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Anotace

Navrhujeme metodu vhodnou pro sledováńı objekt̊u, které měńı sv̊uj vzhled.
Je založena na predikci pohybu pomoćı tzv. lineárńıho prediktoru (LLiP),
což je předem naučené zobrazeńı, které pozorovaným intenzitám přǐrazuje
pohyb objektu. Vzhledem k tomu, že se podoba objektu v jedné kameře
může měnit (např́ıklad změna tvaru nerigidńıho objektu), rozšǐrujeme LLiP
na parametrický lineárńı prediktor (dále jen PLLiP), který je parametrizován
aktuálńım vzhledem objektu. Při sledováńı objektu v obrázkové sekvenci PL-
LiP nejdř́ıve zarovná body objektu s aktuálńım sńımkem a potom transfor-
muje pozorovaný vzhled objektu do vektoru parametr̊u, které př́ımo ovlivńı
funkci PLLiPu v následuj́ıćım sńımku. Experimentálně ukazujeme, že chyba
PLLiP je menš́ı než chyba LLiP, který nevyuž́ıvá parametrickou informaci o
vzhledu objektu.

Annotation

We propose tracking method which is based on Linear Predictor (LLiP) sui-
table for objects with variable appearance. Linear Predictor is a learned linear
mapping between observed intensities and motion. Since object appearance
may change (e.g. due to non-rigid deformation) we propose Parametric Linear
Predictor (PLLiP), which is adjusted by the appearance. PLLiP tracking al-
gorithm first aligns the object with current image data and then estimates
actual appearance parameters that adjust PLLiP for the next image. We ex-
perimentally show that PLLiP has lower motion estimation error than LLiP
which does not use extended information of actual object appearance.
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3.3 Parametrický lineárńı prediktor (PLLiP) . . . . . . . . . . . . 15
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Kapitola 1

Úvod

Poč́ıtačové viděńı je v době informačńıch technologíı a automatizovaného
ř́ızeńı jedńım z dynamicky se rozv́ıjej́ıćıch obor̊u. Jeho využit́ı najdeme v
zabezpečovaćı technice při detekci osob v hĺıdaném prostoru, v ř́ıdićıch pro-
cesech a v autonomńıch robotických systémech, v oblasti dopravy při roz-
poznáńı kradených vozidel nebo jako součást radarových a mýtných systémů
Obr.1.11. Daľśı oblast́ı jsou bezpilotńı letadla a bezposádkové vozidla, na-
vigačńı a zaměřovaćı jednotky. Velké uplatněńı nalézá v zábavńım pr̊umyslu,
kde se zaznamenává lidský pohyb a mimika tváře pro vytvořeńı poč́ıtačových
model̊u, které jsou použity k produkci animovaných filmů nebo poč́ıtačových
her. V lékařstv́ı pomáhá poč́ıtačové viděńı diagnostikovat sńımané orgány.
Dále máme systémy pro rozpoznáńı a čteńı textu. Poč́ıtačové viděńı je sou-
borem r̊uznorodých aplikaćı, které se z pohledu zpracováńı a využit́ı obrazové
informace navzájem lǐśı.
Podstatnou úlohou v poč́ıtačovém viděńı je hledáńı vzájemných korespon-

Obrázek 1.1: Rozpoznáńı SPZ vozidel, detekce lidských obličej̊u, 3D mode-
lováńı

denćı mezi dvěma obrázky. Pokud se jedná o sekvenci obrázk̊u, mluv́ıme o
sledováńı. T́ımto dokážeme vytvořit pohybový záznam pro rekonstrukci crash

1Obrázky převzaty ze http://cmp.felk.cvut.cz/demos/
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4 KAPITOLA 1. ÚVOD

testu automobilu, interpretaci řeči hluchoněmých, automatický dohled osob
ve věznićıch nebo źıskáńı trajektorie plavaj́ıćı pokusné krysy, viz Obr.1.22.
Některé z aplikaćı sledováńı nepotřebuj́ı rychlou odezvu, např́ıklad off-line
vyhodnoceńı deformačńıho testu automobilu, a některé rychlost př́ımo vyžaduj́ı,
jako komunikačńı rozhrańı mezi poč́ıtačem a člověkem. Právě u problémů
sledováńı v reálném čase nás složitost algoritmů a nedostatečný výpočetńı
výkon nut́ı zdokonalovat, zrychlovat a zjednodušovat již známé algoritmy. V
této práci se zabýváme lineárńım prediktorem, který je náročný ve fázi učeńı
a velmi rychlý v procesu sledováńı.

