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SEPARACE DYNAMICKE A STATICKE SLOZKY V SERII
OBRAZU

KAROLINA GEBRTOVA

ABSTRAKT. Cldnek se zabyvé metodami separace statické a dynamické slozky videa,
respektive oddéleni pohybujicich se objektu od pozadi v sérii obrazu. Prvni metoda
je zalozena na pouziti medidnu, druhd metoda je formulovdna jako konvexni mini-
malizacni tloha. Soucasti ¢lanku je i predzpracovani videa a vykresleni konec¢nych
vysledku, které muze byt problematické. Nakonec jsou metody porovnany dle je-
jich pfesnosti separace a vypocetni naroc¢nosti a dané vysledky jsou ilustrovany na
realnych videich.

1. Uvob

Separace statické a dynamické slozky v sérii obrazu se v dnesni dobé tési velkému
mnozstvi uziti. Aplikace nalezneme predevsim v oblasti monitorovacich video-
systému, protoze pouzitim téchto metod jsme schopni ve videu i pfes nepiehledné
pozadi detekovat jednotlivé objekty. Dalsi aplikace lezi v oblasti rozpoznavani
obliceju, kde jsme diky separaci schopni odstranit stiny i jind zkreslen{ (dynamic-
kou slozku) a ziskat tak ¢isty obraz obli¢eje [1].

Sérii obraziit muzeme reprezentovat jako video a problém separace ilustrovat na
piikladu kamery snimajici dédlnici. Vozovka, svodidla a dopravni cedule zustavaji
v prubéhu ¢asu na stejném misté. Tvoii tedy v pfipadé neménnych osvétlovacich
podminek pozadi reprezentujici statickou slozku. Projizdéjici auta nebo letici ptéci
svoji polohu s casem méni, reprezentuji tedy dynamickou slozku.

Tento c¢ldnek bude zameéfen na metodu medidnového filtru, kterd je vyznacéna
svoji jednoduchosti implementace a rychlosti vypoctu, a metodu PCP (Principal
Component Pursuit). Jedna se o konvexni tlohu zalozenou na minimalizaci vdzené
kombinace nuklearni normy a ¢; normy.
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2. ZAKLADNI MATEMATICKE POJMY

Jednotlivé snimky videa se daji reprezentovat jako matice, bude tedy potieba
umét pouzivat znamé normy pro vektory i na matice. Toho lze docilit vektorizaci
matice: Jednotlivé sloupce matice ,posklddame pod sebe“ a ziskame jeden dlouhy
sloupcovy vektor. Poté lze normu matice vypocitat jako ||X]|| = ||vec X]|.

2.1. Ridké reprezentace

Nejprve zadefinujeme tzv. [y normu vektoru, i kdyz se dle definice o normu nejedna.

Definice 2.1. [y normou vektoru x € C" rozumime ¢islo udavajici pocet ne-
nulovych slozek daného vektoru.

Vhodnym usporadanim jednotlivych pixelu lze zjistit, ze se pozadi chova jako
nizkohodnostni struktura, jejiz jedinou zménu plsobi dynamické slozka. Pokud
jsou objekty dynamické slozky malé a neni jich ptilis§ mnoho, je tato zména navic
iidk4. Ridkost definujeme nésledovné.

Definice 2.2. Vektor x € C™ pro k € N nazveme k-fidkym, plati-li
[x[lo < k.

Tedy k-fidky vektor ma maximélné k nenulovych slozek. Analogicky pomoci
vektorizace definujeme k-fidkou matici.

2.2. Singularni rozklad

Definice 2.3 ([0]). Necht A € C™*" je obecna matice. Singuldrnim rozkladem
(SVD rozkladem) matice A rozumime rozklad

A = UXV*,

kde ¥ € R™*" je diagonalni matice, jejiz diagonalni prvky jsou tzv. singuldrni
¢isla ;. Tato ¢isla jsou nezdpornd a sefazena podle velikosti od nejvétsiho. Tedy
o1 > 09 > -+ > 0p > 0, kde kK = min(m,n). A matice U € C™*™ 'V ¢ C"*"
jsou unitarni matice tzv. levych a pravych singularnich vektort, V* je hermitovska
transpozice matice V.

