykrywania ruchu

W opisie badan wystepuja dwa pojecia: obiektow 1 konturéw. Obiektami lub
obiektami rzeczywistymi okresla si¢ oznaczone przez uzytkownika przy pomocy elips
poruszajace si¢ pojazdy i pieszych. Mianem konturéw nazywa si¢ fragmenty obrazu
wyjsciowego algorytmu detekcji obiektow ruchomych, ktore sktadaja si¢ z 4 lub wigcej
biatych pikseli.

Pierwszym krokiem bylo oznaczenie na filmie pozycji pojazdow z
wykorzystaniem programu ,,Dane rzeczywiste”. W ten sposob utworzono zestaw danych
rzeczywistych, do ktérych beda porownywane wyniki badania poszczegdlnych metod.
Oznaczenie zastosowano co 5 klatke w celu unikni¢cia nadmiaru danych. Kazdy pojazd
w kazdej badanej klatce zostat opisany elipsg najlepiej dopasowang do obszaru w ktérym
si¢ znajduje.

Film i dane rzeczywiste w formacie .txt s3 wprowadzane do programu ,,BGFG
extraction” wykrywajacego tto 1 pierwszy plan. Analizuje on material wejsciowy klatka
po klatce, stosujac jedng z wybranych do badania metod, wraz z zadanymi parametrami.
Piksele z wprowadzanej klatki sg opisane warto$ciami koloréw zapisanymi w przestrzeni
RGB o zakresie wartosci 0-255 (8-bitow na kanat). Klatka wyjSciowa jest zbiorem pikseli
w przestrzeni binarnej, gdzie 1(biaty) oznacza wykryty ruch, a 0 (czarny) brak ruchu -
tto. Co 5 klatke nastepuje porownanie klatki wyjsciowej do danych rzeczywistych. W
dalszej czgsdci pracy uzywane sg pojecia ,,biaty piksel” -piksel w ktérym program wykryt
ruch i odpowiednio ,,czarny piksel” - piksel w ktorym ruch nie zostat wykryty.

W procesie porownywania klatki wyjsciowej z danymi rzeczywistymi, najpierw
nastgpuje analiza catej klatki. Zliczana jest liczba biatych pikseli znajdujacych si¢ w
elipsach rzeczywistych, liczba biatych pikseli poza nimi, czas wykonania analizy danej
klatki w milisekundach (tylko analizy wykrywajacej pierwszy plan/tlo, bez dalszej
analizy danych). Nastepnie w klatce wykrywane sa kontury przy pomocy funkcji
findContours z biblioteki openCV, ktorej parametry zostaly ustawione tak by wykrywac
tylko zewnetrzne kontury i nie traktowaé ,,dziur” w konturach jako osobnych konturow.
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Zdecydowano si¢ na taka metode, ze wzgledu na fakt, ze przy wykrywaniu pojazdow,
»dziury” w konturach oznaczaja najcze$ciej niewykryty fragment pojazdu, a nie brak
pojazdu. Kazdy kontur jest dodatkowo opisany najlepiej dopasowana do niego elipsa.
Nastepnie jest zapisywana ilo$¢ wszystkich konturéw oraz konturéw duzych w danej
klatce. Konturami duzymi okresla si¢ te kontury, ktoérych powierzchnia jest wigksza niz
65 pikseli w przypadku pierwszego filmu i 461 w przypadku drugiego. Stanowi to
odpowiednio 85% 1 75% pola powierzchni najmniejszego obiektu rzeczywistego w
danym filmie. Wybrano warto§¢ mniejsza od pola obiektow rzeczywistych, ze wzgledu
na fakt, ze elipsa nie opisuje doskonale potozenia obiektu w klatce 1 zawierajg si¢ w niej
elementy tta. Jednocze$nie liczone jest pole powierzchni wszystkich obiektow
rzeczywistych (ich elips rzeczywistych, ktérymi zostaly opisane recznie). Dane zostajg
zapisane w odpowiednim formacie do pliku txt.

Kolejnym etapem jest analiza kazdego obiektu rzeczywistego w klatce. Liczone
jest pole powierzchni jego elipsy rzeczywistej, liczba biatych pikseli 1 pole wszystkich
wykrytych konturé6w znajdujacych sie wewnatrz tej elipsy. Pole konturéw moze by¢
wieksze od liczby bialych pikseli, poniewaz znajdujace si¢ wewnatrz konturu ,,dziury”
(czarne piksele) wliczane sa do powierzchni konturu (,,dziury” nie sa traktowane jako
osobne kontury). Dodatkowo liczona jest liczba konturéw, ktorych s$rodki elips
opisanych na nich znajduja si¢ wewnatrz elipsy opisujacej obiekt rzeczywisty. Dane
zostaja zapisane w odpowiednim formacie do kolejnego pliku txt.

4.3. Analiza danych

Analiza danych odbywa si¢ w programie OpenOffice Calc. Dla kazdej klatki
liczone sg ilorazy: liczby konturéw do liczby obiektéw rzeczywistych, liczby wszystkich
wykrytych konturéw duzych do liczby obiektow rzeczywistych, liczba biatych pikseli w
elipsach rzeczywistych do pola powierzchni tych elips (stopieh wypelnienia elips) oraz
liczba bialych pikseli poza elipsami do pola powierzchni klatki poza elipsami (szum).
Nastepnie obliczane sg wartosci $rednie 1 odchylenia standardowe z tych ilorazéw oraz z
czasu analizy klatek. Wartosci $rednich i odchylen standardowych liczone sg dla
wszystkich klatek 1 osobno dla drugiej potowy filmu. Wartosci policzone tylko na
podstawie drugiej potowy filmu stuzg porownaniu dziatania algorytméw, gdy metody juz
majg optymalnie stworzony obraz tta (sg nauczone). Analogiczne obliczenia dokonywane
sa dla kazdego obiektu w kazdej klatce. Dla kazdego obiektu obliczany jest stosunek
biatych pikseli wewnatrz elipsy rzeczywistej do pola tej elipsy, pola konturéw wykrytych
wewnatrz elipsy do pola elipsy. Dodatkowo obliczana jest $rednia 1 odchylenie
standardowe czasu analizy klatek i liczby $rodkow elips wewnatrz elipsy rzeczywiste;j.
Wyniki analiz przedstawiaja skuteczno$¢ wykrywania ruchu przez dane metody i czy
obiekt jest okreSlony jednym konturem czy ich wigksza liczba. Ich zestawienie
zamieszczono w tabelach przy kazdej metodzie.

Ostateczng ocene metody oparto na nastepujacych zatozeniach:

-Liczba wykrytych konturow, a zwtaszcza duzych konturéw powinna by¢ zblizona do
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liczby obiektéw oznaczonych na danej klatce (Srednia stosunkéw liczby konturéw do
liczby obiektow jak najblizsza 1),

- mozliwie mata fragmentacja obiektow,
-Sredni czas analizy powinien mie¢ jak najnizsza wartosc,

-Liczba pikseli dobrze wykrytych powinna by¢ jak najblizsza pola powierzchni obiektéw
rzeczywistych($rednia stosunkow liczby biatych pikseli do powierzchni obiektow jak
najblizsza 1) — mozliwie jak najlepsze wypehienie obiektow,

-Liczba pikseli zle wykrytych powinna by¢ jak najmniejsza ($rednia stosunkow liczby
czarnych pikseli do powierzchni klatki poza obiektami jak najblizsza 0%) - mozliwie jak
najmniejszy szum poza obiektami,

-Liczba wykrytych $rodkow elips wewnatrz obiektu powinna by¢ zblizona do 1 (jeden
obiekt opisany jednym konturem) — kolejny parametr okreslajacy fragmentacje obiektow,

-Pole konturow wewnatrz elipsy rzeczywistej powinno by¢ zblizone do pola powierzchni
tej elipsy (obliczana $rednia ich stosunku jak najblizsza 100%) - kolejny parametr
okreslajacy wypelnienie obiektow.

Na podstawie tych danych dokonano analizy metod wykrywania ruchu. Dla
kazdej metody przeprowadzono badania przy roéznych jej parametrach, by znalezé
optymalny ich zestaw dla tego filmu. W pracy przedstawiono wybrane zestawy
parametroOw najlepiej obrazujace skuteczno$¢ dziatania metody. W tabelach podano
wartosci Srednie wynikow z analizy danych dla catego filmu i dla jego drugiej polowy.
Ze wzgledu na duze wartosci ilorazow w kolumnach 1, 2 i 5 nie podano ich w
procentach, by poprawi¢ czytelnos¢ tabel. Kolejne kolumny w tabelach okreslaja:

-Kolumna nr 1 ,Liczba konturéw”: Srednia ilorazéw liczby konturéw wykrytych do
liczby obiektow rzeczywistych,

-Kolumna nr 2 , Liczba duzych konturéw™: Srednia ilorazéw liczby duzych konturow
wykrytych do liczby obiektoéw rzeczywistych,

-Kolumna nr 3 ,,Czas [ms]”: Sredni czas analizy klatek w milisekundach,

-Kolumna nr 4 , Liczba pikseli dobrze wykrytych”: Srednia ilorazéw liczby biatych
pikseli wewnatrz konturéw rzeczywistych do pola powierzchni tych obiektow,

-Kolumna nr 5 , Liczba pikseli zle wykrytych”: Srednia ilorazéw liczby biatych pikseli
poza konturami rzeczywistymi do pola powierzchni klatki poza tymi obiektami,

-Kolumna nr 6 ,,Liczba $rodkoéw elips wewnatrz obiektu”: Srednia liczba elips konturdw,
ktorych srodek znajduje si¢ wewnatrz obiektow rzeczywistych,

-Kolumna nr 7 ,,Pole konturéw wewnatrz obiektow”: Srednie pole konturdéw wewnatrz
obiektow rzeczywistych.

Dla obrazowego poréwnania metod 1 parametrOw zamieszczono  klatke
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wyjsciowa nr 1205 z analizy pierwszego filmu, a takze wykresy przedstawiajace stosunek
liczby duzych konturéw do liczby obiektow rzeczywistych w funkcji numeru klatki
filmu. W przypadku gdy w danej metodzie czas analizy klatki zmieniat si¢ w czasie
dodatkowo zamieszczono jego wykres. Wykresy pozostalych wynikow analizy znajduja
si¢ w plikach zalaczonych na ptycie CD. Jako nazwy kolejnych metod, w celu tatwiejszej
ich identyfikacji, zastosowano oryginalne nazwy uzyte przez autora biblioteki BGS. Jako
bazowe wartosci parametréw przyjeto te zaproponowane przez autora biblioteki. Do nich
porownywano wplyw na zmiany wynikow poszczegolnych parametrow.

21



4.4. Wyniki badania wybranych metod

4.4.1. Metoda réznicowa

Metoda roznicowa opiera si¢ na bezwzglednej rdéznicy klatek. Wartos$ci
sktadowych koloru kazdego piksela biezacej klatki sa odejmowane od odpowiadajacych
im wartosci z klatki poprzedniej. Wynik koncowy jest wartoscig bezwzgledna tej roznicy.
Dla obrazéw kolorowych dokonywana jest konwersja do wersji w odcieniach szarosci
poprzez zastosowanie sumy wazonej poszczegélnych sktadowych (czerwony: 0,299,
zielony: 0,587, niebieski: 0,114). Obraz wyjsciowy jest progowany progiem binarnym o
zadanej warto$ci, ktora to warto$¢ jest jedynym parametrem w tej metodzie.

Metoda réznicowa jest mozliwie najprostsza i najszybsza sposrod wszystkich
metod wykrywania ruchu, wymaga minimalnych nakladéw obliczeniowych, lecz niestety
nie osigga zadowalajacych rezultatow. Nie jest odporna na zmiany ostro$ci obrazu i
okresowy ruch obiektow tta np. drzew, co przektada si¢ na znaczng liczbe blednie
wykrytych pikseli. Czas analizy poszczegdlnych klatek jest niezalezny od wartosci
parametru metody oraz liczby klatek, ktore zostaty juz przetworzone (metoda réoznicowa
nie wykorzystuje danych historycznych). W ramach przeprowadzonych eksperymentow
porownano dziatanie metody réznicowej przy uzyciu trzech progdw o wartosciach: 10,
15 1 20. Wyniki poréwnania omoéwiono oraz pokazano w tabelach i na ilustracjach
ponizej.

Tabela 4.2. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
Liczba Liczba $srodkow
Liczba duzych Liczba pikseli Liczba piksli elips wewnatrz Pole konturow
konturéw konturéw Czas [ms] | dobrze wykrytych | btednie wykrytych obiektu wewnatrz obiektu
Prég: 10 105,66 1,23 8,0 55,84% 0,43% 2,21 67,88%
Prog: 15 32,80 1,12 8,2 47,11% 0,28% 2,65 57,85%
Prég: 20 22,60 1,10 8,3 40,72% 0,23% 3,32 48,87%
Tabela 4.3. Warto$ci $rednie w zakresie klatek 900-1800
Analiza klatek Analiza obiektow
Liczba Liczba $rodkow
Liczba duzych Liczba pikseli Liczba pikseli elips wewnatrz | Pole konturéw
konturéw | konturéw | Czas [ms] | dobrze wykrytych | btednie wykrytych obiektu wewnatrz obiektu
Prog: 10 96,27 1,40 8,0 60,80% 0,53% 2,01 75,54%
Prég: 15 30,30 1,31 83 52,01% 0,36% 2,39 66,38%
Prég: 20 22,07 1,31 85 45,38% 0,30% 3,26 57,25%
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Czas analizy pojedynczej klatki jest w przyblizeniu staly i niemal niezalezny od
wartos$ci jedynego parametru metody. Roznice przy poszczegdlnych progach wahajg si¢
w granicach 0,2-0,3 ms. w stosunku do $redniego czasu przetwarzania klatki
wynoszacego okoto 8 ms. Zastosowanie najnizszego progu réwnego 10 przektada si¢ na
wicksza czutos¢ algorytmu. Niestety powoduje to znaczacy wzrost blednie wykrytych
pikseli w stosunku do dwoch pozostatych progéw (odpowiednio o 54% i 87%). Jednakze
jego zaletg jest wzrost liczby poprawnie wykrytych pikseli, ktory jednak wynosi znacznie
mniej (odpowiednio 19% i1 37%) od wzrostu liczby blednie wykrytych. Dodatkowo,
liczba duzych konturéw jest wieksza o odpowiednio 10% i 12%. Obrazuje to rysunek 4.1,
gdzie wyraznie wida¢, ze wykres dla progu o wartosci 10 jest wyzej niz dla innych jego
wartosci. Liczba wszystkich wykrytych konturéw jest zdecydowanie najwicksza takze
dla progu o wartosci 10 (o 222% wigksza niz przy progu 15 1 368% niz przy progu 20).
W efekcie, obraz ruchu dla progu o wartosci 10 zawiera znacznie wigkszg liczbe
fatszywych konturéw niz dla wyzszych progow, co wida¢ na rys. 4.2 (liczne niewielkie
»kropki” w miejscach, gdzie nie wystepowaly obiekty ruchome). Gléwna (i jedyna)
zaleta niskiego progu jest stosunkowo dobre wypelnienie obrazu poruszajacych sie
obiektéw, a wigc najmniejsza fragmentacja konturé6w, co obrazuje fakt, Zze liczba
wyznaczonych srodkéw elips dla progu o wartosci 10 jest mniejsza o odpowiednio 17% 1
33% dla pozostatych progow.

—Prog: 10
—Prog: 15
Prog: 20
6,00

5,00

4,00

Stosunek liczby konturow do liczby obiektow

30 80 130 180 230 280 330 380 430 480 530 580 630 680 730 780 830 880 930 980 103010801130 11801230 1280 1330 1380 1430 1480 1530 1580 1630 1680 1730 1780
5 55 105 155 205 255 305 355 405 455 505 555 605 655 705 755 805 855 905 955 100510551105 11551205 1255 1305 1355 1405 14551505 1555 1605 1655 1705 1755
Numer klatki

Rys. 4.1. Stosunek liczby duzych konturéw wykrytych do liczby obiektow rzeczywistych
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Rys. 4.2. Klatka nr 1205, prog (od lewej): 10, 15, 20

Do dalszych poréwnan zostat wybrany prog o wartosci 15, poniewaz ogranicza on
liczbe btednie wykrytych pikseli, a jednoczesnie nie powoduje znacznego spadku liczby
dobrze wykrytych pikseli. W stosunku do niego prog o wartosci 20 pozwala wprawdzie
na znaczgce zmniejszenie liczby blednie wykrytych pikseli (o 28%), przy jednoczesnym
niewielkim ograniczeniu liczby dobrze wykrytych (o 14%) ale powoduje tez wigksza
fragmentacj¢ obiektow dobrze wykrytych (3,32 srodkéw elips w poréwnaniu do 2,65 w
przypadku progu o wartosci 15, co stanowi wzrost az o 25%). Wida¢ to dobrze na rys.
4.2, gdzie wraz ze wzrostem wartosci progu, sylwetki poruszajacych si¢ obiektow stajg
si¢ coraz bardziej ,,dziurawe”. Srednia liczba duzych konturéw dla progu o wartosci 15
jest praktycznie taka sama jak dla progu najwyzszego (jest wigksza o zaledwie 2% w
catym filmie i identyczna w drugiej jego polowie), jednak doktadniejsza analiza tego
parametru ( rys. 4.1) pokazuje, ze jego chwilowe wahania sg wyraznie wigksze dla progu
o wartosci 20.

4.4.2. AdaptiveMedianBGS

Metoda AdaptiveMedianBGS opiera si¢ na aktualizowanym modelu tla. Nazwa
pochodzi od faktu, ze wartosci pikseli modelu tta dazag do wartosci Srodkowych
(mediany) danego piksela w trakcie trwania calego analizowanego filmu. Parametrami
tej metody sa prog i okres probkowania modelu (liczba klatek miedzy aktualizacjami
modelu tta (nazwana przez autora sampling rate)).

W kazdej klatce jest prowadzone poréwnanie tej klatki do modelu w celu
wykrycia pikseli w ktorych nastapit ruch. Dla kazdego piksela liczone sa odlegltosci dla
kazdej sktadowej koloru. Sa one rowne bezwzglednej roznicy danego koloru piksela i
odpowiadajace] mu wartosci z modelu. Jezeli wszystkie trzy dystanse s mniejsze lub
réwne od zadanej warto$ci progu, wowczas piksel jest przypisywany do tla, natomiast
gdy co najmniej jeden dystans jest wiekszy od progu, to piksel jest przypisywany do
pierwszego planu.