Obrázek 1.2: Sledováńı plaváńı krysy pro vědecké účely

2Obrázky převzaty ze http://cmp.felk.cvut.cz/demos/



Kapitola 2

Stav poznáńı

2.1 Sledováńı

Sledováńım rozumı́me opakované určováńı pozice objektu v sekvenci obrázk̊u
[9]. Obrázkem I chápeme zobrazeńı I : (N 2) → R z množiny souřadnic
do prostoru jasových intenzit. Sledovaný objekt je reprezentován množinou
pixel̊u X = {x1,x2, ...,xn}, kterou nazýváme opěrná množina, a množinou
intenzit I(X) = (I (x1), . . . ,I (xn))T pozorovaných na X. Sledováńı je často
zjednodušeno jako hledáńı transformace pixel̊u objektu, která je zobrazuje na
co nejpravděpodobněǰśı mı́sto v aktuálńım obrázku. Vzájemnou podobnost
pixel̊u vyjadřujeme kriteriálńı funkćı. Ta může být reprezentována součtem
kvadrátu odchylek intenzit, rozd́ılem histogramů intenzit [3], či jinak. Op-
timálńı transformaci źıskáme minimalizaćı této kriteriálńı funkce. Můžeme
prohledávat přes všechny možné transformace, což je proces výpočetně náročný
a pomalý. Daľśı alternativou je využit́ı toho, že mezi dvěma po sobě jdoućımi
sńımky sekvence jsou pozice objektu tak bĺızko sebe, že lze správnou pozici
nalézt gradientńı optimalizaćı kriteriálńı funkce inicializované na posledńı
známé pozici.

2.2 Kanade Lucas Tracker (KLT)

KLT [7] se vyhýbá kompletńımu prohledáńı prostoru všech translaćı. Kri-
teriálńı funkce je vyjádřena součtem kvadrátu odchylek intenzit pixel̊u opěrné
množiny dvou obrázk̊u. Předpokládáme, že funkce je pro hledanou translaci
v okoĺı sledované oblasti konvexńı a opakovaně ji aproximujeme parabo-
lou. Gradientńı metoda v několika kroćıch spadá do jej́ıho minima, Obr.2.1.
Bohužel nemáme zaručeno, že se jedná o globálńı minimum, což je hlavńı
nevýhodou KLT [1]. Výhodou metody je rychlost predikované translace.

5



6 KAPITOLA 2. STAV POZNÁNÍ

Obrázek 2.1: Metoda KLT gradientně minimalizuje kriteriálńı funkci [6]

Obrázek 2.2: Translace mezi vzorovým obrázkem I (vlevo) a vstupńım
obrázkem J (vpravo)

KLT [8] se pokuśıme ukázat na jednoduchém př́ıkladu translace t v rovině
kolmé na kameru. Uvažujeme dva vstupńı obrázky, vzorový obrázek I a tes-
tovaný obrázek J , viz Obr.2.2. Budeme uvažovat vektor intenzit vzorového
obrázku I(X) a testovaného obrázku J(X). Hledáme optimálńı translaci t∗

vstupńıho obrázku od vzorového, Obr.2.3

t∗ = arg min
t
||I(X + t)− J(X)||22 = (2.1)
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Obrázek 2.3: Translace t opěrné množiny vstupńıho obrázku J od vzorového
obrázku I

= arg min
t

(I(X + t)− J(X))T (I(X + t)− J(X)) (2.2)

Zavedeme aproximaci
I(X + t) ≈ I(X) + Gt (2.3)

G =
δI(X)

δx
(2.4)

kde G (n× 2) je matice gradientu opěrné množiny vzorového obrázku.
Dosazeńım do rovnice (2.2) dostaneme

arg min
t

[
(I(X)− J(X) + Gt)T (I(X)− J(X) + Gt)

]
= (2.5)

= arg min
t

[
(I(X)− J(X))T (I(X)− J(X)) + 2tGT (I(X)− J(X)) + tTGTGt

]
(2.6)

Derivujeme podle t a pokládáme derivaci rovnu nule:

δ

δt
: 2GT (I(X)− J(X)) + 2GTGt = 0 (2.7)

GTGt = GT (I(X)− J(X)) (2.8)

Dostáváme výsledný vztah pro optimálńı t∗

t∗ =
(
GTG
)−1

GT (I(X)− J(X)) = G+ (I(X)− J(X)) (2.9)

kde G+ je pseudoinverzńı matice. Hodnota optimálńı translace se spoč́ıtá z
vektoru odchylek intenzit vzorového a vstupńıho obrázku a gradientu intenzit
vzorového obrázku. Vzhledem k tomu, že jsme I(X+ t) aproximovali lineárńı
funkćı, nalezené řešeńı je nepřesné a proto výslednou translaci nalezneme ite-
rováńım rovnice (2.9). Z počátečńı pozice tak spadáme do lokálńıho minima
kriteriálńı funkce. Při větš́ı vzdálenosti počátečńı pozice se nemuśı jednat o
hledané globálńı minimum, viz Obr.2.4.
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a)

b)