Singularni rozklad je velmi uzite¢ny pro praci s nizkohodnostnimi struktu-
rami, protoze existuji tvrzeni (viz [3]) zajiStujici, Ze singuldrni rozklad existuje
pro kazdou matici A € C™*" a zejména Ze pocet nenulovych singuldrnich ¢isel
odpovidéd hodnosti této matice.

3. METODY SEPARACE

Pred uvedenim pouzitych metod je nutné zminit, v jaké formé jsou ocekavana
vstupni data.
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3.1. Predzpracovani dat

Vstupni data jsou ocekdvana ve forméatu videa nebo jako série m € N po sobé
jdoucich obrazi. V tomto ¢lanku se omezime pouze na data ve stupnich Sedi.

Kazdy digitalni obraz lze reprezentovat jako matici s rozméry odpovidajicimi
jeho rozliseni (poctu pixel). Matici prvnfho snimku ozna¢ime M; a provedeme
jeji vektorizaci. Vysledkem je jeden dlouhy sloupcovy vektor reprezentujici prvni
snimek. Vektorizujeme i ostatni obrazy a ziskame vyslednou matici M, jejiz sloupce
tvor{ vektory jednotlivych obrazu M = [vec My, vec My, ..., vec M,,].

Pro ilustraci ulohy separace si predstavme sérii obrazu se stéle stejnym pozadim
a pohybujici se malou kulickou, kterd jako jedind pusobi zménu. Vytvorime-li
z danych obrazi matici M, zjistime, Ze jednotlivé sloupce M jsou skoro stejné
a lisi se pouze v nékolika malo mistech. Tento vysledek je o¢ekavatelny, protoze
jednotlivé obrazy jsou az na posouvajici se kulicku identické. Konkrétni polohu
kulicky zjistime z mist, kde se hodnota na daném fadku 1is{ od vétsiny ostatnich.
7 tohoto piikladu muzeme rovnou odvodit formulaci 1ilohy separace.

Matici M chceme vyjadrit jako soucet matice L s matici S, pficemz L ma
vSechny sloupce identické, tzn. kazdy sloupec reprezentuje statické pozadi a S ma
nenulové hodnoty pouze v mistech, kde se hodnota na daném radku lisi od vétsiny
ostatnich, tzn. v mistech, kde se pohybuje kulicka (dynamickd slozka).

Nésledujici metody piedstavuji ndvod, jak puvodni matici M vhodné rozdélit
na matice L a S.

3.2. Medianovy filtr

Medianovy filtr je jednou z nejstarsich a nejjednodussich metod pro separaci pozadi
z videa [2]. Vyhodou této metody je predevsim snadnd implementace a nizkd
vypocetni naroc¢nost i pro videa s vysokym rozliSenim. Nevyhodou je, ze metoda
muze selhdvat pii vétsim mnozstvi pohybujicich se objekti.

Medidn je hodnota, kterd déli koneénou mnozinu realnych vzestupné sefazenych
dat na dvé stejné pocCetné poloviny a je predpokladano, ze sloupce matice M
jsou si podobné a lisi se pouze v nékolika mistech odpovidajicich slozce S. Tedy
obsahuje-li nadpolovi¢ni pocet sloupcu na piislusném fddku hodnotu odpovidajici
hodnoté puvodniho pozadi, medidn daného fadku bude odpovidat praveé této hod-
noté. Obraz, ktery ziskdme vypoctem medianu hodnot vsech obrazu, povazujeme
za dostatecné dobry model pozadi. Dynamickou slozku spoc¢itame jako rozdil jed-
notlivych obrazu a pozadi.