Model tla jest obrazem o rozmiarach klatki zapisanym w przestrzeni RGB. Przy
uruchomieniu algorytmu jako model przyjmuje si¢ pierwsza klatke filmu. Nastgpnie
wszystkie piksele jest aktualizowany co wybrang liczbe klatek, rdwng ustawionej
wartosci okresu probkowania (,,sampling rate”). Warto$¢ kazdego koloru kazdego piksela
biezacej klatki jest porownywana z odpowiadajacymi im warto§ciami w modelu. Jezeli
warto$¢ koloru z biezacej klatki jest wyzsza niz odpowiadajaca jej wartos¢ z modelu, to
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dana warto$¢ koloru z modelu jest zwigkszana o jeden, w przeciwnym razie zmniejszana
o jeden. W ten sposéb wartosci kolorow pikseli modelu daza do odpowiadajacej im
wartosci srodkowej z historii wybranych klatek. Ponizej w tabelach i na rysunkach
zamieszczono wyniki badan.

Tabela 4.4. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
Liczba Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli| Liczba $rodkéw | Pole konturéw

Konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz wewnatrz

konturéw wykrytych | wykrytych obiektu obiektu

mgs“g 17,12 1,60 55,6 50,66% 0,21% 2,94 49,77%
orog: 4 15,84 1,48 59,5 50,31% | 0,19% 2,93 49,56%
g‘;(‘:gs“g 14,96 1,44 68,8 49,43% 0,16% 2,99 48,91%
gﬁgsz? 24,07 1,77 53,9 69,60% 0,39% 1,16 69,30%
g::g;j? 150,41 2,28 52,9 79,89% 0,75% 0,94 78,47%
2;32822 16,66 1,61 50,6 69,24% 0,34% 117 69,02%

Tabela 4.5. Wartosci $rednie w zakresie klatek 900-1800
Analiza klatek Analiza obiektow
Liczba Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli| Liczba $rodkéw | Pole konturéw

Konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz wewnatrz

konturéw wykrytych | wykrytych obiektu obiektu

g{(‘:g:s_“? 13,86 1,49 55,3 55,28% 0,22% 2,69 54,43%
ZL‘:E:S_“Z 14,01 148 58,9 54,99% 0,21% 2,73 54,28%
g::g;_“g 14,09 1,50 68,0 54,23% 0,20% 2,85 53,68%
z'lr(‘:gszg 8,66 147 54,8 73,30% 0.37% 1,05 72.58%
2::2:8'13 79,72 1,88 52,9 82,35% 0,62% 0,99 79,66%
g{(‘:g;_zg 8,15 1,41 59,4 73,12% 0,35% 1,06 72,53%

Warto$¢ progu, w analogiczny sposob do poprzedniej metody, wplywa na ilos¢
poprawnie wykrytych pikseli. Przy progu o wartosci 20 wzrost wynosi 33%, a przy progu
wartosci 10 az o 49% w stosunku do progu o wartosci 40. Niestety nastepuje takze duzy
wzrost liczby btednie wykrytych pikseli, analogicznie az 0 68% 1 182%. Wartos¢ progu
wpltywa tez na fragmentaryzacje konturéw, zmniejszenie jego wartosci z 40 do 20
powoduje spadek liczby wykrytych $rodkow elips w obiektach o 61%, a przy progu
rownym 10 o 65%. Wplyw progu na czas analizy jest znikomy (rys. 4.5). Zmniejszanie
jego warto$ci powoduje wzrost liczby wykrytych duzych konturow (w stosunku do progu
o wartosci 40 o 11 % przy zmniejszeniu progu do wartosci 20 1 0 43% do wartosci 10), co
oznacza pojawianie si¢ dodatkowych konturow w miejscach poza obiektami
rzeczywistymi (rys. 4.7). Obrazuja to przebiegi wykresow na rys. 4.4.
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Stosunek liczby konturéw do liczby obiektow

Rys
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4.3. Stosunek liczby duzych konturéw wykrytych do liczby obiektow rzeczywistych
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Rys. 4.4. Stosunek liczby duzych konturéw wykrytych do liczby obiektow rzeczywistych

26



W klatkach w ktorych nastepuje aktualizacja modelu tta wida¢ wyrazny skok
czasu wykonywania algorytmu (rys. 4.5). Jest to spowodowane koniecznoscia
ponownego odwotania si¢ do kazdego piksela i przeprowadzenia obliczen dla kazdego
kanatu koloru. Czas wykonania obliczen dla takiej klatki jest w przyblizeniu dwa razy
dhuzszy od pozostatych. Czestsze aktualizowanie modelu tla (nizsza warto$¢ ,,Sampling
rate”) prowadzi do 5% spadku liczby btednie wykrytych pikseli przy kazdej kolejnej
badanej wartosci ,,sampling rate”. Powoduje takze niewielki spadek liczby poprawnie
wykrytych pikseli (w stosunku do wartosci 7 0 0,5% dla wartosci 4 1 0 2% dla wartosci 2)
oraz wydtuzenia $redniego czasu analizy klatki (analogicznie o 8% 1 o 23%). Wpltyw
czestosci aktualizowania modelu tta na fragmentaryzacje konturéw jest niewielki (o
okoto 4% przy kolejnych wartosciach badanych, rys. 4.6).

Do dalszych poréwnan wybrano prog 20 1 okres probkowania 4, jako kompromis
miedzy czasem analizy a ilo$cig poprawnie i blednie wykrytych pikseli (rys. 4.8).

—Prog: 20, Sampling rate: 7
—Prog: 10, Sampling rate: 7
140 Prog: 20, Sampling rate: 4
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Rys. 4.5. Czas analizy
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Rys. 4.8. Klatka nr 1205, prog: 20, Sampling rate: 4
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4.4.3. WeightedMovingMeanBGS

Metoda WeightedMovingMeanBGS uzywa modelu tla wykorzystujacego wybrang
srednig. Po wczytaniu kazdej klatki najpierw jest tworzony model tta z wartosci

poszczegbdlnych kolorow odpowiadajacych sobie pikseli z biezacej klatki i dwoch
poprzednich. W celu stworzenia modelu uzywana jest srednia arytmetyczna lub wazona.

W przypadku $redniej wazonej uzywane sg wagi: 0,5, 0,3, 0,2 (odpowiednio dla biezacej
klatki i dwoch poprzednich). Nastepnie obliczany jest obraz wyjsciowy. Od biezacej

klatki filmu odejmowany jest model tta. Wynik jest progowany progiem binarnym o
zadanej wartosci. Progowanie rozdziela piksele na nalezace do tta albo do pierwszego

planu. Warto$¢ progu i rodzaj $redniej sa jedynymi parametrami w tej metodzie. Jest to
prosta metoda niewymagajaca duzych naktadéw obliczeniowych. Metoda nie jest

odporna na cykliczne ruchy obiektow tla np. drzew lub gwattowne zmiany o$wietlenia
np. zachmurzenie.

Tabela 4.6. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek Analiza obiektéw
Liczba Liczba Liczba pikseli | Liczba pikseli s’rotli_lfc:';\?:li S Pole konturéwj
Konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie wewnqtrzp wewnatrz
konturéw wykrytych wykrytych obiektu obiektu
g:°3v: ;;L - 20,40 1,16 1157 46,31% 0,35% 2,99 54,80%
g:°g:r;t(r’netyczna 28,03 1,22 118,3 54,26% 0,42% 2,21 65,12%
g:°3v:a1iina 20,19 1,25 1197 36,53% 0,27% 4,49 41,37%
g:°g:r;tfnetyczna 19,42 121 1215 45,15% 0,34% 3,17 52,93%
g:°$a";% o 20,72 1,27 117,6 29,18% 0,21% 5,51 31,87%
g:°g:r;h';etyczna 19,53 1,24 115,0 38,16% 0,29% 4,24 43,39%
Tabela 4.7. Wartosci $rednie w zakresie klatek 900-1800
Analiza klatek Analiza obiektow
Liczba Liczba Liczba pikseli | Liczba pikseli s'rO(Ij_Il(%i\?:Ii S Pole konturow
konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie wewn trzp wewnatrz
konturéow wykrytych wykrytych vna obiektu
obiektu
g:°§;a1i%na 19,81 1,37 114,6 50,97% 0,46% 2,85 62,86%
g:°g:r;t?netyczna 25,36 1,40 117,6 59,17% 0,55% 1,93 73,05%
g:°g;a1:°na 22,51 1,52 1196 40,53% 0,36% 5,06 49,04%
g:°g;;tfnetyczna 19,28 1,45 122,0 49,74% 0,45% 3,11 60,87%
g:°g;a";%n a 25,18 1,61 116,8 32,69% 0,28% 6,58 38,99%
g:og;;t?netyczna 21,51 151 114,8 42,25% 0,39% 4,70 51,05%
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Wybor parametréw (metody liczenia $redniej i progu) nie ma znaczacego wpltywu
na czas trwania analizy. We wszystkich przypadkach czas trwania analizy jednej klatki
wynosit okoto 117 ms. Wyrazna jest roznica w skuteczno$ci wykrywania ruchu miedzy
obliczaniem tfa przy pomocy $redniej arytmetycznej i wazonej. Pierwsza metoda lepiej
wykrywa poprawne piksele o §rednio 9 punktéw procentowych, co stanowi wzrost o ok
22% w stosunku do $redniej wazonej. Uzycie $redniej wazonej wpltywa tez niekorzystnie
na fragmentaryzacj¢ konturow, powodujac wzrost liczby wykrytych $rodkow elips o
srednio 50%. Niestety $rednia arytmetyczna w stosunku do wazonej powoduje takze
wzrost liczby blednie wykrytych pikseli o §rednio 24%.

— Prog: 10, $r. wazona
Prog: 15, $r. wazona
— Prog: 20, §r. wazona

7,00

Stosunek liczby konturow do liczby obiektow
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Numer Klatki

Rys. 4.9. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow rzeczywistych
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—Prog: 10, $r. arytmetyczna
—Prog: 15, r. arytmetyczna
Prog: 20, $r. arytmetyczna

6,00

Stosunek liczby konturow do liczby obiektow
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Numer klatki

Rys. 4.10. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow
rzeczywistych

Rys. 4.12. Klatka nr 1205, $rednia arytmetyczna, prog (od lewej): 10, 15, 20

Zmiana warto$ci progu wpltywa analogicznie na jako$¢ wykrywania jak w
poprzednich metodach. Zmniejszenie jej o 5 powoduje $redni wzrost liczby dobrze
wykrytych pikseli o 25% 1 spadek liczby blednie wykrytych o 28% (rys. 4.7 i1 4.8)
Zwigksza takze liczbe¢ wykrytych duzych konturéw o $rednio 5% (rys. 4.9 i 4.10). W
znaczacy sposob wpltywa na fragmentaryzacje konturéw. Uzywajac Sredniej wazonej
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zwigkszenie progu z 10 do 15 powoduje wzrost liczby $rodkow elips wewnatrz obiektu o
78%, a wzrost progu do wartosci 20 o 131%. W przypadku $redniej arytmetycznej
analogicznie wzrost wynosi 61% i 144%.

Do dalszych poréwnan wybrano prég 10 i metod¢ wykorzystujaca Srednig
arytmetyczna, jako przedstawiajaca najlepsze wyniki.

4.4.4. WeightedMovingVarianceBGS

Metoda WeightedMovingVarianceBGS wykorzystuje wariancj¢ oraz $rednig
arytmetyczng albo wazong z obecnej klatki i dwoch poprzednich. W przypadku Sredniej
wazonej uzywane s3 wagi analogiczne jak w metodzie WeightedMovingMeanBGS: 0,5,
0,3, 0,2. Obecna i dwie poprzednie klatki sa dzielone przez 255 by maksymalna warto$¢
koloru kazdego piksela byla 1. Nastgpnie obliczany jest obraz usredniony poprzez
policzenie dla kazdego piksela §redniej arytmetycznej lub wazonej klatki obecnej 1 dwoch
poprzednich. Nastepnie sg generowane trzy obrazy wariancji (po jednym dla kazdej z
tych trzech klatek). Kazdy obraz jest tworzony poprzez réznice danej klatki i obrazu
usrednianego, a nastgpnie wartos$ci wszystkich jego pikseli s3 podnoszone do kwadratu.
Kolejnym krokiem jest, wykorzystujac wybrang $rednig (arytmetyczng lub wazong),
stworzenie z trzech obrazow wariancji jednego. Wartosci pikseli, tak otrzymanego
obrazu, sg pierwiastkowane, w celu otrzymania obrazu odchylenia standardowego.
Nastepnie kazdy kolor jest mnozony przez 255 1 przetwarzany do przestrzeni
jednokanatowej poprzez zastosowanie sumy wazonej poszczegolnych skladowych
(czerwony: 0,299, zielony: 0,587, niebieski: 0,114, analogicznie jak w roznicy klatek).
Obraz wyjsciowy jest progowany progiem binarnym o zadanej warto$ci. Warto$¢ progu i
wybor metody usredniania sg jedynymi parametrami badanymi w tej metodzie. Wyniki
badan zamieszczono w tabelach ponize;j.

Tabela 4.8. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli |Liczba $rodkéw|Pole konturow
Liczba duzych dobrze bfednie elips wewnatrz | wewnatrz

konturéw konturéw Czas [ms] | wykrytych wykrytych obiektu obiektu
Prég: 10
& wazona 17,56 1,14 254,3 55,29% 0,41% 2,06 63,82%
Prog: 15 15,00 1,03 254,0 45,64% 0,34% 271 51,95%
ér. wazona
Prég: 20 o o N
& wazona 15,58 1,02 254,9 38,23% 0,29% 3,47 42,01%
Prog: 20 45,21 133 256,3 49,44% 0,55% 2,01 53,69%
ér. arytmetyczna
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Tabela 4.9. Wartosci $rednie w zakresie klatek 900-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli |Liczba $rodkéw|Pole konturdw
Liczba duzych dobrze btednie elips wewnatrz |  wewnatrz

konturéw konturow Czas [ms] | wykrytych wykrytych obiektu obiektu
Prég: 10 0 0 o
& wazona 16,21 1,33 254,1 61,09% 0,54% 1,79 72,82%
Prog: 15 15,23 1,25 254,2 51,08% 0,45% 2,74 61,21%
$r. wazona
Prég: 20 0 0 o
& wazona 17,99 1,27 255,2 43,01% 0,38% 4,01 50,76%
Prog: 20 41,21 1,46 255,7 52,29% 0,66% 3,07 59,85%
Sr. arytmetyczna

— Prog: 10, §r. wazona

— Prog: 15, §r. wazona
Prog: 20, §r. wazona

— Prog: 20, $r. arytmetyczna

Stosunek liczby konturéw do liczby obiektow
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Numer klatki

Rys. 4.13. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow
rzeczywistych

Wybdr metody liczenia $redniej jak 1 wartosci progu nie wptywa na czas analizy
klatki. Srednia arytmetyczna, w stosunku do wazonej, powoduje wzrost dobrze
wykrytych pikseli o 22%, jednak takze wzrost btednie wykrytych pikseli o 74%. Dobrze
obrazuje to poréwnanie rysunkow 4.14 i 4.15. Takze wzrasta liczba wykrytych duzych
konturow o 15% (rys. 4.13) oraz liczba konturéw o 127%. Z powodu znacznego wzrostu
liczby btednie wykrytych pikseli oraz liczby konturéw wybrano metod¢ liczenia Sredniej
wazonej.

Warto§¢ progu wpltywa na wyniki w analogiczny sposob jak w poprzednich
metodach. Jej wzrost o 5 powoduje spadek zaréwno liczby dobrze i btednie wykrytych

pikseli o 20%. Obrazuje to rys. 4.14. Wida¢ na nim, ze z wzrostem progu pojawia si¢
coraz mniej bialych pikseli 1 kontury obiektow s3 coraz mniej wypelnione. Wpltyw
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wartosci progu na liczbe duzych wykrytych konturéw jest nieznaczny. Kazde zwickszeni
wartos$ci o progu o 5 powoduje spadek ich liczby o okoto 4%. Natomiast warto$¢ progu w
znaczacy sposob wptywa na fragmentaryzacje obiektow. Prog o wartosci 15, w stosunku
do wartosci 10, powoduje wzrost liczby $rodkéw elips w obiekcie o 53%, a prog o
wartosci 20 az o 124%.

Do dalszych poréwnan zostala wybrana metoda uzywajaca Sredniej wazonej i
progu o warto$ci 10. Daje ona najlepsze wyniki wykrywania ruchomych elementow
obrazu, przy dosy¢ znaczacym wzro$cie liczby pikseli btednie wykrytych. Jednak sg to
gléwnie pojedyncze piksele, niepolaczone w wigksze kontury, co pozwala na proste ich
odfiltrowanie od wickszych konturow.