Obrázek 2.4: Gradientńı minimalizace KLT spadaj́ıćı do a) globálńıho mi-
nima b) lokálńıho minima, v závislosti na počátečńı pozici [6]
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2.3 Frederic Jurie - Lineárńı prediktor (LLiP)

Frederic Jurie [4] se vyhýbá problémům spojených s minimalizaćı kriteriálńı
funkce a navrhuje použ́ıt předem naučenou lineárńı funkci (tzv. lineárńı pre-
diktor), která pro vstupńı vektor pozorovaných intenzit I(X) přǐrad́ı translaci
t, viz Obr.2.5. Funkci uč́ı [5] na vytvořené trénovaćı množině. Trénovaćı
př́ıklady translaćı a odpov́ıdaj́ıćıch vektor̊u intenzit lineárně prokládá me-
todou nejmenš́ıch čtverc̊u. Výhodou metody je rychlost predikované trans-
formace, nevýhodou je nutnost jej́ıho učeńı.

[       ]

t − translacei I = I(x  ,...x   ) − pozorovani1 n 
i

prikladu

predikce
translace

generovani

+2

+7+9

+4

−8

−4

+2 −4 +4
+9 +7 −8

T= I=trenovaci mnozina:

Obrázek 2.5: Lineárńı prediktor přǐrad́ı pozorováńı I(X) translaci t [6]

Vektoru pozorovaných intenzit I(X) opěrné množiny X budeme ř́ıkat pozo-
rováńı. Pak lineárńı prediktor (LLiP převzato z anglické terminologie Lear-
ned Linear Predictor) si definujeme jako uspořádanou dvojici (H, X), která
každému pozorováńı I(X) přǐrad́ı translaci

t = HI(X) (2.10)

kde H (2 × n) obsahuje koeficienty lineárńı funkce a budeme ji nazývat pre-
diktivńı matice LLiP, a n je počet opěrných bod̊u.

2.3.1 Trénovaćı množina LLiP

Trénovaćı množina slouž́ı k učeńı LLiPu. Mějme opěrnou množinu X a obrázek
I . Vygenerujeme syntetické př́ıklady, myšleno dvojice translaćı ti a pozo-
rováńı I(X+ti). Ty dáváme do matic T, I. Uspořádanou dvojici (I, T) nazveme
trénovaćı množinou, kde

• T . . . (2× k) matice trénovaćıch translaćı po sloupćıch složená z ti
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Obrázek 2.6: Lineárńı prediktor LLiP si definujeme jako uspořádanou dvojici
(H, X), která každému pozorováńı I(X) přǐrad́ı translaci t = HI(X)

• I . . . (n×k) matice trénovaćıch intenzit po sloupćıch složená z I(X+ ti)

• k . . . počet trénovaćıch př́ıklad̊u

Algoritmus vytvořeńı trénovaćı množiny LLiPu:

1. načti vzorový obrázek I , Obr.2.7

2. definuj počet trénovaćıch př́ıklad̊u k, opěrnou množinu X, ma-
ximálńı rozsah translaćı tmax

3. vytvoř matici trénovaćıch translaćı T, po sloupćıch složenou z ti

4. vektory odpov́ıdaj́ıćıch intenzit I(X+ ti) vlož jako i-té sloupce ma-
tice I, Obr.2.8

a) b) c)

Obrázek 2.7: a) vzorový obrázek I s červeně vyznačenou sledovanou oblast́ı,
b) sledovaná oblast, c) b́ıle vyznačené opěrné body
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I(X + t1) I(X + t2) I(X + t3) I(X + t4)
a) b) c) d) e)

Obrázek 2.8: a-d) Pro trénovaćı translace ti odpov́ıdaj́ıćı pozorováńı I(X+ti),
e) vektory intenzit I(X + ti) tvoř́ıćı sloupce matice I

2.3.2 Učeńı LLiP

Učeńım rozumı́me nalezeńı matice H, která minimalizuje součet kvadrátu
chyby predikce na trénovaćı množině.