Tedy vezmeme matici vstupnich dat M a spoc¢itame n medidnu pro jednotlivé
tadky. Pokud se nékterd hodnota lisi od daného fadkového medianu, tuto hodnotu
jim nahradime. Napt. vypada-li prvni fadek M takto [5,1, 5,5, 5,25,103,5, 5,0, 5],
medidnem tohoto Fadku je ¢islo pét. Prvni fddek matice L ziskany pomoci me-
didnového filtru bude stejné délky jako prvni fddek matice M, ale bude obsahovat
pouze pétky.

Aplikujeme-li tento postup na vSechny radky, ziskdme matici pozadi L. Ma-
tici dynamické slozky S dostaneme odec¢tenim pozadi od puvodniho obrazku, tj.
S=M-L.
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3.3. Principal component pursuit

Jiz novéjsi metodou je Principal Component Pursuit (muze byt také oznacovdna
jako Robust Principal Component Analysis RPCA — robustni analyza hlavnich
komponent). Jak uz ndzev napovidd, princip metody je zaloZen na nalezeni ,hlav-
nich komponent*, které nejvic ovliviiuji daty popsany jev. Navic RPCA na rozdil
od klasického PCA dokéze dobfe pracovat i s daty obsahujicimi chyby a dalsi
nepfesnosti zpusobené méfenim [1].

Jak uz bylo naznaceno v ¢asti predzpracovani, matice S mé nenulové hodnoty
pouze na nékolika malo mistech, je tedy fidka. Matice L ma vSechny sloupce
identické, v idedlnim piipadé tedy plati rank L = 1. V redlném piipadé bude
hodnost sice vyssi, ale stdle bude pomérné mala. Z tohoto divodu budeme matici
L nazyvat nizkohodnostni. Cilem je tyto dvé slozky odseparovat. Zapiseme-li dany
problém formélné, ziskdme optimaliza¢ni tlohu

r{lisI’l rank(L) + ||S|lo za podminky L+ S =M. (3.1)

Hodnosti matice odpovida pocet nenulovych singularnich ¢isel. Tudiz chceme-li,
aby matice L méla co nejmensi hodnost, musime minimalizovat pocet nenulovych
singularnich ¢isel dané matice. Toho lze ve vétsiné piipadu dosdhnout pomoci
nukledrni normy, protoze nuklearni norma urc¢uje hodnotu souctu singularnich ¢isel
dané matice.

Pro ziskani fidké matice je vhodné minimalizovat jeji £y normu, ktera odpovida
poctu nenulovych prvku dané matice. Bohuzel minimalizace {5 normy je NP-tézky
problém. Za jistych podminek je mozné nahradit £; normu konvexni ¢; normou,
kterd jiz neni NP-tézkd (viz [4]). Proto se pokusime tdlohu (3.1) pfeformulovat
pomoci ¢; normy a vyse zminéné nukledrni normy na jiz konvexni problém (viz

['])
IIrJliél IIL]|« + AlIS|l1  za podminky L +S =M. (3.2)

Diky [1] zjistujeme, Ze pro zajisténi pfesné dekompozice staci, aby M nebyla
nizkohodnostni a fidka zaroven. Tedy potfebujeme zajistit, aby nizkohodnostni
prvek L nebyl zaroven fidky, coz se da zarucit splnénim nékolika jednoduchych
podminek s parametrem.

Dalsi problém muze nastat, pokud fidkd matice S bude nizkohodnostni. Proto
budeme po tidké matici pozadovat, aby jeji nenulové prvky byly rozmisténé na-
hodne.

Jsou-li vyse zminéné podminky splnény, tak existuje tvrzen{ (viz [1]) zarucujict,
7e je tesen{ tlohy PCP (3.2) s parametrem A = 1/y/n piesné s pravdépodobnosti
téméf jedna. Nejen, ze jiz je zaruCena presnost dekompozice, ale také je z tohoto
tvrzeni ziskdn navod jak univerzalné volit parametr A. Toto univerzalni A sice neni
pro jednotlivé piipady idealni, ale bude fungovat ve vSech pifipustnych piipadech.