Rys. 4.15. Klatka nr 1205, $rednia arytmetyczna, prog: 20

4.4.5. DPMeanBGS

Metoda DPMeanBGS uzywa $redniej wazonej przy tworzeniu modelu tta. W
modelu kazdy piksel ma zapisang $rednig wazong jego wartosci z poprzednich klatek.
Przy sprawdzaniu czy piksel nalezy do tla czy pierwszego planu obliczany jest dla niego
dystans roéwny sumie kwadratow réznic migdzy wartosciami wszystkich trzech kolorow z
biezacej klatki, a odpowiadajagcymi im wartosciami srednich z modelu. Jezeli dystans jest
mniejszy od progu, to piksel jest uznawany za tto. Nastepnie dla kazdego koloru kazdego
piksela obliczana jest $rednia wazona jego wartosci z obecnej klatki 1 $redniej z
poprzednich. Srednia z poprzednich klatek jest brana z waga o, a warto$¢ z obecnej klatki
z waga 1-a. Obliczona $rednia jest uzywana przy liczeniu dystansu dla kolejnej klatki.
Parametrami tej metody sa: warto$¢ progu i waga o. W tabelach ponizej zamieszczono
wyniki badan roznych warto$ci parametrow.
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Tabela 4.10. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek

Analiza obiektéw

Liczba Liczba Liczba pikseli | Liczba pikseli | Liczba $rodkéw | Pole konturéw
Konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz | wewnatrz
konturéw wykrytych wykrytych obiektu obiektu
Prog: 1800
o ige ; 18,96 1,14 110,0 29,93% 0,16% 4,57 33,33%
Prég:
af‘;g;oo 21,21 1,08 110,0 38,07% 0,20% 3,61 44,26%
Prog: 4
Prég: 00 37,97 110 16,5 47,97% 0,28% 2,55 57,97%
(er 1372 " 116,22 1,21 119,6 56,23% 0,46% 214 67,20%
M :g:_:oo 37,9 110 1188 47,97% 0,29% 2,55 57,96%
Z_":g:_foo 37,18 1,14 1192 49,19% 0,32% 2,48 59,17%
Prog: 400
a_";‘-"Se_ y 35,55 1,16 11,2 52,41% 0,39% 2,33 62,32%
Tabela 4.11. Wartosci $rednie w zakresie klatek 900-1800
Analiza klatek Analiza obiektéw
Liczba Liczba Liczba pikseli | Liczba pikseli | Liczba $rodkéw | Pole konturéw
Konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz | wewnatrz
konturéw wykrytych wykrytych obiektu obiektu

Prog: 1
ar."ige 7800 22,04 1,42 109,7 33,77% 0,21% 5,35 40,86%
Prog: 900
a_":gq 21,87 1,29 109,3 42,58% 0.27% 378 52,51%
Prog: 4
e 00 35,14 1,28 115,1 52,96% 0,37% 2,32 66,73%
Proel | 103 1,38 1213 | 6134% | 056% 1.90 75.13%
Z_":z:_:oo 35,13 1,28 118,9 52,95% 0,37% 2,32 66,73%
Z_":g’_foo 34,39 1,31 119,7 54,13% 0,41% 2,27 67,64%
Prog: 400
a_’°2959_ 1 32,59 1,34 1118 57,40% 0,51% 217 70,54%

Czas analizy jednej klatki jest zblizony, niezaleznie od wybranych warto$ci
parametréw. Wynika to z faktu, ze parametry nie maja wptywu na liczb¢ wykonywanych
obliczen. Rozbiezno$¢ w czasach wykonania klatki dla réznych parametrow wynika z
zaklocen wprowadzanych przez system operacyjny Windows.

Najpierw sprawdzono wplyw wartosci progu na skutecznos$¢ wykrywania ruchu
przez algorytm. Obnizanie jego warto$ci wplywa analogicznie jak w poprzednich
metodach. W porownaniu do wartosci 1800 zmniejszenie progu do wartosci 900
powoduje wzrost liczby dobrze wykrytych pikseli o 26%, ale takze wzrost liczby btednie
wykrytych pikseli 0 29%. Kolejne obnizenie progu do wartosci 400 skutkuje wzrostem
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dobrze wykrytych pikseli o kolejne 25% ale btednie o 37%. Dalsze zmniejszenie wartosci
progu do 200 zwigksza liczbe dobrze wykrytych pikseli o dalsze 16% i blednie az o0 51%,
w stosunku do progu o warto$ci 400. Zmniejszanie warto$ci progu wplywa tez na liczbe
duzych konturéw wykrytych. Ich najwigksza liczba jest w przypadku progu o warto$ci
1800. Wynika to z faktu, ze najwigksze kontury opisujace pojedynczy pojazd zostaty
podzielone na wiele mniejszych. Jak zmiany warto$ci progu wplywaja na skutecznos$c
wykrywania duzych konturow przedstawiono na rys. 4.16 oraz jej wpltyw na obraz
wyjsciowy na rysunku 4.18 1 4.19. Do dalszych poréwnan wybrano prog o wartosci 400.

—Prog: 1800, Alfa: le-7
Prog: 900, Alfa: le-7

—Prog: 400, Alfa: 1e-7

— Prog: 200, Alfa: le-7

6,00

Stosunek liczby konturéw do liczby obiektow

L
30 80 130 180 230 280 330 380 430 480 530 580 630 680 730 780 830 880 930 980 10301080 11301180 1230 1280 1330 1380 1430 1480 1530 1580 1630 1680 1730 1780
5 55 105 155 205 255 305 355 405 455 505 555 605 655 705 755 805 855 905 955 100510551105 11551205 1255 1305 1355 1405 14551505 1555 1605 1655 1705 1755

Numer Klatki

Rys. 4.16. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow
rzeczywistych

Nastepnie zbadano wpltyw parametru uczenia si¢ (o). Odpowiedni dobor jego
warto$ci  jest kluczowy dla skutecznego dziatania algorytmu. Jak widaé na
zamieszczonych na ptycie filmach, jego zly dobdr powoduje powstawanie ,,duchéw” na
poczatku uczenia si¢ sceny. Wynika to z niedostatecznie szybkiej aktualizacji modelu 1
moze powodowaé bledy przy szybkiej zmianie natgzenia o$wietlenia. Podstawowa
warto$cig o byto 107, zaproponowane przez autora. Zmiana jej do wartosci 107 nie
wprowadzito praktycznie zadnych zmian, co do jakosci wykrywania. Liczba dobrze i zle
wykrytych pikseli nie ulegta zmianie w drugiej potowie filmu, minimalnie zmienita si¢ w
pierwszej potowie. Nastepnie zwigkszono o do wartosci 0,1, co spowodowato
zwickszenie liczby wykrywanych dobrze pikseli 0 2% 1 btednie o 11%. Zmiana wptynela
korzystnie na fragmentaryzacj¢ konturéw, zmniejszajac liczbg wykrytych srodkow elips o
2,5%. Zwigkszenie wartosci a do wartosci 0,25, powoduje poprawe wykrywania dobrych
pikseli o dalsze 6%, niestety liczba btednie wykrytych wzrosta az o 25%. Zmiany jakosSci
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wykrywania ruchu w zaleznosci od parametru o przedstawiono na wykresach na rysunku
4.17, a ich wptyw na obraz wyjs$ciowy na rysunku 4.20.

Do dalszych poréwnan zostaty wybrany prog rowny 400 i a=0,1.
Prog: 400, Alfa: 1e-3

— Prog: 400, Alfa: le-1
— Prog: 400, Alfa: 2.5e-1

4,00

Stosunek liczby konturow do liczby obiektow

30 80 130 180 230 280 330 380 430 480 530 580 630 680 730 780 830 880 930 980 10301080 11301180 1230 1280 1330 1380 1430 1480 1530 1580 1630 1680 1730 1780
5 55 105 155 205 255 305 355 405 455 505 555 605 655 705 755 805 855 905 955 100510551105 11551205 1255 1305 1355 1405 1455 1505 1555 1605 1655 1705 1755

Numer klatki

Rys. 4.17. Stosunek liczby duzych konturéw do liczby obiektéw

Rys. 4.19. Klatka nr 1205, prog: 200, o. =107

37



Rys. 4.20. Klatka nr 1205, prog 400, a (od lewej): 0,001, 0,1, 0,25

4.4.6. GrimssonGMM

Metoda GrimssonGMM]|6] jest oparta na modelu tta, gdzie kazdy piksel jest
zamodelowany mieszanka rozkltadéw Gaussa (od 3 do 5). Kazdy kolor posiada swojg
warto$¢ oczekiwang ale wariancja jest jednakowa dla wszystkich kolorow piksela. Na
podstawie historii zmian 1 wariancji kazdego z rozktadow Gaussa, algorytm decyduje czy
dany piksel w badanej klatce nalezy do tta. Takie podejscie umozliwia uodpornienie
systemu na zmiany o$wietlenia, cykliczne ruchy obiektow (np. drzew) i $ledzenie wolno
poruszajacych si¢ obiektow.

Dla kazdego piksela przeprowadzane sa obliczenia na podstawie kazdego z
rozktadow. Najpierw liczony jest dystans danego piksela od warto$ci oczekiwanych
danego rozkladu. Obliczana jest r6znica mi¢dzy warto$cig oczekiwang danego koloru, a
jego warto$cia w badanym pikselu. Dystans stanowi sumg¢ kwadratow trzech roznic
(jednej dla kazdego koloru). Nastepnie jest sprawdzane czy dystans miesci si¢ w zakresie
okreslonym przez wariancj¢ rozkltadu i prog. Jezeli tak, to piksel nalezy do tla i nie
przeprowadza si¢ obliczen z wykorzystaniem pozostatych rozkladéow. Nastepuje wtedy
uaktualnienie warto$ci oczekiwanych i wariancji tego rozktadu. Stopien zmiany reguluje
parametr o. Jezeli dystans nie mies$ci si¢ w badanym zakresie, przeprowadzana jest
analogiczna analiza dla kolejnego rozktadu. Gdy zaden rozktad nie spetnia powyzszego
kryterium, tworzony jest nowy rozktad, ktorego wartosciami oczekiwanymi sg wartosci
koloréw biezacego piksela. Zastepuje on najdawniej aktualizowany rozktad.

Parametrami w tej metodzie sg: a- stopien aktualizacji rozktadow, treshold- prog
okreslajacy jak daleko od wartosci oczekiwanej moze by¢ piksel by przypisa¢ go do
pierwszego planu, gaussians- liczba rozkltadow Gaussa dla kazdego piksla.
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Tabela 4.12. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek

Analiza obiektéw

. Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli |Liczba $rodkéw [Pole konturéw|
Liczba . . .
Konturéw duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz | wewnatrz
konturéw wykrytych wykrytych obiektu obiektu

o: 9
Alfa: 0.01 127,58 1,65 304,37 79,31% 0,62% 0,97 77,51%
Gaussians: 3
o: 9
Alfa: 0.01 107,61 1,60 448,39 78,55% 0,59% 1,00 76,81%
Gaussians: 4
o: 9
Alfa: 0.01 103,30 1,55 617,74 77,88% 0,57% 1,02 76,12%
Gaussians: 5
o: 15
Alfa: 0.01 34,74 1,38 261,12 74,57% 0,37% 1,10 72,71%
Gaussians: 3
o: 18
Alfa: 0.01 26,11 1,36 244,42 72,69% 0,32% 1,19 70,90%
Gaussians: 3
o: 9
Alfa: 0.005 144,96 1,68 280,61 78,84% 0,61% 0,95 77,05%
Gaussians: 3
a: 9
Alfa: 0.001 334,92 2,44 295,59 78,00% 1,23% 1,01 77,55%
Gaussians: 3
o: 15
Alfa: 0.005 46,95 1,48 252,18 74,43% 0,38% 1,07 72,95%
Gaussians: 3
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Tabela 4.13. Wartosci Srednie w zakresie klatek 900-1800

Analiza klatek Analiza obiektéw
Liczba Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli |Liczba $rodkéw [Pole konturdw|
Konturéw duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz | wewnatrz
konturéw wykrytych wykrytych obiektu obiektu

)'iifg- 0.01 64,81 179 348,78 83,49% 0,69% 0,94 80,78%
Gaussians: 3
z:lfg- 0.01 59,66 1,76 519,96 83,09% 0,67% 0,94 80,65%
Gaussians: 4
o oot 59,65 1,69 720,02 82,55% 0,66% 0,9 80,43%
Gaussians: 5
z;flf.; 0.01 17,06 1,49 283,48 79,79% 0,45% 0,97 77,68%
Gaussians: 3
znla 001 14,41 1,48 268,61 78.21% 0,41% 1,01 76,42%
Gaussians: 3
X:,fg. 0.005 28,29 1,69 314,40 82,34% 0,55% 0,92 79,83%
Gaussians: 3
2:”2_ 0.001 42,21 1,72 318,83 79,21% 0,48% 0,98 77,56%
Gaussians: 3
X,fls 0.005 10,42 1,59 276,50 78,95% 0,42% 0,97 77,04%
Gaussians: 3

Metoda wymaga etapu nauki tta. Na wykresach na rysunkach 4.21 i 4.22 wida¢
ze po okoto 200 klatkach nastepuje zdecydowana poprawa skutecznosci wykrywania.
Nastepuje tez znaczacy wzrost czasu analizy (rys. 4.23 1 4.24). Jest to spowodowane
rosngca iloscig rozkladow dla poszczegdlnych pikseli 1 koniecznos$cig dokonywania
wiekszej liczby obliczen. Po osiggnigciu maksymalnej liczby rozktadéw dla wszystkich
pikseli, czas analizy zmienia si¢ juz w nieznacznym stopniu. Zmiana maksymalnej ilosci
rozktadow Gaussa dla kazdego piksela w bardzo znaczacy sposéb wpltywa na czas
analizy klatki (wzrost miedzy trzema a czterema rozktadami o 49%, a pomiedzy trzema 1
pigcioma rozktadami az o 106%). Liczba rozkladow ma niewielki wpltyw na jakos¢
wykrywania ruchu po okresie nauki. Liczba dobrze wykrytych pikseli maleje o 0,5%, a
btednie wykrytych rosnie o 2% przy zwigkszaniu liczby rozktadéw o jeden. Analogicznie
liczba wykrytych duzych konturéw zmniejsza si¢ o 3%. Widaé, ze wigksza liczba
rozkladow Gaussa w niewielkim stopniu wptywala na skuteczno$¢ wykrywania,
natomiast w bardzo znacznym na czas analizy pojedynczej klatki.
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Stosunek liczby konturéw do liczby obiektow

Stosunek liczby konturéw do liczby obiektow

10,00
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3,00

2,00

1,00 -+

0,00
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40

75

— Prog: 9, Alfa: 0,01, Gaussians: 3

—Prog: 9, Alfa: 0,01, Gaussians: 4
Prog: 9, Alfa: 0,01, Gaussians: 5

— Prog: 15, Alfa: 0,005, Gaussians: 3
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145 215 285 355 425 495 565 635 705 775 845 915 985 1055 1125 1195 1265 1335 1405 1475 1545 1615 1685 1755

Numer klatki

Rys. 4.21. Stosunek liczby duzych konturéw wykrytych do liczby obiektéw
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—Prog: 15, Alfa: 0,01, Gaussians: 3
— Prog: 18, Alfa: 0,01, Gaussians: 3
Prog: 9, Alfa: 0,005, Gaussians: 3
—Prog: 9, Alfa: 0,001, Gaussians: 3
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Numer klatki

Rys. 4.22. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow

rzeczywistych
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Wzrost warto$ci progu w znacznym stopniu ogranicza liczb¢ niepoprawnie
wykrytych pikseli (przy wzroscie progu z 9 do 15 spadek o 35%, a przy zwigkszeniu do
18 0 41%), kosztem skuteczno$ci poprawnie wykrywanych pikseli (analogicznie spadek
0 4,5% 1 6%). Korzystnie takze ogranicza liczb¢ wykrytych duzych konturow (rys 4.21 i
4.22). Zwickszenie wartosci progu z 9 do 15 obniza ich liczbe o 17%. Kolejne
zwigkszenie wartosci progu do 18 powoduje zmiang juz tylko o mniej niz 1%. Liczba
wszystkich konturéw wykrytych przy progu o wartosci 15 maleje o 75% w stosunku do
wartosci 9, co wida¢ na rys. 4.26. Znajduje si¢ tam, w stosunku do rys. 4.25,
zdecydowanie mniej matych konturéw, ktore nie nalezg do zadnego z obiektow.

—Prog: 9, Alfa: 0,01, Gaussians: 3
—Prog: 9, Alfa: 0,01, Gaussians: 4
Prog: 9, Alfa: 0,01, Gaussians: 5
— Prog: 15, Alfa: 0,005, Gaussians: 3
900

800

700

Czas [ms]

40 110 180 250 320 390 460 530 600 670 740 810 880 950 1020 1090 1160 1230 1300 1370 1440 1510 1580 1650 1720 1790
5 75 145 215 285 355 425 495 565 635 705 775 845 915 985 1055 1125 1195 1265 1335 1405 1475 1545 1615 1685 1755

Numer klatki

Rys. 4.23. Czas analizy
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—Prog: 15, Alfa: 0,01, Gaussians: 3
—Prog: 18, Alfa: 0,01, Gaussians: 3

Prog: 9, Alfa: 0,005, Gaussians: 3
—Prog: 9, Alfa: 0,001, Gaussians: 3

400

350
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250

200

Czas [ms]

150 )
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40 110 180 250 320 390 460 530 600 670 740 810 880 950 1020 1090 1160 1230 1300 1370 1440 1510 1580 1650 1720 1790
5 75 145 215 285 355 425 495 565 635 705 775 845 915 985 1055 1125 1195 1265 1335 1405 1475 1545 1615 1685 1755
Numer klatki

Rys. 4.24. Czas analizy

Wspotczynnik a w znaczacy sposoéb wptywa na efekt analizy. Zmniejszenie go do
wartosci 0,005 z 0,01 powoduje spadek blednie wykrytych pikseli 0 20% i spadek liczby
wykrytych konturow o 56%, przy spadku liczby dobrze wykrytych pikseli o tylko 1.5%.
Dzigki temu obraz wyjSciowy jest duzo mniej zaszumiony (rys. 4.27). Dalsze obnizenie o
do wartosci 0,001 powoduje spadek liczby btednie wykrytych pikseli o 30% 1 dobrze
wykrytych o 5% w stosunku do bazowej wartosci. Jednak liczba wykrytych konturdéw jest
wieksza o0 50% niz dla a=0,005. Jak wida¢ na rys. 4.22 powoduje takze duzy skok liczby
wykrytych duzych konturow, najwiekszy ze wszystkich badanych parametréw.

Do dalszych porownan wybrano parametry: prog: 15, a=0,005, gaussians: 3 (rys.
4.28). W stosunku do parametréw bazowych liczba dobrze wykrytych pikseli jest
mniejsza o 5%, przy spadku liczby blednie wykrytych az o 40%. Stosunek liczby
wykrytych konturéw spadt o 84%, bedac najblizej wartosci 1 w poréwnaniu z wszystkimi
badanymi zestawami parametrami.