H∗ = arg min
H
||HI− T||2F (2.11)

Zavedeme si značeńı hT
i (1 × n) a tT

i (1 × k) pro řádky matice H a T, pak
H = [h1,h2]T , T = [t1, t2]T .
Pro každý řádek hledáme optimálńı h∗i , pro které plat́ı

h∗i = arg min
hi

∣∣∣∣hT
i I− tT

i

∣∣∣∣2
2

= arg min
hi

(
hT

i I− tT
i

) (
hT

i I− tT
i

)T
(2.12)

Derivaci podle hi polož́ıme rovnu nule:

δ

δhi

[(
hT

i I− tT
i

) (
hT

i I− tT
i

)T]
= 0 (2.13)

δ

δhi

[
hT

i II
T hi − hT

i Iti − tT
i I

T hi + tT
i ti

]
= 2IIT hi − 2Iti = 0 (2.14)

hledané h∗i vyjádř́ıme jako

h∗i =
(
IIT
)−1

Iti (2.15)

Prediktivńı matice H∗ je rovna:

H∗ = [h1,h2]T (2.16)
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H∗ = TI+ (2.17)

kde I+ je pseudoinverzńı matice

I+ = IT
(
IIT
)−1

(2.18)

2.3.3 Algoritmus sledováńı LLiP

Metoda lineárńıho prediktoru je při sledováńı rychlá, protože pro predikci
translace t stač́ı jediné maticové násobeńı vektoru intenzit I(X) a prediktivńı
matice H.

Algoritmus sledováńı objektu LLiPem v obrázkové sekvenci:

1. načti prvńı obrázek I 1, inicializuj pozici objektu

2. přes všechny obrázky sekvence, j=1 až délka sekvence

3. LLiPem predikuj translaci tj = HIj(Xj) z vektoru intenzit Ij(Xj)
přečteného z I j

4. aktualizuj pozici opěrné množiny Xj+1 = Xj + tj

5. přejdi k daľśımu obrázku sekvence, j = j + 1 a jdi na bod 2



Kapitola 3

Vlastńı práce

3.1 Př́ınos práce

Sledováńı objekt̊u, které měńı sv̊uj vzhled zp̊usobem, který nelze popsat jed-
noduchou obrazovou transformaćı jakou je např́ıklad změna měř́ıtka či ro-
tace, je obt́ıžné. Ćılem této práce je rozš́ı̌rit lineárńı prediktor na paramet-
rický lineárńı prediktor (PLLiP, převzato z anglické terminologie Parametric
Learned Linear Predictor), který je schopen adaptace na aktuálńı vzhled
sledovaného objektu. PLLiP si zachovává rychlost predikce LLiPu a nav́ıc
umožňuje sledovat objekty měńıćı sv̊uj vzhled.

Obrázek 3.1: Zpětnovazebńı zapojeńı PLLiP umožňuj́ıćı adaptaci na aktuálńı
vzhled sledovaného objektu.

13
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3.2 Sledováńı objekt̊u měńıćıch vzhled

Předpokládejme, že sledovaný objekt může měnit sv̊uj vzhled zp̊usobem,
který je popsatelný nějakým vektorem parametr̊u Θ. Př́ıkladem je lidské oko,
Obr.3.2, u kterého při jeho otev́ıráńı a zav́ıráńı docháźı ke změně vzhledu
nerigidńıch část́ı. Skalárńı vzhledový parametr Θ můžeme volit jako mı́ru
otevřenosti oka v intervalu (0, 1), pro zavřené oko Θ = 0, polootevřené
Θ = 0.5 a otevřené Θ = 1. Samozřejmě je možné vzhledový parametr
volit jinak, např́ıklad jako počet hnědých pixel̊u, kterých s otev́ıraj́ıćım se
okem přibývá. Jiným př́ıkladem změny vzhledu je otáčeńı hrnečku kolem osy,
Obr.3.3. Zde můžeme vzhledový parametr Θ volit jako úhel otočeńı, Θ ∈
(0◦, 360◦). Hledáme libovolnou vzhledovou parametrizaci objektu, která je
hladká, robustńı a dostatečně diskriminativńı. Hladkou rozumı́me postupně
měńıćı se v čase, robustńı rozumı́me odolnou proti zarovnanosti obrázku a
diskriminativńı rozumı́me dobře vystihuj́ıćı vzhled objektu. Předpokládáme,
že máme metodu, která rozumně obrázku přiděĺı vektor vzhledových para-
metr̊u Θ. Objekt budeme sledovat parametrickým lineárńım prediktorem,
který na základě Θ měńı chováńı predikce, viz Obr.3.1.