Nyni uz je potieba pouze odvodit algoritmus metody PCP. Odvozen{ se provede
pomoci metody ADMM (viz [3]) a tzv. rozsifeného Lagrangianu (viz [1]) pro nés
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dany problém (3.2) a jsou z néj ziskdny nésledujic{ iterativni predpisy pro L a S:
LD = svt, (M — 80 4 Y(i)/u) : (3.3)

S — soft » (M L) 4y ®) /u) , (3.4)

kde operétor

softy (1) = —- max(|a;| — A, 0)
X

|z

je tzv. mekké prahovdni (viz [1]), které je aplikovdno na matici po slozkdch a kazdou
hodnotu v absolutni hodnoté mensi nez parametr \ zobrazi na nulu. Tedy je to
vyhodny operator pro hledani fidké matice, protoze vsechny malé ,,chybové“ hod-
noty zrusi a ponechd pouze ty vyznacné.

Druhy pouzity operator je tzv. singular value thresholding odpovidajici mékké-
mu prahovani singulérnich ¢isel

svta(X) = Zsoftx(ai)uivi*.
i=1

Tento operator je vhodny pro hledani nizkohodnostni matice, protoze zmensuje
pocet nenulovych singuldrnich ¢isel, tedy zmensuje hodnost matice.

Spojenim rovnic (3.3) a (3.4) s matici Lagrangeovych multiplikdtoru Y ziska-
vame vysledny algoritmus pro PCP.

Algoritmus 1: Principal Component Pursuit (PCP)

inicializace: Sg = Yo, p > 0;
while HM — Li+1 — Si+1||F > 5HMHF do
Li+1 =svti (M — Sz + YZ//J,),
Si+1 = SOftA (M — Li+1 + Yl/,u),
m
Yii1=Yi+uM—-Lj11 —Sit1);
end
Vysledek: L, S

4. UKAZKY VYSLEDKU

Nez piejdeme k samotnym ukdzkam vysledku, je tfeba rozebrat problém vznikajici
pii vykreslovani vysledku.

4.1. Vykresleni

Separaci provadime na klasickych 8-bitovych obrazech, tedy jednotlivé pixely na-
byvaji hodnot mezi nulou a ¢islem 255, kde nula odpovida ¢erné barvé a 255 od-
povida bilé barvé. V dusledku separace bude dynamickd slozka ve vétsiné piipadiu
vykreslena v tmavsich odstinech, nez byl origindl. Dokonce se muze stét, ze vysled-
né slozka bude v zapornych ¢islech. Jelikoz snimky prevadime z formatu double
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na format uint8, budou vSechna zaporna ¢isla zaokrouhlena na nulu. Tato situace
muZze zpusobit ,zmizeni“ celé slozky, protoze je zobrazovéna na ¢erném pozadi,
tedy na pozadi s hodnotou nula.

Popsany problém ilustruje obrdazek 1. Na levém obrazku je na§imi vstupnimi
daty bild (255) kulicka pohybujici se po Sedém (127) pozadi. Po provedeni se-
parace bude barva pozadi zachovdna, ale barva kulicky ztmavne na Sedou (128).
To neni velky problém, protoze kulicka je pouze tmavsi, ale stdle jasné viditelna.
Muze ale také nastat situace ilustrovand vpravo. Vstupem je ¢ernd (0) kulicka na
Sedém (127) pozadi. Vystupem ze separace je opét spravné pozadi, ale kulicka bude
mit barvu (—127). Pokud snimek pfevedeme do formatu uint8, bude ¢islo zao-
krouhleno na nulu, tedy kulicka nebude pii vykresleni slozky S viditelna. Abychom

127 127

O
L lZ \l S L l/ \N S
127 127

Obréazek 1. Ilustrace ztmaveni dynamické slozky v dusledku separace.

takovému problému predesli, musime slozku S pred vykreslenim upravit.