Rys. 4.25. Klatka nr 1205, prég 9, a=0,01, Gaussians (od lewej): 3,4, 5
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Rys. 4.26. Klatka nr 1205, Gaussians: 3, 0=0,01, prog (od lewej): 15, 18

Rys. 4.27. Klatka nr 1205, prog 9, Gaussians: 3, a (od lewej): 0.005, 0.001

Rys. 4.28. Klatka nr 1205, Gaussians: 3, 0=0,005, prog: 15

4.4.7. LBMixtureOfGaussians

Metoda LBMixtureOfGaussians[9] jest modyfikacja metody Grimssona [6].
Roéwniez opiera si¢ na zamodelowaniu tla przy pomocy rozktadow Gaussa dla kazdego
koloru kazdego piksela. Maksymalna liczba rozkladow jest réwna 3. Stosowane jest
podwojne progowanie i kazdy rozklad kanalu ma wilasng wariancje (w przeciwienstwie
do jednej wspodlnej dla wszystkich trzech koloréw w przypadku metody Grimmson'a). W
trakcie analizy klatki dla pierwszego rozktadu piksela najpierw liczone sg rdznice migdzy
kolorem z biezacej klatki a wartoscig oczekiwang (dR, dG, dB). Nastgpnie liczony jest
dystans d, na podstawie wzoru:

dR’> dG’ dB’

d,= . . 4.1
2 Rvar Gvar Bvar .1

gdzie Rvar, Gvar, Bvar sg wariancjami poszczeg6élnych kanaléw koloru tego rozktadu.
Jezeli d, jest mniejsze od progu okreslonego przez ,,czutos$¢”, to program przechodzi do
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aktualizacji rozktadow. Jezeli nie, to operacja jest powtarzana dla kolejnego rozktadu dla
tego piksela. W przypadku gdy jeden z rozkladéw spemlit warunek, to jest on
aktualizowany. Aktualizowane s3 zaré6wno wartosci oczekiwane, jak i wariancje dla
kazdego koloru. Stopien aktualizacji okres§la parametr a i warto$ci kolorow z biezacej
klatki. W przypadku, gdy wszystkie rozktady nie spelnity warunku, tworzony jest nowy,
na podstawie kolorow z biezacej klatki i zastepuje on jeden z rozktadéw, na podstawie
parametréw opisujacych ten rozktad. Nastgpnie przy pomocy drugiego progu i
parametréow wszystkich trzech rozktadéw okreslane jest czy piksel nalezy do tla czy
pierwszego planu. Dodatkowym parametrem jest ,,szum”, ktora okresla poczatkowa
warto$¢ wariancji przy tworzeniu rozktadu. Zmiennymi parametrami metody s3: szum,
czutos$¢, a- wspotczynnik uczenia si¢ 1 prog.
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Tabela 4.14. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek

Analiza obiektow

Liczba
konturéw

Liczba
duzych
konturow

Czas [ms]

Liczba pikseli
dobrze

wykrytych

Liczba pikseli
btednie
wykrytych

Liczba
Srodkow elips
wewnatrz
obiektu

Pole konturéw|
wewnatrz
obiektu

Czutosé: 81
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

69,95

1,89

112,8

78,41%

0,46%

0,94

77,00%

Czutosé: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

18,86

1,54

103,9

72,43%

0,31%

1,08

72,01%

Czutosé: 140
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

13,58

1,42

121,5

69,19%

0,27%

1,17

69,27%

Czutosé: 120
Prog: 20

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

18,87

1,54

106,0

72,43%

0,31%

1,08

72,01%

Czutosc: 120
Prog: 220

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

19,11

1,27

107,8

65,58%

0,22%

1,78

66,63%

Czutosc: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

30

69,50

1,80

110,6

73,25%

0,47%

1,04

72,98%

Czutosc: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

90

19,24

1,27

11,3

68,33%

0,27%

1,28

69,36%

Czutosc: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 106

59

39,89

1,64

107,9

76,73%

0,38%

0,95

75,53%

Czutosc: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 306

59

13,81

1,48

107,9

69,15%

0,27%

1,18

69,28%
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Tabela 4.15. Wartosci Srednie w zakresie klatek 900-1800

Analiza klatek

Analiza obiektow

Liczba
konturéw

Liczba
duzych
konturéw

Czas [ms]

Liczba pikseli
dobrze

wykrytych

Liczba pikseli
btednie
wykrytych

Liczba
$rodkow elips
wewnatrz
obiektu

Pole konturow
wewnatrz
obiektu

Czutosé: 81
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

32,73

1,84

1141

81,11%

0,50%

0,96

78,74%

Czutosé: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

9,67

1,65

105,4

75,94%

0,38%

1,01

75,04%

Czutos¢: 140
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

8,35

1,53

127,5

73,14%

0,34%

1,04

73,04%

Czutosé: 120
Prog: 20

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

9,58

1,65

105,8

75,94%

0,38%

1,01

75,04%

Czutosé: 120
Prog: 220

Wsp. uczenia:

Szum: 206

59

16,83

1,44

109,1

70,17%

0,29%

1,63

71,88%

Czutosé: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

30

9,42

1,67

112,2

76,24%

0,39%

1,00

75,31%

Czutosé: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 206

90

17,97

1,39

115,0

73,14%

0,35%

1,16

73,95%

Czutosé: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 106

59

18,85

1,68

109,0

79,99%

0,44%

0,94

77,90%

Czutosc: 120
Prog: 83

Wsp. uczenia:

Szum: 306

59

8,39

1,57

109,4

72,87%

0,35%

1,07

72,84%
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— Czutos¢: 140, prog: 83, wsp. uczenia: 59, szum: 206
— Czulo$¢: 120, prog: 83, wsp. uczenia: 90, szum: 206
180
160 I
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100 PPNCIT

80

Czas [ms]
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40
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0
40 110 180 250 320 390 460 530 600 670 740 810 880 950 1020 1090 1160 1230 1300 1370 1440 1510 1580 1650 1720 1790
5 75 145 215 285 355 425 495 565 635 705 775 845 915 985 1055 1125 1195 1265 1335 1405 1475 1545 1615 1685 1755
Numer klatki

Rys. 4.29. Czas analizy

Wybdr warto$ci parametrow ma niewielki wptyw na czas dokonywanych analiz,
wynoszacy w przyblizeniu 110 ms. (tabele 4.14 1 4.15). Réznice w czasach wynikaja
gléwnie z zaktocen wprowadzanych przez system operacyjny Windows, wykonujacy
takze inne wlasne procesy w trakcie prowadzenia analiz. Na wykresach na rys. 4.29
wida¢ moment osiggni¢cia maksymalnej liczby rozktadow, po ktdérym Sredni czas analizy
pozostaje w przyblizeniu niezmienny.

Czuto$¢ wptywa na jako$¢ wykrywania w podobny sposob jak warto$¢ progu w
poprzednich metodach. Zwigkszenie jej do wartosci 140 powoduje spadek liczby dobrze
wykrytych pikseli o 6% 1 spadek liczby btednie wykrytych o 25%. Skutkuje ono takze
wykrywaniem mniejszej liczby konturow o 70% 1 duzych konturéw o 10% (rys. 4.30).
Oznacza to, ze w znaczny sposob eliminuje powstawanie niewielkich konturéw, ktore
uznajemy za szum. Czulo$¢ o wartosci 140 generuje spadek liczby dobrze wykrytych
pikseli o 10% 1 blednie o 32%, w stosunku do czulo$ci rownej 83. Analogicznie liczba
wykrytych konturéw spada o 74%. Dalsze zwigkszanie czulo$ci powoduje spadek liczby
dobrze wykrywanych pikseli przy niewielkim spadku liczby btednie wykrywanych.
Dalsze poréwnania wplywu parametrow wykonano dla czuto$ci réwnej 120. Wyniki
zmian czuto$ci na obraz wyjsciowy przedstawiono na rysunku 4.33.
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Stosunek liczby konturow do liczby obiektow

Stosunek liczby konturéw do liczby obiektow

— Czulo$c: 81, prog: 83, wsp. uczenia: 59, szum: 206
Czulos¢: 120, prog: 83, wsp. uczenia: 59, szum: 206
— Czulo$¢: 120, prog: 20, wsp. uczenia: 59, szum: 206
— Czulo$¢: 120, prog: 220, wsp. uczenia: 59, szum:206
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5,00

4,00 ‘\ ﬁ ‘ﬂﬁ l
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40 110 180 250 320 390 460 530 600 670 740 810 880 950 1020 1090 1160 1230 1300 1370 1440 1510 1580 1650 1720 1790
5 75 145 215 285 355 425 495 565 635 705 775 845 915 985 1055 1125 1195 1265 1335 1405 1475 1545 1615 1685 1755

Numer klatki

Rys. 4.30. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow

rzeczywistych
— Czulo$¢: 120, prog: 83, wsp. uczenia: 30, szum: 206
— Czudos¢: 120, prog: 83, wsp. uczenia: 59, szum: 106
— Czulo$¢: 120, prog: 83, wsp. uczenia: 59, szum: 306
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Numer klatki

Rys. 4.31. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow
rzeczywistych



— Czulo$¢: 140, prog: 83, wsp. uczenia: 59, szum: 206
Czulosé: 120, prog: 83, wsp. uczenia: 90, szum: 206
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Numer klatki

Rys. 4.32. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow
rzeczywistych

Warto$¢ progu wplywa w podobny lecz niewielki sposob na jako$¢ wykrywania.
Wida¢ to na rysunku 4.30, gdzie wigkszos¢ wykresow pokrywa si¢ z sobg. Zmniejszenie
warto$ci progu do 20 praktycznie nie wptywa na wyniki. Zmiana pojawia si¢ przy jej
zwigkszaniu. Jednak nawet przy prawie trzykrotnym zwigkszeniu (wybrano wartos$¢
progu 220), zmiany w wynikach wykrywania sg niewielkie. Liczba dobrze wykrytych
pikseli maleje o 8%, a btednie 0 25%. Ros$nie jednak znaczaco liczba $rodkéw elips w
obiektach o 60% i liczba wykrytych konturéw o 75% co wskazuje na zdecydowanie
wigksza fragmentaryzacje wykrytych konturow. Obrazuja to obrazy wyjSciowe
zamieszczone na rysunku 4.34.

Zmniejszenie wspolczynnika o do wartosci 30 (z bazowego 59) powoduje
zmniejszenie liczby dobrze wykrytych pikseli o 1% 1 wzrost btednie wykrytych o 50%,
przy rozpatrywaniu catego filmu. Liczba konturow wzrosta o 268%, a liczba duzych
konturéw o 16%, natomiast liczba $rodkow elips wewnatrz obiektow spadta o 4%.
Oznacza to, ze pojawito si¢ wiecej kontur6w poza obiektami, ktéore mozemy uznaé za
wykrycie ruchu w miejscach gdzie nie wystgpuje. Wynika to z uzywania w kompresji
klatek kluczowych. Przy zmianie klatki ze zwyklej na kluczows, jej fragmenty tak sie
réznia, ze zostajg uznane za obszary w ktorych nastapit ruch. Jezeli poréwnacé wartosci
tylko z drugiej potowy filmu, sg one bardzo zblizone do tych gdy a=59. Powoduje to fakt,
ze poprzez wolniejszg nauke tta, w pierwszej polowie filmu pojazdy ruchome sa stabiej
wykrywane, natomiast w drugiej algorytm ma juz dobrze zamodelowane tto w pamigci 1
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wykrywa w sposdb uzalezniony juz od innych parametrow. Zwigkszenie parametru o do
wartosci 90, powoduje pogorszenie jako$ci wykrywania w trakcie catego filmu (rys.
4.35). W drugiej polowie, gdy algorytm powinien by¢ juz nauczony, liczba dobrze
wykrytych pikseli jest mniejsza o 4%, a btednie wykrytych o 8%. Jednak nast¢puje
wicksza fragmentaryzacja co objawia si¢ w wzroscie liczby konturéw o 86%.

Rys. 4.34. Klatka nr 1205, czutos$¢ : 120, 0=59, szum: 206, prog
(od lewej): 20, 220

Rys. 4.36. Klatka nr 1205, czuto$¢ : 120, prog 83, 0=59, szum: (od lewej): 106, 306
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Zmniegjszenie warto$ci szumu poczatkowego do 106 powoduje wzrost liczby
dobrze wykrytych pikseli o 5%, a btgdnie wykrytych o 16%. Prowadzi takze do spadku
liczby $rodkéw elips wewnatrz obiektow rzeczywistych ponizej 1, co oznacza, ze nie
wszystkie obiekty zostaty wykryte. Zwigkszenie szumu do warto$ci 306 powoduje
zmniegjszenie liczby dobrze wykrytych pikseli o0 4%, a blednie wykrytych o 8%.

Do dalszych poréwnan wybrano parametry: czuto$¢: 120, prog: 83, a=59, szum:
206. Obraz wyjsciowy dla tych parametrow znajduje si¢ na rysunku 4.33.

4.4.8. PixelBasedAdaptiveSegmenter

W metodzie PixelBasedAdaptiveSegmenter[12] kazdy piksel jest opisany
wektorem N wartosci z poprzednich klatek, w ktorych byl uznany za tlo 1 dwoma
parametrami: R- prog decyzyjny i T-parametr uczenia si¢. Kazdy piksel ma swoje
warto$ci R 1 T. Najwazniejsza cechg metody jest dynamiczna zmiana progdw R i T.
Sprawdzenie, czy piksel nalezy do tta, odbywa si¢ poprzez policzenie dystansow miedzy
obecng wartoscig piksla, a poszczegolnymi wartosciami z wektora N. Jezeli odpowiednia
liczba dystanséw jest wigksza od progu R to piksel jest uznawany za tto. Jezeli piksel
nalezy do tla, to jedna z wartosci wektora N jest zastepowana przez obecng wartos¢
piksela, ale tylko z prawdopodobienstwem 1/T. Dodatkowo, z prawdopodobienstwem
1/T, aktualizowane sg piksele z otoczenia badanego piksela, za pomocg ich aktualnych
warto$ci. Nastepnie sg aktualizowane wartosci progéw R i T analizowanego piksela, przy
pomocy $redniej arytmetycznej z minimalnych dystansow. Srednia ta okre$laj dynamike
zmian wartos$ci tego piksla.

Z powodu duzej liczby parametrow w tej metodzie, zaprezentowano wyniki tylko
dla zmian niektorych najbardziej istotnych. W tej implementacji stosowane jest rozmycie
obrazu przed analizg. Parametr N okre§la liczbe elementow wektora wartosci
poprzednich (wektor N), Rincdec okresla wartos¢ o jaka zmieniany jest parametr R
podczas jego aktualizacji.

Tabela 4.16. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek Analiza obiektéw
Liczba Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli |Liczba $rodkéw [Pole konturéw|
Konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz | wewnatrz
konturéw wykrytych wykrytych obiektu obiektu

:;nzgéec 0.05 2,08 1,23 1535,4 79,16% 0,34% 0,88 74,93%
g;nzgc’iec' 0.5 2,15 1,20 1461,4 78,95% 0,33% 0,90 74,91%
:;nzc?éec- 0.005 2,17 1,34 1518,8 82,31% 0,36% 0,87 78,22%
N: 20,
Rincdec: 0,05 4,18 1,39 1355,3 80,22% 0,34% 0,90 75,14%
Bez rozmycia
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Tabela 4.17. Wartosci $rednie w zakresie klatek 900-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
. Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli |Liczba srodkéw|Pole konturdw|
Liczba . . :
konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz | wewnatrz

konturéw wykrytych wykrytych obiektu obiektu
N: 20,
Rincdec: 0,05 2,01 1,39 1490,5 86,19% 0,42% 0,80 83,18%
N 20, . 2,02 1,37 1537,0 86,09% 0,42% 0,80 83,19%
Rincdec: 0,5
N: 20,
Rincdec: 0,005 2,04 1,45 1495,9 86,88% 0,45% 0,80 84,00%
N: 20,
Rincdec: 0,05 3,52 1,43 1421,1 85,17% 0,41% 0,82 80,90%
Bez rozmycia

Na czas analizy w niewielkim stopniu wptywaja parametry metody, wyrazny jego
spadek wida¢ przy wytaczeniu rozmycia przed analizg. Jest to spowodowane faktem, ze
program nie wykonuje obliczen odno$nie rozmycia, co obniza taczng liczbg¢ obliczen
algorytmu. Jednak rozmycie w znaczacym stopniu wptywa na jakos¢ wykrywania ruchu.
Jego brak zwicksza liczbe wykrytych konturow az o 75%, ale duzych konturéw tylko o
3%, przy praktycznie niezmienionej liczbie btednie wykrytych pikseli. Oznacza to, ze w
przypadku braku stosowania rozmycia obrazu na poczatku algorytmu, btednie wykryte
piksele zgrupowaty sie w niewielkie kontury. Stosowanie rozmycia utatwia odfiltrowanie
btednie wykrytych pikseli.

Rincdec w badanym zakresie w niewielkim stopniu wptywa na jakos$¢
wykrywania ruchu (rys. 4.39). Zmiany liczby wykrytych duzych konturéw sa w
przyblizeniu réwne 3% (rys. 4.37 1 4.38) pomig¢dzy kolejnymi warto$ciami Rincdec.
Analogicznie zmiany liczby dobrze wykrytych pikseli sa ponizej 1%. Liczba
wyznaczonych §rodkow elips wewnatrz obiektow rzeczywistych jest rowna 0,8, zatem
mniejsza od oczekiwanej liczby 1. Wynika to z faktu dobrego wypetnienia obiektow 1
niskiej fragmentaryzacji duzych konturéw. Z powodu taczenia si¢ konturow pojazdow
jadacych obok siebie lub mijajacych si¢ w niewielkiej odlegtosci, srednia liczba $rodkow
elips jest mniejsza od 1.
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Stosunek liczby konturéw do liczby obiektow

Stosunek liczby konturéw do liczby obiektow
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Numer klatki

Rys. 4.37. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow
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Rys. 4.38. Stosunek liczby duzych konturow wykrytych do liczby obiektow

rzeczywistych
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Rys. 4.39. Klatka nr 1205, N=20, z rozmyciem, R (od lewej): 0.05, 0.5, 0.005

Rys. 4.40. Klatka nr 1205, N=20, z rozmyciem, R=0.05

Dhugi czas analizy klatki (Srednio okoto 1,5 sekundy) uniemozliwia stosowanie
tej metody, w tej implementacji, w systemach wymagajacych analizowania danych w
czasie rzeczywistym. Rozmycie w znaczgcym stopniu poprawia skutecznos¢ dziatania,
wplywajac w znacznym stopniu na liczbe wykrywanych konturéw (jego brak zwigksza
ich liczbe o 75%). Metoda PBAS daje najlepsze wyniki wykrywania z wszystkich
badanych metod.