0 0.125 0.25 0.37 0.5 0.625 0.75 0.875 1

Obrázek 3.2: Parametrizace vzhledu otevřenosti oka, Θ ∈ (0, 1)

Obrázek 3.3: Parametrizace vzhledově proměnného otáčej́ıćıho hrnečku pa-
rametrem Θ ∈ (0◦, 360◦) vyjadřuj́ıćıho úhel otočeńı
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3.3 Parametrický lineárńı prediktor (PLLiP)

Parametrický lineárńı prediktor (PLLiP, Obr.3.4) si definujeme jako uspořádanou
dvojici (H, X), která každému pozorováńı I(X) a vektoru vzhledových para-
metr̊u Θ přǐrad́ı translaci,

t = (H0 + Θ1.H1 + Θ2.H2 + ...+ Θq.Hq) I(X) (3.1)

pro
H =

[
H0 H1 . . . Hq

]
(3.2)

Θ =
[

Θ1 Θ2 . . . Θq

]
(3.3)

- H ... (2× (q + 1)n) prediktivńı matice PLLiP

- Hi ... (2× n) d́ılč́ı matice H

- Θ ... (q × 1) vektor vzhledových parametr̊u

- q ... počet parametr̊u popisuj́ıćı vzhled objektu

Pro daľśı popis si zavedeme maticové zobrazeńı g (H,Θ), resp. H (Θ), které
matici H a vektoru Θ přǐrad́ı:

g (H,Θ) = H (Θ) = [H0 + Θ1.H1 + Θ2.H2 + ...+ Θq.Hq] (3.4)

pak t vyjádř́ıme jako
t = H(Θ)I(X) (3.5)

Obrázek 3.4: PLLiP přǐrad́ı každému pozorováńı I(X) a vektoru vzhledových
parametr̊u Θ translaci t, kde t = H(Θ)I(X)
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3.4 Trénovaćı množina PLLiP

Trénovaćı množinu PLLiPu vytvář́ıme obdobným zp̊usobem jako u LLiPu.Mějme
opěrnou množinu X a trénovaćı sadu d obrázk̊u rozd́ılného vzhledu objektu,
viz Obr.3.5. Pro každý trénovaćı obrázek Ij popsaný vzhledovými parame-
try Θj, vygenerujeme trénovaćı translace ti

j a k nim odpov́ıdaj́ıćı vektory
intenzit Ij(X+ ti). Ty dáváme do matic T, I, Θ. Uspořádanou trojici (I, T, Θ)
nazveme trénovaćı množinou PLLiPu, kde

• T . . . (2× k) matice trénovaćıch translaćı

• I . . . (n× k) matice trénovaćıch intenzit

• Θ . . . (q × k) matice trénovaćıch vzhledových parametr̊u

• k = p.d je počet trénovaćıch př́ıklad̊u, kde p je počet trénovaćıch
translaćı na jeden trénovaćı obrázek Ij

Obrázek 3.5: Trénovaćı sada d obrázk̊u r̊uzného vzhledu otáčej́ıćıho keĺımku

Algoritmus vytvořeńı trénovaćı množiny PLLiPu, Obr.3.6

- definuj maximálńı rozsah translaćı tmax, opěrnou množinu X, počet
trénovaćıch translaćı p na jeden obrázek,

- přes všechny obrázky Ij r̊uzného vzhledu z trénovaćı sady (j = 1
až d) popsané vektorem vzhledových parametr̊u Θj

- vytvoř matici trénovaćıch translaćı Tj (2× p)
- přes všechny translace ti

j z Tj,(i=1 až p)

- vlož vektor intenzity Ij(X + ti
j) do I

- vektor vzhledových parametr̊u Θj do Θ

- trénovaćı translaci ti
j do T

- i = i+ 1

- j = j + 1
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Θ1 t1
1 t2

1 t3
1 t4

1

Θ2 t1
2 t2

2 t3
2 t4

2

Θ3 t1
3 t2

3 t3
3 t4

3

Obrázek 3.6: Pozorováńı Ij(X + ti
j) odpov́ıdaj́ıćı trénovaćım translaćım ti

j

j-tého trénovaćıho obrázku popsaného vektorem vzhledových parametr̊u Θj

Vytvořené matice T, Θ jsou tak ve tvaru

T = [ t1
1 t2

1 . . . tp
1 t1

2 t2
2 . . . tp

2 . . . t1
d t2

d . . . tp
d ] (3.6)

Θ = [ Θ1 Θ1 . . . Θ1 Θ2 Θ2 . . . Θ2 . . . Θd Θd . . . Θd ] (3.7)
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3.5 Učeńı PLLiPu

Učeńım rozumı́me nalezeńı H takové, která minimalizuje součet kvadrátu
chyby na trénovaćı množině (T, I, Θ)

I =
[

I1 I2 . . . Ik
]
, T =

[
t1 t2 . . . tk

]
, Θ =

[
Θ1 Θ2 . . . Θk

]
(3.8)

Hledáme matici H∗,

H∗ = arg min
H

k∑
i=1

∣∣∣∣g(H,Θi)Ii − ti
∣∣∣∣2

2
= (3.9)

= arg min
H

k∑
i=1

∣∣∣∣[H0 + Θi
1.H1 + Θi

2.H2 + ...+ Θi
q.Hq].I

i − ti
∣∣∣∣2

2
(3.10)

Což můžeme vyjádřit jako

H∗ = arg min
H

k∑
i=1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
[
H0 H1 . . . Hq

]


Ii

Θi
1I

i

...
Θi

qI
i

− ti

∣∣∣∣∣∣∣∣∣

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
2

2

= (3.11)

= arg min
H

∣∣∣∣∣∣∣∣∣

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
[
H0 H1 . . . Hq

]



I1

Θ1
1I

1

...
Θ1

qI
1




I2

Θ2
1I

2

...
Θ2

qI
2

 ...