Jednou z moznosti dpravy je preskalovani kazdého ze snimkt zvlast tak, aby
nejmensi hodnota odpovidala nule a nejvétsi hodnota odpovidala ¢islu 255. Tato
uprava je vhodna pouze pro data bez barevné rozmanitého pozadi, jako je napf.
video dédlnice. Pro videa, kde se dynamicka slozka pohybuje pfes barevné rozmanita
pozadi, vznikd v dusledku ruzného ztmaveni dynamické slozky na jednotlivych
snimcich nepifjemny jev ,blikani“.

Dalsi moznosti je pfi¢teni pozadi k nenulovym hodnotam dynamické slozky. Tim
ziskdame ptresné barvy, ale bohuzel budou zvyraznény i chyby, které vytvofi Sum
v okoli jednotlivych objektu. Jako nejlepsi moznost vyhlazeni tohoto sumu se jevi
pouziti{ adaptivniho linedrniho filtru, jako je napt. Wienertuv filtr [7] a nésledného
morfologického uzavieni, které vyhladi v dynamické slozce ,diry* vzniklé filtraci.
Tento zpusob se osvédéil i pro obrazy s ruznorodym pozadim a dynamickou slozkou
nepravidelného tvaru.

4.2. Porovnani metod na simulovanych datech

Nejprve budou metody porovndny na simulovanych datech obsahujicich 90 ruznych
snimku s rozlisenim 160 x 120 px. Vypocty probihaji na notebooku s procesorem
Intel Core i7-8550U, 1,80 GHz a 8 GB RAM. Vysledky vidime v tabulce 1, kde
max rozdil znaci nejvétsi rozdil vysledného a origindlniho pozadi ziskany pomoci
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Frobeniovy normy, prim. rozdil zna¢i prumérny rozdil ziskany Frobeniovou nor-
mou, min SSIM oznacuje nejmensi naméfeny SSIM index! a prim. SSIM oznaéuje
prumérny SSIM index mezi jednotlivymi vysledky a origindlnim pozadim.

Vysledky pro 90 ruznych snimku
¢as [s] | max rozdil | prum. rozdil | min SSIM | prum. SSIM
Medidnovy filtr || 0,03 78,82 78,82 0,9987 0,9987
PCP 2,76 78,82 78,82 0,9987 0,9987

Tabulka 1. Porovnéni metod na simulovanych datech obsahujicich 90 raznych snimku. Vysledné
snimky pozadi jsou porovnéany s origindlnim pozadim a podobnost je zhodnocena pomoci Frobe-
niovy normy, SSIM indexu a ¢asové narocnosti.

Z tabulky 1 je patrné, ze obé metody pozadi oddélily témér dokonale. Lze vidét
ze PCP metoda je casové naroénéjsi nez medidnovy filtr, to je zptusobeno pocitanim
vypocetné narocného singuldrniho rozkladu v kazdé iteraci.

Obé metody si dokazi dobie poradit i s objekty dynamické slozky, které jsou
po ¢ast videa statické. To lze pozorovat v tabulce 2.

Vysledky pro 130 snimki se 40 stejnymi

¢as [s] | max rozdil | prum. rozdil | min SSIM | pram. SSIM

Medignovy filtr || 0,04 78,82 78,82 0,9987 0,9987
PCP 10,21 134,48 98,33 0,9956 0,9976

Tabulka 2. Porovnani metod na simulovanych datech obsahujicich 130 ruznych snimku, z nichz
40 je identickych. Vysledné snimky pozadi jsou porovndny s origindlnim pozadim a podobnost
je zhodnocena pomoci Frobeniovy normy, SSIM indexu a ¢asové naro¢nosti.

4.3. Vysledky na realnych datech

Nyn{ metody otestujeme na redlnych datech. K tomu bude vyuzito video® ddlnice,
protoze obsahuje jak statickou slozku (délnice, trava, svétla), tak dynamickou
slozku (vozidla na délnici a vozidla projizdéjici v pozadi). Video obsahuje 380
snimku a jeho rozliseni je 256 x 144 px.