4.4.9. MultiLayerBGS

Metoda MultiLayerBGS[11] prezentuje zupelnie inne niz dotychczas podejscie do
tematu wykrywania ruchu. Uzywa ona jednocze$nie, dla kazdego piksela, parametru
opisujacego wzor (teksture) w okolicy danego piksla 1 wartosci jego kolorow.
Podstawowym parametrem na podstawie ktoérego rozrdzniamy tto 1 pierwszy plan jest
Local Binary Pattern (LBP), a pomocniczym Photometric Invariant Color (PIC).
Dodatkowo stosuje warstwy, ktorych celem jest wykrycie ruchomych obiektéw na tle,
ktore byty dlugo zakryte.

LBP opisuje wzor tekstury wokot kazdego piksla jedng wartoscig liczbowg. W
celu obliczenia jej wartosci algorytm wykorzystuje wartosci pikseli w odcieniach
szarosci, dzigki czemu niweluje globalne i lokalne zmiany natg¢Zenia o$wietlenia. Jej
obliczanie jest stosunkowo szybkie i wymaga niewielkiej liczby parametrow. Wartosci
LBP s3 mato zroznicowane w obszarach bez wyraznych wzorow.

PIC jest wartosciag obliczang dla kazdego piksla na podstawie jego obecnej i
historycznych warto$ci na podstawie katow i1 odleglosci miedzy poszczegdlnymi
warto$ciami w przestrzeni RGB.

Wykrycie ruchomego tta polega na stworzeniu odpowiedniej mapy dystansow
zarowno dla wartosct LBP 1 PIC, ktora jest odpowiednikiem rozktadu
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prawdopodobienstw w metodzie rozktadow Gaussa. Za pierwszy plan zostaja uznane
piksele ktorych dystans globalny, obliczony na podstawie mapy dystansow, jest wigkszy

od ustalonego progu.

Tabela 4.18. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
. Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli |Liczba $rodkéw |Pole konturéw|
Liczba . . -
Konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz | wewnatrz
konturéw wykrytych wykrytych obiektu obiektu
7,54 1,90 776,1 70,48% 0,33% 1,01 67,63%

Tabela 4.19. Wartosci $rednie w zakresie klatek 900-1800

Analiza klatek Analiza obiektéw
Liczba Liczba Liczba pikseli| Liczba pikseli |Liczba srodkéw [Pole konturdw|
Konturow duzych Czas [ms] dobrze btednie elips wewnatrz | wewnatrz
konturéw wykrytych wykrytych obiektu obiektu
6,62 1,89 809,7 76,12% 0,39% 0,93 75,02%
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Rys. 4.41. Stosunek liczby duzych konturéw wykrytych do liczby obiektow
rzeczywistych
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Rys. 4.42. Czas analizy

Rys. 4.43. Klatka nr 300.

Rys. 4.44. Klatka nr 1205

Wyraznie wida¢ na obrazach (rys. 4.43), 1 wykresie (rys. 4.41), ze ta metoda w
klatkach kluczowych generuje duza liczbe btgednie wykrytych pikseli zgrupowanych w
duze obiekty. Powstaly gldwnie na linii horyzontu, gdzie niebo taczy si¢ z linig drzew. Sa
tam najwigksze roznice pomigdzy klatkami zwyktlymi i kluczowymi. Ich wplyw mozna
ograniczy¢ poprawiajac jako$ danych wprowadzanych do programu np. jako surowe
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klatki bez kompresji lub stosujac odpowiednie filtry. Czas wykonania algorytmu ro$nie
do czasu stworzenia historii danych o maksymalnej dopuszczanej dlugosci (rys. 4.42). Po
jej osiagnieciu jest bardzo stabilny. Jednak $redni czas wynosi wtedy okoto 0,8 sekundy,
zatem algorytm w tej implementacji, jest zbyt wolny do dziatania w czasie rzeczywistym.
Dodatkowo algorytm ma problemy przy duzych jednolitych powieszaniach
poruszajacych si¢ pojazdow np. naczepach samochodoéw cigzarowych. Jak wida¢ na
rysunku 4.44, srodkowa czg$¢ naczepy pozostaje nie wykryta jako ruchoma. Jest to
spowodowane jej jednolitym kolorem i wzorem, przez co algorytm nie zauwaza
dostatecznych zmian w danym obszarze, gdy przejezdza przez niego obiekt tego rodzaju.
Problem zostal rozwinigty w rozdziale 5.4.5.
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4.5. Zestawienie wynikow

W tabelach 4.20 1 4.21 zestawiono najlepsze wyniki wszystkich powyzej
opisanych metod. Wida¢ duzg rozbiezno$¢ zarowno w skutecznosci dziatania metod jak 1
czasach potrzebnych na przeliczenie jednej klatki. Najskuteczniejszy okazat si¢ algorytm
PBAS, niestety potrzebuje on okoto 1,5 sekundy na przeliczenie jednej badanej klatki
filmu co uniemozliwia, w tej implementacji, stosowanie go w czasie rzeczywistym.
Algorytm LBMixtureOfGaussians (LBMG) cechuje si¢ wysoka skutecznos$cia.
Potrzebuje okoto 0,1 s na przetworzenie jednej klatki, co pozwala na zastosowanie go w
czasie zblizonym do rzeczywistego. Z poroOwnania dzialania algorytmow w drugiej
polowie filmu, gdy powinny mie¢ wyuczone optymalne modele tta, wynika, ze PBAS
wykrywa dobrych pikseli 0 9% wiecej od LBMG. Niestety btednie wykrywa tez o 9%
pikseli wiecej. Liczba $§rodkow elips wewnatrz obiektow jest mniejsza od 1. Wynika to z
faktu, ze czg$¢ pojazddw jedzie tak blisko siebie, ze dla algorytmu zlewaja si¢ w jeden
ruchomy kontur. Metoda PBAS generuje pelne i jednolite kontury, przez co tatwiej
nastepuje zlaczenie konturow pojazdow jadacych obok siebie. To zjawisko zostato
doktadniej opisane w rozdziale 5.4.2.. W pozostatych metodach liczba $rodkéw elips
wewnatrz obiektéw jest wyzsza od 1, co oznacza, ze $rednio wiecej niz jeden kontur
tworzyt kazdy obiekt. Jest to skutkiem fragmentaryzacji wykrytych obiektow. Obrazuje
to tez stosunek liczby wykrytych konturow do liczby obiektéw rzeczywistych. Dla
metody PBAS jest on najblizszy oczekiwanej wartosci 1. Oznacza to minimalng ilo$¢
btednie wykrytych pikseli taczacych si¢ w kontury.

Tabela 4.20. Zestawienie warto$ci srednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
. Liczba Liczba pikseli|Liczba pikseli| . M2 Ipgje konturow
Liczba . : $rodkow elips
. duzych Czas [ms] dobrze btednie wewnatrz
konturéw \ wewnatrz .

konturéw wykrytych | wykrytych obiektu obiektu

Réznica klatek 32,80 1,12 8,2 47,11% 0,28% 2,65 57,85%

AdaptiveMedianBGS 16,66 1,61 59,6 69,24% 0,34% 1,17 69,02%

Weighted Moving | o 3 1,22 183 | 5426% | 042% 2,21 65,12%

MeanBGS

Weighted Moving |, 5 114 2543 | 5520% | 041% 206 | 6382%
VarianceBGS

DPMean 37,18 1,14 119,2 49,19% 0,32% 2,48 59,17%

DPWren 22,70 1,65 92,5 67,15% 0,33% 1,28 67,17%

GrimssonGMM 46,95 1,48 252,2 74,43% 0,38% 1,07 72,95%

LBMixtureOfGaussians| 18,86 1,54 103,9 72,43% 0,31% 1,08 72,01%

PBAS 2,08 1,23 1535,4 79,16% 0,34% 0,88 74,93%

MultiLayerBGS 7,54 1,90 776,1 70,48% 0,33% 1,01 67,63%
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Tabela 4.21. Zestawienie warto$ci srednie w zakresie klatek 900-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
. Liczba Liczba pikseli|Liczba pikseli| . M2 [poje konturow
Liczba . . $rodkow elips
) duzych Czas [ms] dobrze btednie wewnatrz
konturdw ) wewnatrz )
konturéw wykrytych | wykrytych obiekiu obiektu
Roznica klatek 30,30 1,31 83 52,01% 0,36% 2,39 66,38%
AdaptiveMedianBGS 8.15 1,41 59,4 73.12% 0,35% 1,06 72,53%
We',f'n':::B“g‘;"'“g 25,36 140 176 | 5947% | 055% 193 73,05%
Weighted Moving 1621 133 541 | 6100% | 054% 179 72,8%
VarianceBGS
DPMean 34,39 1,31 119,7 54,13% 0.41% 2,27 67,64%
DPWren 12,07 1,62 928 70,49% 0,35% 1,15 70,38%
GrimssonGMM 10,42 159 276,5 78,95% 0.42% 0,97 77,04%
LBMixtureOfGaussians | 9,67 165 10,4 75,94% 0,38% 1,01 75,04%
PBAS 2,01 1,39 14905 | 86,19% 0.42% 0,80 83,18%
MultiLayerBGS 6,62 1,89 809,7 76,12% 0,39% 0,93 75,02%

4.6. Wykrywanie ruchu na skrzyzowaniu

Do dalszych badan wybrano trzy metody:

— Roznice klatek - ze wzgledu na szybko$¢ dzialania pozwala na przetwarzania
obrazéw w czasie rzeczywistym 25 klatek na sekunde,

— LB Mixture of Gaussians - przyktad metody wykorzystujacej mieszanke modeli
Gaussa, kompromis miedzy szybkos$cia a skutecznos$cia,

— PBAS - metoda najskuteczniejsza, ale niestety najwolniejsza.

Kolejne poréwnanie dziatania powyzszych metod przeprowadzono na filmie
»fragmenty 17 przedstawiajacym skrzyzowanie w formie litery ,,T” ulic Robotniczej 1

Srubowej we Wroctawiu. Film zostal nagrany kamera umieszczong na budynku przy
drodze. W czasie badan sprawdzono okoto 30 minut nagrania i wybrano 4 fragmenty. W
celu uniknigcia konieczno$ci uczenia si¢ tla przy kazdym fragmencie polaczono je w
jeden film. Powoduje to powstanie chwilowej wigkszej liczby btedow w pierwszych
klatkach kazdego kolejnego fragmentu. Numery klatek w ktoérych nastepuje laczenie
fragmentow to: 944, 1359, 1835. Na filmie znajduja si¢ przemieszczajace samochody

osobowe, piesi, rowerzysci, autobus i samochdd ci¢zarowy, poruszajace si¢ zarOwno w
linii prostej jak i1 skrecajace na skrzyzowaniu. Proces oznaczania ruchomych pojazdéw na

filmie zajat okoto 10 godzin.
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Podstawowe dane filmu:

Tabela 4.22. Parametry filmu ,,Fragmenty 1”

Dhugos$¢ filmu Imin. 52 s.

FPS 25

Liczba klatek 2801

Rozdzielczos¢ 1280x720 px. (720p)
Liczba oznaczonych obiektow 52

Pole najmniejszego oznaczonego obiektu | 615 px.

Pole najwiekszego oznaczonego obiektu 396657 px.

Przyktadowe kl

Rys. 4.45. Prz

atki z filmu:

yktadowe klatki z filmu ,,Fragmenty 1”: 830, 1170, 2570

Jako prog powierzchni duzych obiektow wybrano warto$¢ 461, co stanowi 75%
wielko$ci najmniejszego oznaczonego obiektu. Jest on obnizony w stosunku do
pierwszego filmu ze wzgledu na wystepowanie pieszych. Nie stanowig oni zwartej bryty
jak samochod, przez co sg trudniejsi do opisania elipsg i stanowig mniejszy obszar
wewnatrz tej elipsy. Badania przeprowadzono przy pomocy metod: Roznica klatek, LB
Mixture of Gaussians i PBAS, stosujac wczes$niej wybrane parametry. Opis kolumn tabel

znajduje si¢ w rozdziale: 4.1.

Tabela 4.23. Wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek

Analiza obiektow

Liczba Liczba duzych Liczba pikseli Liczba p'.kse" th?zba srodkow Pole konturéw
konturéw konturéw Czas [ms] dobrze wykrytych biganie elips wewnatrz wewnatrz obiektu
wykrytych obiektu
Roéznica klatek | 322,10 1,13 20,5 36,08% 0,39% 10,98 43,13%
LBMG 98,73 1,05 315,3 57,78% 0,87% 10,64 55,70%
PBAS 5,81 1,06 3396,2 75,09% 1,10% 2,38 65,87%
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Tabela 4.24. Wartosci $rednie w zakresie klatek 900-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
. . . . .. |Liczba pikseli| Liczba srodkdéw .
Liczba Liczba duzych Liczba pikseli . ; Pole konturéw
konturéw konturéw Czas [ms] dobrze wykrytych bigdnie elips wewnarz wewnatrz obiektu
WYKIYLY wykrytych obiektu 4
Roznica klatek | 344,27 1,14 20,3 30,38% 0,41% 13,86 36,90%
LBMG 119,89 1,10 341,2 49,29% 1,10% 14,45 50,75%
PBAS 6,88 1,10 3601,4 66,83% 1,32% 3,13 60,14%

Rézmica klatek
—LBMG

—PBAS
4,50

4,00

Stosunek liczby konturéw do liczby obicktow

Nurmer klatki

Rys. 4.46. Stosunek liczby duzych konturow do liczby obiektéw

W poréwnaniu do pierwszego analizowanego w pracy filmu, wida¢ wyrazny
wzrost stosunku liczby wykrytych konturow do liczby obiektow rzeczywistych, czasu
analizy, liczby pikseli btednie wykrytych i liczby $rodkéw elips wewnatrz obiektow.
Natomiast liczba pikseli dobrze wykrytych i1 pole konturéw wewnatrz obiektow
zmniejszyly si¢. Przyczyna wyzej wymienionych zjawisk jest, przede wszystkim,
zwigkszona rozdzielczos¢. Powoduje ona konieczno$¢ wykonania wigkszej liczby
obliczen dla kazdej klatki, co zwigksza czas analizy. Wigksza liczba danych wejsciowych
skutkuje wykrywaniem wigkszej ilosci szumow, ktoére potrafig si¢ taczy¢ w dostatecznie
duze kontury by zostaly uznane za poruszajacy si¢ obiekt. Badanie wptywu
rozdzielczosci na skuteczno$¢ dzialania metod wykrywania ruchu przeprowadzono w
nastepnym rozdziale. Kolejnym czynnikiem utrudniajgcym skuteczne wykrycie ruchu na
filmie ze skrzyzowania jest fakt, ze pojazdy zajmuja procentowo wigkszy obszar niz na
pierwszym filmie. Najwigkszy oznaczony obiekt na filmie z autostrady zajmuje w
przyblizeniu 7,8% powierzchni catej klatki, podczas gdy najwigkszy obiekt na filmie ze
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skrzyzowaniem 43%. Duze obszary pojazdoéw, jak np. dachy, maski, plandeki na
samochodach ci¢zarowych, sa stosunkowo jednolite pod wzgledem koloru w przestrzeni
RGB. Doskonalym przyktadem jest tu cigzarowka przejezdzajaca pod koniec filmu
drugiego (rys. 4.46). Jej duza jednolita plandeka jest w przestrzeni RGB zblizona do
koloru tfa (drogi i chodnika). Dodatkowo jej rozmiar i jednolito$¢ sprawia, ze mimo
przemieszczania si¢ pojazdu, duze fragmenty klatki pozostaja stosunkowo niezmienne w
przestrzeni kolorow RGB. Utrudnia to wykrycie tego obszaru jako fragmentow obiektu
ruchomego. Przyczyny te skutkuja, tym ze film drugi jest bardziej skomplikowany i jego
analiza nie daje tak stabilnych wynikow, jak w przypadku filmu pierwszego.

4.7. Wplyw rozdzielczosci

Wysoka rozdzielczo$¢ obrazow wymaga wigkszej liczby obliczen w celu
wykrycia ruchu, co utrudnia przetwarzanie obrazéw czasie rzeczywistym. Sprawdzono na
filmie ze skrzyzowaniem, jak rozdzielczo$¢ rejestrowanego filmu wptywa na jako$¢
wykrywania ruchu. Dla wszystkich trzech wybranych metod przeprowadzono badania
zmniejszajac rozdzielczo$¢ filmu wejsciowego 2 1 4-krotnie. Zmiana rozdzielczosci filmu
dokonywana jest przy pomocy biliniowej interpolacji.

Jak wynika z przeprowadzonych badan zmiana rozdzielczo$ci analizowanego
filmu w znaczacy sposob wptywa na czas analizy jednej klatki i jest waznym czynnikiem
przy implementacji algorytmow do pracy w czasie rzeczywistym. Dwukrotna zmiana
rozmiarOw obrazu powoduje czterokrotng zmiane liczby pikseli. Czas analizy klatki jest
proporcjonalny do liczby jej pikseli, zatem spadek czasu analizy powinien by¢
proporcjonalny do liczby pikseli w klatce.

Podczas przeprowadzania badan prég wielkosci duzych konturéw tez jest
skalowany proporcjonalnie do zmiany rozdzielczosci.