Ik

Θk
1I

k

...
Θk

qI
k


− [ t1 t2 . . . tk

]
∣∣∣∣∣∣∣∣∣

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
2

F

(3.12)
Minimalizujeme frobeniovu normu matice odchylek celé trénovaćı množiny.
Matici intenzit a vzhledových parametr̊u si označ́ıme A

A =




I1

Θ1
1I

1

...
Θ1

qI
1




I2

Θ2
1I

2

...
Θ2

qI
2

 ...


Ik

Θk
1I

k

...
Θk

qI
k


 (3.13)

a dostáváme vztah
H∗ = arg min

H
||HA− T||2F (3.14)

Jedná se o minimalizaci frobeniovy normy matice, která je ve stejné formě,
jako tomu bylo při učeńı LLiPu. Odvozeńı hledané optimálńı matice H∗ je
shodné, viz 2.3.2, a dostáváme tak vztah pro prediktivńı matici PLLiPu

H = TAT
(
AAT
)−1

= TA+ (3.15)

kde A+ je pseudoinverzńı matice.



3.5. UČENÍ PLLIPU 19

3.5.1 Učeńı pro jeden skalárńı vzhledový parametr

Pro vyjádřeńı vzhledu sledovaného objektu si často vystač́ıme s jedńım skalárńım
vzhledovým parametrem Θ, jako tomu je u otáčej́ıćıho keĺımku, Obr.3.7, kde
j́ım může být úhel otočeńı Θ ∈ (0◦, 360◦). Pak hledáme H∗,

H∗ = arg min
H

∣∣∣∣∣∣∣∣[ H0 H1

] [ [ I1

Θ1I1

] [
I2

Θ2I2

]
...

[
Ik

ΘkIk

] ]
−
[

t1 t2 . . . tk
]∣∣∣∣∣∣∣∣2

F

(3.16)
pro

A =

[ [
I1

Θ1I1

] [
I2

Θ2I2

]
...

[
Ik

ΘkIk

] ]
(3.17)

je hledané optimálńı H∗ rovno

H∗ = TAT
(
AAT
)−1

= TA+ (3.18)

Obrázek 3.7: Parametrizace vzhledu objektu skalárńım parametrem Θ, Θ ∈
(0◦, 360◦) vyjadřuj́ıćıho úhel otočeńı
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3.6 Odhad vzhledových parametr̊u

Ve zpětnovazebńı smyčce dle Obr.3.1 potřebujeme správně odhadnout aktuálńı
vzhledové parametry Θ sledovaného objektu. Protože se jedná o ad hoc vzhle-
dovou parametrizaci, můžeme použ́ıt např́ıklad PCA [2], klasifikaci metodou
nejbližš́ıho souseda, lineárńı prediktor nebo jiné metody. Předpokládáme, že
se vzhled objektu měńı plynule v čase, proto navrhujeme pro odhad vzhle-
dových parametr̊u použ́ıt druhý PLLiP, Obr.3.8, který predikuje vzhledové
parametry na základě vstupńıho vektoru intenzit a vektoru vzhledových pa-
rametr̊u naposledy pozorovaného obrázku. Princip predikce vzhledových pa-
rametr̊u je stejný jako u translace, rozd́ıl je v trénovaćı množině. Jedná se
o uspořádanou trojici (J, Θ, ∆Θ), kterou tvoř́ı matice trénovaćıch intenzit J,
která je zarovnaná s přesnost́ı úměrnou s přesnost́ı prvńıho PLLiP predikuj́ıćı
translaci. Matice vzhledových parametr̊u Θ je stejná a mı́sto matice translaćı
T se jedná o matici vzhledových změn ∆Θ.
Při zpětnovazebńım zapojeńı, Obr.3.8, dvou PLLiPů za sebou źıskáme adap-
tivńı prediktor, kde prvńı PLLiP predikuje translaci pozorováńı t a druhý
PLLiP po zarovnáńı predikuje aktuálńı vzhledové parametry Θ . Každý PL-
LiP může mı́t jinou velikost a uspořádáńı opěrné množiny. Tento systém
zpětnovazebńıho zapojeńı dvou PLLiPů je testován v experimentech.