Separace pomoci medidnového filtru trvala pouze 0,27 s, zatimco separace po-
moci PCP trvala 364,43 s, tedy je jiz velmi znatelny rozdil v ¢asové naroc¢nosti
obou metod zpusobeny naroc¢nosti SVD rozkladu. Tento problém PCP metody je
ale vyvazen mnohem lepsi kvalitou dynamické slozky, u medidnového filtru je tato
slozka pomérné zasumeéna.

Na obréazku 2 je snimek z daného videa dalnice. V pravém hornim rohu je vyob-
razeno v délce projizdéjici vozidlo. Na tomto snimku muzeme otestovat, zdali jsou

1Jedn4 se o index vyjadfujici podobnost obrazu. Muze nabyvat hodnot z intervalu (—1,1),
kde hodnota 1 znaci dva zcela identické obrazy a hodnota 0 znac¢i nulovou strukturdlni podobnost

[°]:

2Dostupné z https://www.youtube . com/watch?v=PJI5xXXcfuTc.
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Obrazek 2. Snimek z videa délnice. V levém hornim rohu je zelené vyznaleno projizdéjici
vozidlo.

metody schopny rozpoznat i takto maly pohybujici se objekt. Jelikoz se vozidla po-
hybuji po témér stéle stejném pozadi, volime jako zpusob vykresleni prvni zpusob
skdlovani. Z obrazku 3 je patrné, ze obé metody oddélily dynamickou slozku skvéle

Medianovy [iltr PCP

Obrazek 3. Porovniani §kédlované vykreslenych vysledkt separace jednotlivych metod. Na
hornim snimku je znazornéna staticka slozka a na spodnim snimku vidime dynamickou slozku.

vcetné v dalce projizdéjictho vozidla.

Déle jsme otestovali obé metody na videu®. sluneénf korény prof. Druckmiillera.
Video obsahuje 565 snimku o rozlieni 2560 x 1440 px, jedna se tedy o obrovska
data. Z tohoto duvodu vypocty probihaji na pocitaci s procesorem Intel Xeon CPU
E7-4820, 2 GHz a 128 GB RAM.

Na takto velkych datech se ukazuje, ze PCP metoda je opravdu ¢asové prilis
naro¢nd. Vypocet medidnového filtru trval necelou minutu, zatimco vypocéet PCP
metody, pii kterém probéhlo 2363 iteraci, trval 6,5 dne.

3Dostupné z http://www.zam.fme.vutbr.cz/~druck/SD0/Pm-nafe/2012_08_31/0-info.htm.
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Poté vysledky vykreslime nejprve pomoci skalovani. Jiz ze skdlovaného vykres-
lenf (obrdzek 4) je patrné, ze medidnovy filtr do dynamické slozky zafadil i znaéné

=7 AN

¥

Medianovy filtr PCP

Obréazek 4. Porovnédni vysledku separace videa slunce ziskanych medidnovym filtrem a PCP
metodou. Jsou zde skalované vykresleny dva snimky dynamické slozky vysledku.

mnozstvi statické slozky, zatimco PCP metoda zvladla pozadi velmi dobfe oddélit.
Podivame-li se na vykreslen{ s pouzitim filtru (obrazek 5), je tento vysledek jesté
zretelng;jsi.

Medianovy filtr PCP

Obréazek 5. Porovnédni vysledku separace videa slunce ziskanych medidnovym filtrem a PCP
metodou. Jsou zde filtrované vykresleny dva snimky dynamické slozky vysledku. Jako filtr je
pouzit pouze Wieneruv filtr.
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edstavili jsme dvé metody pro separaci dynamické a statické slozky ve videu.
vysledku se ukazuje, Zze metoda medidnového filtru je velmi rychld, ale neni
odnd pro videa s velkym mnozstvi Sumu jako je sluneéni koréna. PCP metoda

mé velmi presné vysledky i pro videa tohoto typu, ale jeji vypocCetni naroc¢nost je

na

tolik velkd, ze je vhodna pouze pro praci, pii které pozadujeme velmi vysokou

presnost vysledku.

1

2
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