Tabela 4.25. Roznica klatek - warto$ci sSrednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek Analiza obiektdw
. Liczba Liczba pikseli|Liczba pikseli| . -2%2  |poje konturdw
Liczba . . $rodkow elips

. duzych Czas [ms] dobrze btednie wewnatrz

konturow konturéw krytych krytych wewnarz obiektu

WyKIYLY WYKLy obiektu

Réznica klatek 0 o 0
1280x720 322,10 1,13 20,5 36,08% 0,39% 10,98 43,13%

Réznica klatek 0 o 0
640x360 20,59 0,81 58 34,43% 0,31% 475 39,01%

Réznica klatek 0 o 0
320x180 10,14 0,49 2,7 34,77% 0,35% 2,64 37,49%
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Tabela 4.26. Roznica klatek - wartosci Srednie w zakresie klatek 900-1800

Analiza klatek Analiza obiektéw
. Liczba Liczba pikseli|Liczba pikseli| LIC,Zba . |Pole konturéw
Liczba . ) $rodkow elips

) duzych Czas [ms] dobrze btednie wewnatrz

konturow konturéw krytych krytych wewnglrz obiektu

WYKL WyKIyly obiektu
Réznica klatek

1280x720 344,27 1,14 20,3 30,38% 0,41% 13,86 36,90%

Roznica klatek o o o
640360 25,29 0,77 58 28,94% 0,33% 579 32,90%

Roznica klatek o o o
320x180 12,47 0,51 2,7 29,15% 0,37% 3,08 31,70%

W metodzie roznicy klatek (tabele 4.25 i1 4.26) nie wida¢ tak znacznej redukcji
czasu analizy, gdyz dla kazdego piksela wykonywane jest tylko jedno odejmowanie i
progowanie. Zmniejszenie rozdzielczosci z 1280x720 do 640x360 powoduje spadek
czasu o 72% natomiast jej zmniejszenie do 320x180 juz tylko o kolejne 52%. Wynika to z
faktu, ze czasy analizy s3 juz niewielkie i czasy wykonania pozostatych operacji
systemowych takich jak: dostep do dysku, wczytanie czy wyswietlenie obrazu zajmujg
znaczng cze$¢ catkowitego czasu analizy jednej klatki.

— Roznica klatek 1280x720
— Romica klatek 640x360

Roznica klatek 320x180
4,50

4,00
3,50
3,00 I
2,50
2,00 ‘
|
| irs

1,50 I T
\ I, kil
‘\ I

- (e

| H

Stosunek liczby konturow do liczby obiektow

Numer klatki

Rys. 4.47. Roznica klatek - stosunek liczby duzych konturéw do liczby obiektow

Zmiana rozdzielczo$ci w niewielkim stopniu wptywa na liczbe dobrze wykrytych
pikseli (réznice rzedu 4-5%). Zmniejszenie rozdzielczosci o potowe korzystnie wptywa
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na liczbe btgdnie wykrytych pikseli obnizajac ja o 20%. Spada tez liczba konturow az o
93%. Jednak niestety liczba duzych konturow zmniejsza si¢ o 32% i wynosi 0,77 (rys.
4.47), zatem jest mniejsza od oczekiwanej warto$ci 1. Wynika to z faktu laczenia sig¢
konturéw jadacych blisko pojazdéw 1 niewykrywania w dostatecznym stopniu
mniejszych obiektow. Kolejne zmniejszenie rozdzielczo$ci powoduje wzrost liczby
btednie wykrytych pikseli o 20% w stosunku do posredniej rozdzielczo$ci, jednak w
dalszym ciggu ta liczba jest nizsza niz w maksymalnej badanej rozdzielczo$ci. Stosunek
liczby wykrytych duzych konturéw do liczby obiektow rzeczywistych spada do 0,51 w
drugiej potowie filmu, zatem $rednio co drugi pojazd jest wykrywany poprawnie.

Tabela 4.27. LBMG - wartosci $Srednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek

Analiza obiektéw

. Liczba Liczba pikseli|Liczba pikseli| , =%°2  |pgle konturew
Liczba . . Srodkow elips
. duzych Czas [ms] dobrze btednie wewnatrz
konturow: | 1 snturéw krytych kiytych | WeWnalrz | ekt
WyKyly wyKknyty obiektu
LBMG o o o
1280x720 98,73 1,05 315,3 57,78% 0,87% 10,64 55,70%
LBMG o
640x360 21,38 0,84 84,7 57,38% 0,86% 4,02 54,18%
LBMG o o o
320x180 8,46 0,59 21,8 58,05% 0,91% 1,96 53,81%
Tabela 4.28. LBMG- wartos$ci $rednie w zakresie klatek 900-1800
Analiza klatek Analiza obiektow
. Liczba Liczba pikseli|Liczba pikseli| , quzba .__|Pole konturdw
Liczba . . srodkow elips
. duzych Czas [ms] dobrze btednie wewnatrz
konturow |y snturew kiytych | wykrytych | WeWnal'Z 1 ohiekt
WyKkiyty WyKkiyty obiektu
LBMG o o o
1280x720 119,89 1,10 341,2 49,29% 1,10% 14,45 50,75%
LBMG o o o
640x360 26,94 0,87 89,4 48,62% 1,08% 5,22 48,75%
LBMG o o o
320%180 10,61 0,63 23,1 49,03% 1,14% 2,40 48,25%

W metodzie LBMG (tabele 4.27 1 4.28) zmiana czasu analizy jednej klatki przy
zmianie rozdzielczos$ci jest bardzo zblizona do zmiany liczby pikseli w klatce.
Dwukrotne zmniejszenie rozdzielczosci powoduje czterokrotng zmiang liczby pikseli 1 w
przyblizeniu takg samg zmian¢ czasu analizy jednej klatki.
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—LBMG 1280x720
—LBMG 640x360

LBMG 320x180
4,00

3,50

3,00 ‘

Stosunek liczby konturow do liczby obiektow

Numer klatki

Rys. 4.48. LBMG - stosunek liczby duzych konturéw do liczby obiektow

Podobnie jak w przypadku réznicy klatek, zmiana rozdzielczo$ci w bardzo matym
stopniu wptywa na liczbe poprawnie wykrytych pikseli poprzez algorytm LBMG, réznice
wynosza okoto 1-2%. Takze zmiana liczby zle wykrytych pikseli jest niewielka, wynosi
od 2 do 5%. Jak wida¢ na rysunku 4.48, zmiana rozdzielczo$ci wplywa na liczbg
wykrytych duzych konturéw. Zmniejszenie jej do 640x360 powoduje spadek ich liczby o
20%, do $redniej wartosci 0,87. Kolejne obnizenie rozdzielczo$ci powoduje spadek
liczby duzych konturéw o dalsze 28%, do wartosci 0,63. Zmniejszanie rozdzielczo$ci
wplywa pozytywnie na fragmentaryzacje konturéw, zmniejszajac $rednig liczbe srodkow
elips wykrytych wewnatrz obiektéw o 64%, przy pierwszym zmniejszeniu rozdzielczo$ci
1 o kolejne 54% przy zmniejszeniu rozdzielczos$ci do 320x180. Korzystny przy tym jest
fakt, ze zmiana liczby dobrze wykrytych pikseli jest niewielka i pole wykrytych
konturéw wewnatrz obiektow rzeczywistych zmniejsza si¢ o analogicznie o 4% 1 potem
kolejny 1%.

Tabela 4.29. PBAS- wartosci $rednie w zakresie klatek 1-1800

Analiza klatek Analiza obiektow
Liczba Liczba duzych Liczba pikseli Liczba p{ksell L'?Zba srodkow Pole konturéw
konturéw konturéw Czas [ms] dobrze wykrytych blednie elips vyewnqtrz wewnatrz obiektu
wykrytych obiektu
PBAS 1280x720 5,81 1,06 3396,2 75,09% 1,10% 2,38 65,87%
PBAS 640x360 2,21 0,89 954,8 74,29% 1,16% 1,35 63,57%
PBAS 320x180 1,23 0,65 261,4 70,26% 1,20% 0,94 56,18%
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Tabela 4.30. PBAS- wartosci srednie w zakresie klatek 900-1800

Analiza klatek Analiza obiektéw
Liczba Liczba duzych Liczba pikseli Liczba p|.kse|| ngzba srodkow Pole konturéw
konturéw konturéw Czas [ms] dobrze wykrytych blganie elips vyewnqtrz wewnatrz obiektu
wykrytych obiektu
PBAS 1280x720 6,88 1,10 3601,4 66,83% 1,32% 3,13 60,14%
PBAS 640x360 2,44 0,92 999,2 64,76% 1,38% 1,57 56,50%
PBAS 320x180 1,33 0,67 2711 60,25% 1,42% 0,99 48,78%

W metodzie PBAS (tabele 4.29 i 4.30), tak jak w przypadku metody LBMG,
zmiana czasu analizy jednej klatki przy zmianie rozdzielczos$ci jest bardzo zblizona do
zmiany liczby pikseli w klatce. Pierwsze czterokrotne zmniejszenie liczby pikseli
powoduje spadek czasu analizy o 72%, a nastgpne czterokrotne zmniejszenie o kolejne

73%.

—PBAS 1280x720
—PBAS 640x360
PBAS 320x180

2,50 A
2,00
1,50 A L

1,00

Stosunek liczby konturow do liczby obiektow

0,50

Numer klatki

Rys. 4.49. PBAS - stosunek liczby duzych konturow do liczby obiektow

Liczba poprawnie wykrytych pikseli poprzez algorytm PBAS, przy redukowaniu
rozdzielczosci, zmienia si¢ w wigkszym stopniu, niz w przypadku rdéznicy klatek i
LBMG. Mimo to zmiany sg w dalszym ciggu niewielkie. Zmniejszenie rozdzielczosci do
640x360 powoduje wzrost liczby poprawnie wykrytych pikseli o 3%, a w przypadku
rozdzielczo$ci 320x180 o kolejne 7%. Takze liczba zZle wykrytych pikseli ulega
niewielkiej zmianie. Przy pierwszym obnizeniu rozdzielczosci ich liczba wzrosta o 4,5%,
a przy drugim o kolejne 3%. Jak wida¢ na rysunku 4.49, zmiana rozdzielczo$ci wptywa
na liczb¢ wykrytych duzych konturéw, jednak w wyraZnie mniejszym stopniu niz w
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poprzednich dwéch metodach. Zmniejszenie rozdzielczosci do 640x360 powoduje ich
spadek o 14%, do $redniej wartosci 0,92, co jest warto$cig najblizszg 1, ze wszystkich
badanych przypadkow. Kolejne obnizenie rozdzielczosci powoduje ich spadek o dalsze
27%, do wartosci 0,67. Zmniejszanie rozmiaréw klatki wplywa, analogicznie jak w
metodzie LBMG, pozytywnie na fragmentaryzacje konturéw, zmniejszajac $rednig liczbe
srodkow elips wykrytych wewnatrz obiektow. Przy pierwszym zmniejszeniu
rozdzielczos$ci, liczba maleje o 50%, do $redniej wartosci 1,57 1 o kolejne 37%, do
sredniej wartosci 0,99, przy zmniejszeniu rozdzielczosci do 320x180. Jest to warto$¢
najblizsza oczekiwanej wartosci jeden. Korzystny przy tym jest fakt, ze zmiana liczby
dobrze wykrytych pikseli jest niewielka. Ponizej na rysunkach 4.50, 4.51 i 4.52 pokazano
przyktadowe wptywy zmiany rozdzielczo$ci na skuteczno$¢ wykrywania metody PBAS.
Wybrano ta metode gdyz roznice sg najwyrazniejsze przy jej badaniu. Rysunki z
wszystkich badan znajdujg si¢ na ptycie dotgczonej do pracy. Wyraznie wida¢ na nich, ze
zmniejszanie rozdzielczosci powoduje sklejanie si¢ mniejszych konturdéw, takze réznych

pojazdow.

Rys. 4.50. PBAS- rozdzielczos¢: 1280x720, klatki: 830, 1170, 2570

B

Rys. 4.51. PBAS- rozdzielczo$¢: 640x360, klatki: 830, 1170, 2570

_ e |-

Rys. 4.52. PBAS- rozdzielczos¢: 320x180, klatki: 830, 1170, 2570

Jak wynika z badan, film w rozdzielczosci 1280x720 nie wnosi duzo
dodatkowych informacji przydatnych dla metod wykrywania ruchu, za to wprowadza
wigcej btedow. Rozdzielczo$¢ 640x360 zapewnia duzo lepsze wyniki wykrywania, przy
niewielkim wzroscie liczby bledow. Analizowanie sekwencji obrazéw w mniejszej
rozdzielczo$ci wprowadza juz wigcej bledow 1 stabiej sobie radzi w wykrywaniu
odpowiednich konturéw co obrazuje znaczacym spadkiem wykrytych duzych konturow.
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5. Badanie algorytmow sledzenia obiektow

Po wykryciu poruszajacych si¢ obiektow, kolejnym krokiem jest $ledzenie tych
obiektow w czasie ich pojawiania si¢ w filmie. Najpierw nalezy wykry¢ obiekty na
podstawie ich kontur6w na czarno-biatlych obrazach wyjsciowych z algorytmoéow
wykrywania ruchu. Kolejnym etapem jest rozpoznanie, ktory kontur z poprzedniej klatki
odpowiada konturowi z obecnej klatki. Najpierw sprawdzono metody zawarte w
bibliotece OpenCV, w przyktadzie blobtrack sample. Niestety po wstepnych badaniach
okazaly si¢ one zupekie nieskuteczne. W pracy zaproponowano dwie metody: prosta,
polegajaca na porownywaniu potozenia $rodkow elips w klatce obecnej i poprzedniej
oraz drugg uzywajacg filtru Kalmana jako predyktora potozenia obiektow w kolejnych
klatkach. By ulatwi¢ poréwnywanie kolejnych konturow, kazdy z nich jest opisywany
najlepiej dopasowang elipsg 1 one sg poroOwnywane. Badania przeprowadzono na danych
wyjsciowych z algorytmu PBAS, gdyz daje on dane wyj$ciowe z najmniejsza liczba
btedéw z badanych metod.

5.1. Sledzenie obiektéw w OpenCV

W bibliotece OpenCV sg zaimplementowane metody wykrywania i $ledzenia
ruchu. Znajduja si¢ one w przyktadzie blobtrack sample. Sktada si¢ on z nastepujacych
moduléw (rys. 5.1):

— Korekcia pozycil obiektu _
v |
Modut Modut I Il Obiekty
Klatki || detekgji wylkrywania r|MdOdU*- : Modut analizy I LI Nr, poz., roz.
ruchu ™ nowych ™ ggieﬁgﬁ I trajektorii :_+_ ’
(FG/BG) obiektdw | ! |
_________ I
Modut generacii || J'
trajektorii

Rys. 5.1 Schemat moduléw programu blobtrack sample

-,Modut detekcji ruchu (FG/BG)”-wykrywa ruch analogicznie jak badane wczesniej
algorytmy 1 tak samo generuje czaro-biate obrazy z podziatem na pierwszy plan i tlo.
Poniewaz udostepnia tylko 3 metody ( w porownaniu uzywana wczesniej biblioteka BGS
32) modut zostal wylaczony. W jego miejsce wprowadzono klatki wyj§ciowe z algorytmu
PBAS,

-”"Modut wykrywania nowych obiektow”- uzywa czarno-biatych obrazéw z poprzedniego
modutu w celu wykrycia nowych obiektow pojawiajacych si¢ w scenie w kazdej klatce,

-"Modut $ledzenia obiektow”- §ledzi kazdy wykryty obiekt
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-”"Modut generacji trajektorii”- zapisuje dane o pozycji wszystkich obiektéw i zapisuje je
na dysk twardy,

-”Modut analizy trajektorii” - wygtadza trajektori¢ obiektu, moze by¢ wylaczony.

Danymi wyj$ciowymi z programu s3g numery, pozycje i rozmiar kolejnych
obiektow w kazdej klatce. Dodatkowo generowany jest film z zaznaczonymi elipsami
pozycjami obiektow. Po analizie obrazéw wyjsciowych stwierdzono, ze program dziata
bardzo niedoktadnie. Czg$¢ duzych i1 wyraznych obiektéw jest niewykrywana lub
sledzona tylko przez fragment czasu ich istnienia na filmie. Oznaczanie ich z reguty
obejmuje obszar znacznie wigkszy niz same obiekty. Wykryte elipsy s3a niestabilne,
czesto przeskakujg miedzy pojazdami lub zanikaja co oznacza, ze obiekt przestaje by¢
sledzony. Przyktadowe klatki ilustrujgce ten problem przedstawiono na rys. 5.2. Z
powodu tak niepewnego 1 niestabilnego dziatania programu autor zdecydowat si¢ na jego
niezastosowanie i napisat dwa wlasne algorytmy.

Rys. 5.2 Przyktadowe klatki z wynikami dziatania programu blobtrack sample

5.2. Wykrywanie konturow

Pierwszym krokiem w $ledzeniu obiektéw jest wykrycie konturéw na obrazie z
algorytmow wykrywania ruchu. Umozliwia to oznaczenie konkretnych obiektow.
Funkcja wykrywania kontur6w zostala zaimplementowana przy pomocy funkcji
findContours() z biblioteki OpenCV. Zwraca ona wektor wszystkich konturéw wykrytych
na danym obrazie i dodatkowo moze stworzy¢ hierarchie wykrytych konturow (ktore si¢
zawieraja w innych konturach, relacje rodzic-dziecko). Posiada 4 rodzaje analizy
zwracania listy konturéw:

-CV_RETR_EXTERNAL - zwraca tylko kontury zewnetrzne (bez konturow w
konturach),

-CV_RETR_LIST — zwraca wszystkie kontury, ale bez hierarchii,

-CV_RETR_CCOMP - zwraca wektor konturéw z 2 stopniowa hierarchia, pierwszy
poziom to kontury zewnetrzne, a drugi to kontury ,,dziur” w konturach zewnetrznych,

-CV_RETR_TREE -zwraca wszystkie kontury i buduje ich hierarchi¢ w formie drzewa.

Dodatkowo w bibliotece istniejg 3 sposoby zapisywania danych o konturach:
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-CV_CHAIN_APPROX_NONE - przechowuje wszystkie punkty konturu

-CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE - kompresuje wszystkie poziome, pionowe i uko$ne
odcinki konturu i zapisuje tylko punkty koncowe odcinkéw

-CV_CHAIN_APPROX TC89 L1,CV_CHAIN_APPROX TC89 KCOS-stosuje
algorytm tancucha aproksymacji Teh-Chin

W badaniach wybrano metode CV_RETR_EXTERNAL, poniewaz analiza
dotyczy S$ledzenia tylko zewnetrznych konturéw okreslajacych obiekt. Wewnetrzne
»dziury” traktuje si¢ jako btedy algorytmu wykrywania ruchu. Jako metode zapisu
wybrano: CV_CHAIN_APPROX NONE, zeby posiada¢ dostep do wszystkich
elementow kazdego konturu. Konieczne jest to do zastosowania nastepnej funkcji
fitEllipse().

W celu opisania kazdego konturu elipsg zastosowano funkcje fitEllipse() z
biblioteki OpenCV. By poréwnaé dziatania metod, problemow wystepujacych przy
sledzeniu 1 wplywu parametrow filtru Kalmana wybrano 5 przyktadowych poruszajacych
si¢ obiektow i1 przeanalizowano skutecznos¢ ich sledzenia.