Obrázek 3.8: Zpětnovazebńı uspořádáńı dvou PLLiPů, prvńı PLLiP predikuje
translaci t a druhý po zarovnáńı aktuálńı vzhledové parametry Θ.
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3.7 Výpočetńı složitost PLLiP a LLiP

Porovnáńı výpočetńı složitosti LLiP a PLLiP je rozd́ılné pro fázi učeńı a
predikce. V pr̊uběhu sledováńı v obrázkové sekvenci (fáze predikce) v al-
goritmech LLiP a PLLiP je třeba nenáročných matematický výpočt̊u. Pro
velikost opěrné množiny n je u LLiP 2n a u PLLiP 8n skalárńıch násobeńı,
což jsou operace velmi rychlé, rozd́ıl se tak projev́ı až u sekvenćı č́ıtaj́ıćıch
desetitiśıce obrázk̊u nebo sledovaných objekt̊u. Ve fázi učeńı je rozd́ıl zna-
telněǰśı. V př́ıpadě PLLiP muśıme poč́ıtat pseudoinverzńı matici, která má
(q + 1) krát větš́ı počet řádk̊u než u LLiP, kde q je počet parametr̊u popi-
suj́ıćı vzhled objektu. Protože fáze učeńı je oddělená od sledováńı, tak se v
experimentech nebudeme výpočetńı náročnost́ı učeńı lineárńıch prediktor̊u
podrobněji zabývat.

3.8 Sekvenčńı parametrický lineárńı predik-

tor (SPLLiP)

Se zvyšováńım velikosti opěrné množiny se snižuje chyba predikce lineárńıho
prediktoru. Č́ım větš́ı je velikost množiny, t́ım menš́ı je zlepšeńı. Pro př́ılǐs
velikou opěrnou množinu docháźı dále k přeučeńı prediktoru, které se pro-
jev́ı stoupaj́ıćı chybou predikce na testovaćıch př́ıkladech a klesaj́ıćı chybou
na trénovaćıch př́ıkladech. Navrhujeme proto použ́ıt sekvenci PLLiPů (dále
označovanou jako SPLLiP), která dosahuje nižš́ı chyby při konstantńı veli-
kosti opěrné množiny, Obr.3.9. Postupně uč́ıme PLLiPy na menš́ım rozsahu
trénovaćıch translaćı, č́ımž snižujeme i chybu predikce. Trénovaćı translace
i + 1-tého prediktoru voĺıme rovné chybě predikce předchoźıho i-tého pre-
diktoru, Obr.3.8. Nevýhodou SPLLiPu je vyšš́ı výpočetńı náročnost učeńı,
protože poč́ıtáme v́ıce PLLiPů. Porovnáńı chyby PLLiPu a SPLLiPu je pro-
vedeno v experimentech.
Sekvenčńım parametrickým lineárńım prediktorem (SPLLiP) si definujeme
uspořádanou r-tici PLLiPů. Zavedeme si označeńı SPLLiPu Λ,Λ = (λ1, . . . , λr),
kde λi je i-tý PLLiP.
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Algoritmus učeńı SPLLiPu:

1. definuj počet trénovaćıch translaćı p na jeden obrázek, opěrnou
množinu X, maximálńı rozsah translaćı tmax

2. vytvoř matici trénovaćıch translaćı T1 prediktoru λ1, matici vzhle-
dových parametr̊u Θ

3. přes všechny prediktory λj, j=1 až r

- vytvoř matici intenzit Ij odpov́ıdaj́ıćı Tj

- nauč λj pro trénovaćı množinu (Ij, Tj, Θ

- matice trénovaćıch translaćı Tj+1 daľśıho prediktoru je rovna
chybě λj

- j = j + 1 nauč daľśı prediktor, jdi na bod 3

Algoritmus predikce SPLLiPu v obrázkové sekvenci:

1. načti prvńı obrázek I 1, inicializuj pozici objektu

2. pro kažtý obrázek I i sekvence, i = 1 až konec sekvence

3. načti pozorováńı Ii
1(X) z I i a vektor vzhledových parametr̊u Θi

4. přes prediktory λj ∈ Λ , j = 1 až d

- prediktorem λj predikuj translaci ti
j ze Ii

j(X) a Θi

- aktualizuj opěrnou množinu X + ti
j → X

- načti nové pozorováńı Ii
j+1(X) z I i

- použij daľśı prediktor j = j + 1, jdi na bod 4

5. načti daľśı obrázek v sekvenci i = i+ 1, jdi na bod 3
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Obrázek 3.9: Postupá predikce translace vstupńıho pozorováńı SPLLiPem
složeného ze tř́ı PLLiPů

a) b)

c)