5.3. Metoda prosta

Najprostsza metoda opiera si¢ na zalozeniu, ze w trakcie analizy w kolejnych
klatkach nie nastapi znaczne przesuniecie si¢ ruchomych obiektow. Dzigki temu mozna
przyjaé, ze srodki obiektow z klatki n bedg si¢ zawiera¢ wewnatrz srodkow obiektow na
klatce n-1. Zaimplementowany algorytm dziata w nast¢pujacy sposob:

Stworzono wirtualna baze obiektow z zapisanymi pozycjami poszczegoédlnych
wykrytych obiektow, w poszczegdlnych klatkach. Danymi wejSciowymi sg kontury z
programu do detekcji ruchu. Na poczatku odrzucane sa kontury o powierzchni mniejszej
niz prog 'p'. Nastepnie kazdy kontur opisywany jest najlepiej pasujaca do niego elipsa.
Kolejnym krokiem jest sprawdzenie czy srodek elipsy zawiera si¢ w jakiejkolwiek z elips
opisujacych obiekty w klatce poprzedniej. Schemat tego procesu zostal przedstawiony na
rysunku 5.3.

Jezeli $rodek elipsy z obecnej klatki znajduje si¢ wewnatrz jednego z obiektow z
poprzedniej klatki, to obiekt ten jest aktualizowany danymi tej elipsy. Natomiast gdy
zaden z obiektow nie spelnia tego warunku, jest tworzony nowy obiekt na podstawie

wykrytej elipsy.
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Rys. 5.3. Algorytm sprawdzania wykrytych elips

5.4. Problemy wystepujace przy sledzeniu

Podczas  badania  skuteczno$ci  $ledzenia  poszczegdlnych  obiektow
zaobserwowano wystepowanie licznych btgdow. Powodowaty one niestabilne $ledzenie,
co objawia si¢ przypisaniem wielu numerdw réznych obiektow wirtualnych do jednego
obiektu rzeczywistego. Uniemozliwia to automatyczne $ledzenie ruchu i dokonywanie
analiz na jego podstawie. Glowna przyczyng tego problemu s3a dane wejsciowe
dostarczane przez algorytmy wykrywania ruchu. Zgodnie z zalozeniami pracy
dostarczaja one tylko informacj¢ o miejscach na obrazie w ktorych wykryto ruch. Nie
dostarcza zadnych dodatkowych danych jak np. kolor obiektow, ktore ten ruch wykonaty.
Dlatego algorytmy do $§ledzenia ruchu moga pracowac tylko na wykrytych konturach na
kolejnych klatkach, co utrudnia rozréznianie poszczegdlnych obiektéw. Dodatkowym
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problemem jest fragmentaryzacja konturéw, wynikajagca z niedoskonatosci metod
wykrywania ruchu. Utrudnia to spajanie konturow w jeden obiekt. Glowne problemy
wynikajace z tych przyczyn zostaly opisane ponizej.

5.4.1. Sledzenie pieszych

Rys. 5.4. Sledzenie pieszych

Badane metody $ledzenia ruchu nie uzywajacej modelu cztowieka ani innego
obiektu, polegaja jedynie na analizie obrazu z wykrytym ruchem. Sledzenie pieszych
stanowi duzy problem, poniewaz rece, nie bedace przy tutowiu i nogi, w trakcie marszu,
majg niewielkg powierzchni¢ na analizowanym obrazie. Utrudnia to ich wykrycie i
polaczenie w caty kontur wszystkich elementow pieszego. Zostalo to pokazane na
rysunku nr 5.4. Na przemian dzielace si¢ i faczace si¢ kontury, sktadajace si¢ na wykryta
posta¢, moga by¢ za male i potraktowane jako szum do usuni¢cia. Powoduje to zanikanie
sledzonych obiektéw w niektorych klatkach.

5.4.2. Laczenie si¢ roznych konturow

Przy poruszajacych si¢ w roznych kierunkach wielu obiektach nieunikniona jest
sytuacja, kiedy sga one na tyle blisko siebie, ze pomigdzy nimi nie ma tla. Powoduje to
zlanie si¢ konturow tych obiektow w obrazie wyjSciowym z algorytmu wykrywania
ruchu (rys. 5.5). Jezeli si¢ potem te obiekty rozdziela to idealnie by byto, Zzeby zostaty
rozpoznane jako te same pojazdy, co przed zlaczeniem. W celu uniknigcia zlgczenia
konieczne s3 dodatkowe informacje z analizowanego filmu (np. rozrdznienie
poszczegbdlnych ruchomych obiektow po kolorze). Mniej skuteczna jest metoda
analizowania juz czarno-bialego filmu z wykrytym ruchem i préba rozpoznania
polaczenia si¢ obiektdow po zmianie ich rozmiarow,jak w zatozeniach pracy. W celu
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rozpoznania tego samego obiektu po roztaczeniu zastosowano filtr Kalmana ktory, mimo
braku wykrycia obiektoéw, caly czas przewiduje, gdzie obiekt powinien si¢ znajdowaé w
kolejnych klatkach.

5.4.3. Cienie

Kolejnym problemem przy analizowaniu ruchu pojazdoéw, jest powstawanie cieni
od przemieszczajacych si¢ obiektow (rys. 5.5). Powoduje on zmiang¢ wartosci w
przestrzeni RGB danego fragmentu obrazu co moze takze zosta¢ wykryte jako ruch.
Dodatkowo, jak na rysunku 5.5, moze powodowaé zlewanie si¢ pojazdow. Jego
eliminacja wymaga dodatkowych analiz i algorytméw na poziomie etapu wykrywania
ruchu, ktére eliminujg przemieszczanie si¢ cieni jako obszary w ktérych nastapit ruch.

5.4.4. Zatrzymywanie si¢ pojazdow

Gdy pojazd si¢ zatrzyma, algorytm wykrywania ruchu zaczyna go traktowac jak
element tta, gdyz nie ma zadnych zmian w danym obszarze klatki. Wiele metod stara
sobie radzi¢ z takim przypadkiem np. PBAS [12] powoduje stopniowe zanikanie
konturéw obiektu, ktory si¢ zatrzymal. Innym podejsciem jest zachowywanie kilku
modeli tla na roznych warstwach jak w [11]. Dodatkowo pojazd ruszajacy (np. ruszenie
samochodu ze $wiatet) w obrebie klatki, powoduje powstanie dodatkowych bledow,
poprzez stworzenie tak zwanego ,,ducha” (rys. 5.6). Jest to wykrywanie ruchu w ksztalcie
pojazdu, ktory ruszyl, w miejscu z ktorego ruszyl, po jego przemieszczeniu si¢. Jest to
spowodowane faktem, ze obiekt byt uznany za tlo 1 w momencie ruszenia si¢ nastgpita
gwaltowna zmiana wartosci pikseli w przestrzeni RGB, w danym miejscu. Czas
pozostania ,,ducha” w danym miejscu zalezy od szybkosci aktualizacji modelu tla.
Szybka aktualizacja powoduje, krotki czas istnienia ,ducha”, ale tez szybsze
integrowanie nieruchomych obiektow do tta po ich zatrzymaniu si¢. Moze by¢ to
utrudnione ciggtym ruchem obiektow przez dany obszar.
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Rys. 5.6. ,,Duch” spowodowany ruszeniem samochodu -

5.4.5. Duze pojazdy

Duze pojazdy stanowig kolejne zrodlo btedéw podczas wykrywania i $ledzenia
ruchu, zwlaszcza jak posiadajg jednolite obszary np. dach, plandeki na cigzaréwkach (rys.
5.7). Jezeli nie sa kolorystycznie wyraznie rézne od tla, moga pozosta¢ niewykryte
podczas ruchu. Wida¢ to na przyktadzie ci¢zarowki z filmu drugiego. Jej plandeka jest
stosunkowo jednolita kolorystycznie na duzym obszarze i o kolorze zblizonym w
warto$ciach przestrzeni RGB do tla. Czes$¢ pikseli klatki, odpowiadajacych plandece,
ulega nieznacznej zmianie w trakcie ruchu cigzaréwki. Jezeli trwa to dluzszy czas (obszar
ma znaczng powierzchni¢), to skutkuje utrudnionym wykrywaniem danego obszaru jako
ruchomego. Metodami niwelowania tego rodzaju bteddéw jest stosowanie dodatkowych
informacji o otoczeniu piksela jak np. tekstury otoczenia kazdego piksela [11].

Rys. 5.7. Przyktad nieskutecznego wykrywania duzych jednolitych powierchni w ruchu
— plandeka samochodu cigzarowego

5.5. Sledzenie wspomagane filtrem Kalmana

W celu usprawnienia funkcji $ledzenia zaimplementowano funkcje, ktora
estymuje pozycje obiektow w nastepnej klatce, na podstawie historii ich ruchu.
Wykorzystano roOwnania opisujgce zaleznos¢ migdzy potozeniem, a predkoscig danego
obiektu w przestrzeni dwuwymiarowe;j:

X =X _yttv, (5.1)

Y=Yty (52)
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Zapisano je w postaci dyskretnych rownan stanu. Odstep czasu migdzy odczytem pozycji
obiektow jest rowny jednej klatce, dlatego przyjeto t=1. Zmiennymi stanu sg: potozenie
obiektu we wspolrzgdnych X 1Y oraz predkos¢ obiektu Vx i Vy. W tym przypadku nie
wystepuja sygnaly sterujace.

X =F x4y (5.3)

z,=Hx, (5.4)
X, 1010 1000
| F_|0101 77-|0100
ly 0010 0010
’“ 0001 0001

Na podstawie tych réwnan stworzono predyktor w formie filtru Kalmana.
Estymuje on nieznang wielko$¢ na podstawie jej pomiaru obarczonego nieznanym
btgdem (majacym charakter normalny). W tym przypadku shuzy do przewidywania
(estymowania) potozenia obiektu w kolejnej klatce. Dzieki temu tatwiej dopasowaé
wykryte elipsy do odpowiadajacych im elipsom z klatek wczesniejszych. W programie
zostala wykorzystana implementacja filtru z biblioteki OpenCV. Podstawowe roéwnania
filtru Kalmana:

x,=Fx,_+Gu,_,+w, (5.5)
Zk=ka+ | (5.6)

Z pierwszego rownania (5.5) wynika, ze kazdy stan xi jest liniowg kombinacja
swojej wczesniejszej] wartosci, sygnatu sterujgcego ux 1 szumu procesu wiy. W badanym
przypadku sygnat sterujacy wynosi 0. Drugie réwnanie (5.6) oznacza, ze wartos¢
mierzona z jest kombinacja liniowa wartosci zmiennych stanu 1 szumu pomiaru vy.
Szumy pomiaru i procesu sg od siebie niezalezne. Dzialanie filtru Kalmana mozna
podzieli¢ na dwie fazy: predykcji i korekcji.

W fazie predykc;ji filtr wyznacza przewidywang estymacje zmiennych stanu 3 '
(réwnanie 5.7) i bledu kowariancji Py (réwnanie 5.8). Réwnania fazy predykcji:

X =F Xy (5.7)
P.=FP, \F'+0 (5.8)
Nastepnie nastepuje faza korekeji:
K,=P,H (HP,H +R)" (5.9)
%,=%+K,(z,—-HX,) (5.10)
P,=(1-K,H)P, (5.11)
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Najpierw jest obliczane wzmocnienie Kalmana Ky (réwnanie 5.9). Przy jego
pomocy oraz warto$ci potozenia i predkosci zmierzonych w biezacej klatce zyx jest
aktualizowana estymacja zmiennych stanu Xy (rOwnanie 5.10). Ostatnim krokiem jest
zaktualizowanie wartos$ci bledu kowariancji Py (rownanie 5.11). Macierze kowariancji
szumu procesu (Q), jak i kowariancji szumu pomiarowego (R) filtru Kalmana
przedstawiono ponizej:

g000 r000
onqoo RZOrOO
00qg0 00ro0
000g¢g 000r~r

LIS A |

W pracy badany jest wplyw wartosci 'q' i 't' na jako$¢ przewidywania potozenia obiektu.

Predyktor wykorzystujacy filtr Kalmana jest jednym ze skladnikow procesu
sledzenia obiektow, ktorego gtdéwna czes¢ zaprezentowano na rys. 5.8. Jest to schemat
blokowy analizy pojedynczej wykrytej elipsy. Analogicznie jak w poprzedniej metodzie
najpierw nastgpuje wykrycie konturéw, ktore sa wicksze od okreslonego progu i ich
opisanie elipsami, ktore sg kolejno analizowane. Kazda z elips jest pordwnywana z
kolejnymi istniejgcymi obiektami (kolejne wartosci ,,n” na rys. 5.8). Obiekt jest brany
pod uwage jesli nie zostala juz mu przypisana inna elipsa w biezacej klatce lub nie
zostato wykryte wczesniej, ze opuscit obszar klatki (usunigty). Jezeli obiekt byl uzyty
wczesniej mniej niz 9 razy (faza uczenia si¢ filtru Kalmana), to jest liczony dystans
pomiedzy Srodkiem tego obiektu w poprzedniej klatce 1 srodkiem elipsy. Natomiast gdy
obiekt juz jest po fazie uczenia si¢, dystans jest mierzony pomig¢dzy przewidywanym
srodkiem obiektu w danej klatce, a Srodkiem elipsy. Dodatkowo dystans musi by¢
mniejszy od okreslonego progu, zaleznego od rozmiarow klatki. W ten sposob badane sa
wszystkie obiekty dla kazdej elipsy. Elipsa jest przypisywana do obiektu do ktérego ma
najmniejszy obliczany wczedniej dystans (nr_min na rys. 5.8). Jezeli Zaden z obiektéw
nie spetnia powyzszych kryteriow (decyzja=0 na schemacie), tworzony jest nowy na
podstawie badanej elipsy. Gdy wszystkie elipsy zostang przetworzone, dla kazdego
obiektu przeprowadzana jest faza korekcji filtru Kalmana uzywajac danych przypisanych
im w biezacej klatce i faza predykcji by uzyskac¢ estymowang pozycje w nastepnej klatce.
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5.6. Porownanie dzialania obu metod

W celu poréwnania dziatania obu metod §ledzenia oraz wptywu parametréw filtru
Kalmana wybrano kilka przyktadowych obiektow poruszajacych si¢ na filmie. Wybrano
obiekty o numerach rzeczywistych:

8- przemieszczajacy si¢ cztowiek,

12- skrecajacy samochod na chwilg taczacy sie¢ z samochodem jadacym w przeciwng
strone,

22- jadacy rowerzysta,
28- samochdd zatrzymujacy si¢ przed przejsciem dla pieszych, a nast¢pnie ruszajacy,

50- cigzarowka zatrzymujaca si¢ przed przejsciem dla pieszych, a nastgpnie ruszajaca.

Algorytmy $ledzenia kazdemu wykrytemu obiektowi przypisuja swoj numer.
Porownujac obie metody policzono ile razy zmienia si¢ ten numer przypisany danemu
obiektowi. Wigksza liczba zmian numeru przypisanego do kazdego obiektu
rzeczywistego wynika z nieidealnego $ledzenia i przewidywania potozenia obiektu w
kolejnej klatce oraz z jego podzialu na mniejsze kontury. Ma to znaczacy wplyw
zwlaszcza przy zatrzymujacych si¢ pojazdach, gdy po zatrzymaniu algorytm wykrywania
ruchu powoli je zmniejsza od zewnatrz. Przez to ,,rozpadajg” si¢ na mniejsze fragmenty.
Dodatkowe kontury moga tez si¢ pojawi¢ w przypadku ztego $ledzenia i nierozpoznania
obiektu np. po ruszeniu 1 uznania go za nowy obiekt.

By poréwna¢ wptyw parametrow filtru Kalmana na jako$¢ §ledzenia obliczono
srednig odlegtos¢ migdzy przewidywanym S$rodkiem obiektu z predyktora a jego
rzeczywistym potozeniem w danej klatce. Zmieniano warto$ci parametrOw w macierzach
zaré6wno kowariancji szumu procesu (Q), jak 1 kowariancji szumu pomiarowego (R).
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5.6.1. Obiekt nr 8 — czlowiek

¥ o

Rys. 5.9. Wykrycie ruchu obiektu nr 8

Obserwowany czlowiek przemieszcza si¢ w jednolitym tempie wzdhuz krawedzi
drogi. Wychodzi z gornego fragmentu skrzyzowania i1 porusza si¢ po chodniku do lewego
konca klatki. W przypadku tego obiektu liczba zmian numeru przypisanego wynika z
faktu, ze osoba nie zawsze stanowi jeden kontur po fazie wykrywania ruchu (rys 5.9).
Utrudnia to wykrycie i1 $ledzenie calego konturu czlowieka. Sposréd badanych

parametréw predyktora warto$ci: q=10'3 =102 i q=10"2 =102 powoduja poprawe
jakosci §ledzenia ruchu pieszego, pozostate ja pogarszaja.

Tabela 5.1. Porownanie skutecznos$ci $ledzenia obiektu nr 8

Srednie odlegtosci  |Liczba zmian
g=102? r=10"2 12,05 2
g=102 r=102 10,46 2
Predyktor {107 =102 42,56 5
g=102 r=103 42,56 5
Metoda prosta 4

5.6.2. Obiekt nr 12 — skrecajacy samochod

Rys. 5.10. Wykrycie ruchu obiektu nr 12

Obserwowanym obiektem jest samochod skrecajacy na skrzyzowaniu w lewo
(rys 5.10). Jednocze$nie drugi samochod wyjezdza z przeciwnej strony 1 skreca w prawo,
mijajac si¢ z obiektem badanym. Oba obiekty po analizie algorytmem PBAS s3 dobrze
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okreslone pojedynczymi konturami. Mimo to nastepuje sklejenie si¢ konturow obu
pojazdow na 6 klatek. To wystarcza by, w przypadku prostej metody, powstaty juz
kolejne obiekty 1 mnastgpita zmiana ich numeracji. Zastosowanie predyktora
wyeliminowalo ten problem, powodujac, Ze nie nast¢puje zadna zmiana numeracji. Duzy
skok wartosci btedu w klatce 830 (rys. 5.11) jest spowodowany roztaczeniem si¢
obiektéw, ale mimo to obiekty dalej majg te same numery i sg dobrze $ledzone az do
wyjechania poza kadr kamery. Wyniki §ledzenia przy pomocy predyktora sg zblizone
mimo zmian warto$ci parametrow.

Tabela 5.2. Porownanie skutecznos$ci $ledzenia obiektu nr 12

Srednie odlegtosci  |Liczba zmian
g=102 r=102 9,46 1
g=103 r=10? 9,53 1
Predyktor | —101 =102 9,41 1
g=102 r=103 9,10 1
Metoda prosta 5

“+-Q=10e-2 R=10e-2
Q=10e-3 R=10e-2
4 Q=10e-1 R=10e-2

Q=10e-2 R=10e-3
25

20
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n
|2
2
e

0
750 755 760 765 770 775 780 785 790 795 800 805 810 815 820 825 830 835 840 845 850 855 860 865 870 875 880 885 890

Klatki

Rys. 5.11. Wykres btedoéw predykcji obiektu nr 12
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5.6.3. Obiekt nr 22- jadacy rowerzysta

Rys. 5.12. Wykrycie ruchu obiektu nr 22

Rowerzysta (rys. 5.12) porusza si¢ jednostajnym ruchem wzdhluz jezdni. Podczas
ruchu nastgpuje natozenie si¢ jego sylwetki z sylwetka rowerzysty czekajacego, a
nastepnie ruszajacego z drogi prostopadlej. To w przypadku wszystkich badanych

parametréw, oprocz q=10'2 i r=10'3, powoduje przypisanie konturowi rowerzysty

nowego obiektu. Skutkuje to wzrostem liczby numerdw przypisanych temu obiektowi.
Wzrost wartosci bledu w klatce 1160 wynika z tego faktu potaczenia si¢ konturu
Sledzonego obiektu z konturem drugiego rowerzysty, przez co $rodek wykrytej elipsy
gwaltownie zmienia swoje polozenie w kierunku innym niz ruch obiektu. W tabeli nr 5.3

i na rysunku 5.13 wyraznie widaé, ze zastosowanie predyktora i parametréw q=10'2 i

=103 zdecydowanie poprawia jako$¢ §ledzenia.

Tabela 5.3. Porownanie skutecznosci $ledzenia obiektu nr 22

Srednie odlegtosci  |Liczba zmian
g=102 r=102 9,16 4
g=103 r=10? 10,95 3
Predyktor =10+ =102 9,36 4
g=102 r=103 9,36 4
Metoda prosta 5
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Rys. 5.13. Wykres bledow predykeji obiektu nr 22

5.6.4. Obiekt nr 28 — samochdd poruszajacy si¢ z zmienng predkoscia

Rys. 5.14. Wykrycie ruchu obiektu nr 28

Samochdod pojawia si¢ na klatce z prawej strony, dojezdza do przejscia dla
pieszych, gdzie zatrzymuje si¢, by przepusci¢ pieszych po czym rusza i wyjezdza z ujgcia
po lewej stronie. Obrazuje problem zatrzymania si¢ pojazdu i znikania jego z obrazu
wykrytego ruchu i pojawienia si¢ ,,ducha” po jego ruszeniu (rys. 5.14). Wida¢ wyrazny
wptyw predyktora na jakos$¢ $ledzenia. Obniza on ponad siedmiokrotnie liczbe zmian
numerdéw przypisanych do tego obiektu, co w znaczacy sposéb wpltywa na stabilnos¢
sledzenia. Wzrost wartosci btedu od klatki 1525 (rys. 5.15) jest spowodowany
potaczeniem konturu z konturem drugiego samochodu, czekajacego na wykonanie skretu
z ulicy podporzadkowanej. Po ich rozlaczeniu nastgpuje stopniowy spadek wartosci
btedu. Mimo to oba pojazdy zachowuja ten sam numer przez caly czas swojego ruchu w
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kadrze filmu.

Tabela 5.4. Porownanie skutecznosci $ledzenia obiektu nr 28

Srednie odlegtosci  |Liczba zmian
g=102 r=107? 13,98 3
q=103 r=102 14,43 3
Predyktor 107 =102 14,95 3
g=102 r=10% 14,95 3
Metoda prosta 22
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Q=10¢-3 R=10e-2
#Q=10e-1 R=10e-2
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Rys. 5.15. Wykres btedow predykcji obiektu nr 28

5.6.5. Obiekt nr 50 — samochdd ci¢zarowy poruszajacy si¢ z zmienna predkoscia
- s E — { o iy W

Rys. 5.16. Wykrycie ruchu obiektu nr 50
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Samochdd cigzarowy porusza si¢ i zatrzymuje si¢ przed przejsciem dla pieszych
analogicznie jak obiekt nr 28. Jego duza biata plandeka o kolorze zblizonym do koloru
drogi jest trudno wykrywalna przez algorytmy wykrywania ruchu, co powoduje
tworzenie duzej liczby matych konturow i utrudnia okreslenie catego konturu (rys. 5.16).
Dodatkowo zatrzymanie skutkuje powolnym zanikaniem obiektu z obrazu wykrycia
ruchu i powstawaniem mniejszych konturé6w, co powoduje mniej stabilne $ledzenie
obiektu. Zastosowanie predyktora Kalmana zwigksza liczb¢ zmian numerdéw
przypisanych do tego obiektu. Pojazd zatrzymuje si¢ w klatce 2430 a rusza w 2500. W
tym czasie wykryty kontur jego ruchu zmniejsza si¢ i dzieli na wigksza liczbe konturow.
Tak duze skoki wartos$ci btedu sg spowodowane wtasnie ztym wykryciem catego konturu
1 fragmentaryzacja obiektu na mniejsze kontury.

Tabela 5.5. Porownanie skutecznosci $ledzenia obiektu nr 50

Srednie odlegtosci  |Liczba zmian
gq=102 r=102 80,39 48
g=103 r=10? 80,56 46
Predyktor {101 =102 82,40 56
g=102 r=10"3 82,49 56
Metoda prosta 23
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Rys. 5.17. Wykres btedow predykeji obiektu nr 50

Wszystkie badane wartosci parametrow q 1 r daja zblizone wyniki jakosci
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$ledzenia obiektdw. Najmniejsza liczba zmian numeru obiektow jest przy parametrach:

q=10'3 =102, Nie powoduje ona najmniejszych réznic migdzy przewidywanym
polozeniem obiektu a rzeczywistym, jednak sg to warto$ci zblizone do odpowiadajacych
im w przypadku stosowania pozostatych parametrow. Z tych powoddéw wybrano wartosci

q=10‘3 =102 do dalszych badan.

5.7. Wplyw rozdzielczos$ci na $ledzenie obiektow

Z wynikow badan wykrywania ruchu okazato si¢, ze zmniejszanie rozdzielczosci
nie obniza w znacznym stopniu jakosci wykrywania ruchu, a znacznie obniza czas
analizy. W zwigzku z tym sprawdzono jak zmniejszona rozdzielczo$¢ wplynie na

Sledzenie obiektow. Zastosowano algorytm z filtrem Kalmana i parametrami q=10'3

r=10'2, dobranymi na podstawie wczesniejszych badan. Rozdzielczo$¢ obnizono
najpierw dwukrotnie do 640x360 a nastgpnie jeszcze raz dwukrotnie do 320x180,
analogicznie jak w przypadku badania algorytméw wykrywania ruchu. Porownanie
przeprowadzono dla tych samych obiektéw, co badanie parametréw algorytmu
wykorzystujacego filtr Kalmana.

Tabela 5.6. Porownanie skuteczno$ci $ledzenia obiektow w zaleznosci od rozdzielczosci

Obiekt
8 12 2 28 50
Srednia Srednia Srednia Srednia Srednia
Rozdzielczo¢ | odleglos¢ | Liczba konturdw | odieglos¢ | Liczba konturéw | odleglo¢ | Liczba konturdw | odlegio$¢ | Liczba konturdw | odleglos¢ | Liczba konturdw
1280:720 | 1046 200 953 1,00 1095 300 1443 300 80,56 46,00
640x360 | 36,75 1,00 79 1,00 1397 1,00 876 1,00 55,79 66,00
30x180 | 1855 1,00 464 1,00 765 1,00 1,46 200 2455 3,00
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320x180
25

Odleglosé
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Rys. 5.18. Wykres bledow predykeji obiektu nr 12 w réznych rozdzielczosciach
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Rys. 5.19. Wykres btedow predykeji obiektu nr 28 w réznych rozdzielczosciach
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Rys. 5.20. Wykres btedow predykeji obiektu nr 50 w réznych rozdzielczos$ciach
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Obnizenie rozdzielczo$ci nie powoduje jednoznacznej poprawy jakosci sledzenia
ruchu. Srednie bledy predykcji powinny kazdorazowo zmniejszy¢ si¢ okoto 4-krotnie
(proporcjonalnie do zmniejszenia liczby pikseli). Zmniejszenie rozdzielczosci do
640x360 pikseli powoduje spadek $rednich bledow predykeji dla obiektow 12, 28 i 50
( samochdd skrecajacy, samochod poruszajacy sie z zmienng predkoscia i samochdod
cigzarowy) o $rednio okoto 30%. Wynika to z faktu, ze predykacja juz poczatkowo byta
doktadna 1 zmniejszenie rozdzielczosci niewiele ja poprawilo. Natomiast w przypadku
obiektow 8 1 22 (pieszy i rowerzysta) $rednie bledy sa wicksze, niz w przypadku
pierwotnej rozdzielczosci. Liczba zmian numerow przypisanych do jednego obiektu
maleje dla wszystkich badanych oprocz samochodu ci¢zarowego. Poszczegdlne kontury
lepiej si¢ tacza w pojedyncze obiekty, co zaobserwowano podczas badania metod
wykrywania ruchu. Zapewnia to tatwiejsze 1 stabilniejsze $ledzenie wykrytych obiektow.
Niestety samochodd ci¢zarowy ulega wigkszej fragmentaryzacji (wzrost liczby zmian o
30%) 1 kontury niewiele r6znig si¢ rozmiarem i odlegto$cig od siebie, co utrudnia stabilne
Sledzenie wybranego obiektu. Rozwigzaniem tego problemu byloby lepsze wykrywanie
catego konturu samochodu cigzarowego.

Kolejne obnizenie rozdzielczosci spowodowalo juz nieznaczny spadek dystansow
srednio dwukrotnie zamiast czterokrotnie. Przy tak niskiej rozdzielczosci (320x180)
odlegtosci pomig¢dzy poszczegdlnymi obiektami sa juz niewielkie, co powoduje
fatwiejszg wymiang numerow miedzy obiektami znajdujacymi si¢ na filmie.

Zmniejszenie rozdzielczos$ci do 640x360 niejednoznacznie wplywa na bledy w
predykcji. W czgséci przypadkow sa one obnizane, w pozostatych zwigkszane. Wyraznie
to wida¢ na rysunkach nr 5.18, 5.19, 5.20, zwtaszcza w przypadku najwyzszych wartosci
btedu. Liczba zmian numeracji wskazuje na stabilniejsze $ledzenie obiektow przy nizszej
rozdzielczo$ci. Jedynym wyjatkiem jest samochdd cigzarowy, jednak jest to
spowodowane jego stabym wykryciem 1 fragmentaryzacja jego konturu. Dalsze
zmniegjszenie rozdzielczosci powoduje juz mniej stabilne §ledzenie.
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6. Podsumowanie i wnioski

Zatozeniem pracy byto zbadanie i poréwnanie metod wykrywania i $ledzenia
ruchu w sekwencji obrazow pochodzacych z jednej kamery. W tym celu nagrano i
obejrzano okoto 130 minut filméw przedstawiajacych ruch pojazdéw, zaréwno na
drogach szybkiego ruchu, jak i skrzyzowaniach. By porownaé¢ wyniki dziatania réznych
algorytméw, konieczne byto okreslenie danych rzeczywistych. By tego dokona¢ napisano
odpowiedni program, umozliwiajacy oznaczanie przy pomocy elips pojazdow w
kolejnych klatkach filmu 1 zapisanie informacji o nich w pliku csv. Zastosowano
srodowisko Microsoft Visual Studio 2010, jezyk C++ i biblioteke OpenCV.

W pracy przeprowadzono wstgpne badania 21 algorytméw i wybrano metody
osiggajace najlepsze wyniki 1 reprezentujace roézne rodzaje podejscia do wykrywania
ruchu. Wykorzystano do tego biblioteke BGS i1 na jej podstawie stworzono program
wykrywajacy ruch na poszczegolnych klatkach filmu. Wykonanie obliczen dla
poszczegbdlnych metod, przy réoznych warto$ciach ich parametrow zajeto okoto 70 godzin
pracy komputera. Uzyskane wyniki umozliwity poréwnanie skuteczno$ci dziatania
roznych metod. Najlepsza skuteczno$¢ zaobserwowano dla metody PBAS, niestety jest
ona tez najwolniejsza.

Nastepnie trzy wybrane metody sprawdzono na filmie przedstawiajacym ruch na
skrzyzowaniu w formie litery T. Scena ta stanowi wyzwanie dla algorytmow wykrywania
ruchu, gdyz samochody nie jada tylko w jednym kierunku, skrecaja, zmieniajg predkosci
1 zatrzymuja si¢. Dodatkowo na filmie pojawiaja si¢ piesi. W tej czegsci badan
zaobserwowano kilka zjawisk ktore utrudniaja wykrywanie ruchu. Pojazdy znajdujace si¢
na klatce, ktore ruszaja w trakcie trwania filmu moga na cze¢sci metod zostawiac ,,duchy”,
zanim program nauczy si¢ prawidlowego tla w obszarach, z ktérych ruszyly pojazdy.
Kolejnym problemem sg jednolite powierzchnie poruszajacych si¢ obiektow. Powoduje
to wzrost fragmentaryzacji wykrytych konturéw ruchu, co utrudnia ich ztaczenie w jeden
obiekt opisujacy caty pojazd. Szyby pojazdow czesto odbijaja obraz tta dokota niego, co
powoduje, ze si¢ za mato r6znig w przestrzeni kolorow RGB od tta, co wprowadza btedy
do wykrywania ruchomych pojazdéw. To samo dotyczy poruszajacych si¢ obiektow o
kolorze zblizonym do koloru tla po ktorym si¢ przemieszczaja. Kluczowy przy
niwelowaniu tych wszystkich bledow wykrywania jest odpowiedni dobdr parametrow
algorytmow.

W dalszej czesci pracy sprawdzono wptyw rozdzielczo$ci wprowadzanego filmu
na jako$¢ wykrywania ruchu. Z wynikow badan widaé, ze najlepsze wyniki wybrane
algorytmy osiagnety dla rozdzielczo$ci 640x360, co stanowi polowe rozdzielczosci
oryginalnej. Dzigki zmniejszeniu rozdzielczo$ci wykryte kontury tatwiej tacza sie w
wieksze, opisujace caly poruszajacy si¢ pojazd, dzigki czemu zmniejszona jest
fragmentaryzacja konturow. Dodatkowo obrazy w mniejszej rozdzielczosci potrzebuja
mniej czasu by zosta¢ poddane analizie.
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Kolejng czescia pracy bylo sprawdzenie dzialania metod $ledzenia ruchu
obiektéw na filmach wyjSciowych z pierwszej cze$ci badan. Najpierw sprawdzono
dzialanie algorytmoéw zawartych w bibliotece OpenCV, przyktadzie blobtrack sample.
Wynik ich dziatania byl catkowicie niezadowalajacy, w zwiazku z tym autor
zaproponowal i zaimplementowal dwa swoje algorytmy. Pierwszy opierajacy si¢ na
rozpoznawaniu ktore $rodki elips wykrytych obiektow z aktualnej klatki znajduja si¢ w
srodku elips obiektow w poprzedniej klatce. Na tej podstawie dopasowywano
poszczegolne kontury do numerdéw obiektéw w kolejnych klatkach. Metoda wykazata
wiele problemow na ktore napotykaja programy S$ledzace ruch. Podstawowym jest
faczenie si¢ duzych konturéw réznych poruszajacych sie pojazdéw w jeden kontur.
Powoduje to zanik cze$¢ obiektow na czas potaczenia si¢ konturdw, co uniemozliwia ich
sledzenie. Dodatkowo problemem jest zatrzymywanie si¢ pojazdéw 1 pojawianie si¢
,»duchow” po ich ruszeniu. Kolejne btedy wprowadzajg pojazdy poruszajace si¢ z r6zng
predkoscia.

W celu poprawy dziatania algorytmu zastosowano predyktor w postaci filtru
Kalmana. Umozliwia on przewidywanie pozycji pojazdu w kolejnych klatkach na
podstawie historii jego ruchu. Poprawil on znacznie stabilno$¢ §ledzenia pojazdéw i
wyeliminowat w duzej mierze bledy, zwlaszcza te wprowadzane przez taczenie sig
konturéw.

Dalsze ulepszanie algorytmu wykrywania i1 $ledzenia kontur6w wymagatoby
znacznego jego skomplikowania. Mozliwa jest ekstrakcja dodatkowych danych w
momencie wykrywania ruchu, takich jak kolory, wzorce geometryczne, co znaczaco
usprawnitoby rozpoznawanie i stabilne §ledzenie kolejnych poruszajacych si¢ obiektow.
Niestety wigzatoby to si¢ z spowolnieniem dziatania algorytmow, co byloby przeszkoda
w stosowaniu go w czasie rzeczywistym. Rozwigzaniem jest podj¢cie krokow w celu
skrocenia czasu jego wykonywania. Mozna to osiaggnaé poprzez lepsza implementacje
np. poprzez podzial obliczen na wiele rdzeni procesora, uzycie dedykowanego sprzetu
specjalnie zoptymalizowanego do wybranych obliczen lub zastosowanie technologii
CUDA firmy Nvidia. W przypadku renderowania grafiki 3d potrafi ona przyspieszyc
obliczenia okoto dwudziestokrotnie, zatem dobrze zoptymalizowany algorytm uzywajacy
karty graficznej wyposazonej w CUDA moégtby skutecznie wykrywac ruch w sekwencji
obrazow w czasie rzeczywistym. Dzigki temu mozliwe byloby zaimplementowanie
bardziej skomplikowanych 1 skuteczniejszych algorytméw do dziatania w czasie
rzeczywistym.
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