Obrázek 3.10: Při učeńı SPLLiP jsou trénovaćı translace Tj prediktoru λj

rovny chybě prediktoru λj−1. Zobrazeńı trénovaćıch translaćı a) T1 prediktoru
λ1 (červeně) b) T2 prediktoru λ2 (modře) c) T3 prediktoru λ3 (zeleně)



Kapitola 4

Experimenty

V experimentech ověřujeme teoretický návrh parametrického lineárńıho pre-
diktoru a sekvenčńıho parametrického prediktoru, nejprve samostatně a pak
ve zpětnovazebńım zapojeńı. Chceme experimentálně ukázat, že PLLiP má
menš́ı chybu predikce než LLiP při stejné velikosti opěrné množiny. K tomuto
účelu vypracujeme 3 experimenty:

1. predikce translace objektu měńıćıho vzhled (známe parametry vzhledu)
pomoćı PLLiP a LLiP, SPLLiP-3 a SLLiP-3

2. predikce vzhledových parametr̊u (známe pozici) pomoćı PLLiP a LLiP

3. predikce translace objektu měńıćıho vzhled (neznáme parametry vzhledu)
pomoćı LLiP a zpětnovazebńıho zapojeńı dvou PLLiPů pro predikci
translace a následovanou predikci vzhledového parametru

4.0.1 Predikce translace

Ćılem prvńıho experimentu je porovnáńı chyby predikce translace PLLiPem
a LLiPem v závislosti na velikosti opěrné množiny i při chybě vstupńıho
vzhledového parametru Θ. Dále je porovnána chyba predikce SPLLiP-3 a
SLLiP-3.
Experiment provád́ıme na otáčej́ıćım keĺımku, jehož vzhled parametrizujeme
skalárńım parametrem Θ ∈ (0◦, 180◦) vyjadřuj́ıćım otočeńı, Obr.4.1. Rozsah
učené translace voĺıme 20 [pix].

Z pr̊uběh̊u viz Obr. 4.2 je patrné, že PLLiP vykazuje menš́ı chybu predikce
translace než-li LLiP přibližně o 20%. S rostoućı velikost́ı opěrné množiny
klesá velikost chyby obou lineárńıch prediktor̊u. PLLiP vykazuje menš́ı chybu
než LLiP i při chybě vstupńıho vzhledového parametru Θ, viz Obr. 4.3. S
rostoućı chybou Θ mı́rně stoupá chyba predikce PLLiP.

24
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Obrázek 4.1: Predikce translace pozorováńı pro vzhledovou parametrizaci
Θ ∈ (0◦; 180◦)

Obrázek 4.2: Chyba predikce LLiP a PLLiP v závislosti na velikosti opěrné
množiny pro rozsah učené translace 20 [pix]
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Obrázek 4.3: Chyba predikce translaćı LLiP a PLLiP v závislosti na velikosti
opěrné množiny pro r̊uznou chybu vstupńıho vzhledového parametru errΘ

(při rozsahu učené translace 20 [pix])

Z pr̊uběhu experimentu SPLLiP-3 a SLLiP-3, viz Obr.4.4 čteme menš́ı
chybu SPLLiP-3 než SLLiP-3 do velikosti opěrné množiny 450 bod̊u. Pro ve-
likost opěrné množiny větš́ı jak 300 bod̊u docháźı u SPLLiP-3 k přeučeńı, kdy
roste chyba na testovaćıch př́ıkladech při stále klesaj́ıćı chybě na trénovaćıch
př́ıkladech. Z pr̊uběhu viz Obr.4.5 je patrné, že vliv chyby vstupńıho vzhle-
dového parametru na SPLLiP-3 je větš́ı jak na PLLiP.

4.0.2 Predikce vzhledového parametru

Ćılem druhého experimentu je ukázat, že PLLiP má menš́ı chybu predikce
vzhledového parametru než LLiP a to i při chybě zarovnanosti vstupńıho
obrázku. Predikujeme vzhledový parametr Θ ∈ (0◦, 180) otáčej́ıćıho keĺımku
(shodného s minulým experimentem, exp.4.0.1) v závislosti na velikosti opěrné
množiny. Rozsah učené změny vzhledového parametru voĺıme 11,5◦.

Z pr̊uběh̊u viz Obr. 4.6 je patrné, že PLLiP vykazuje menš́ı chybu pre-
dikce vzhledového parametru než LLiP přibližně o 60%. Pro velikost opěrné
množiny větš́ı jak 65 bod̊u zač́ıná r̊ust chyba LLiP na testovaćıch př́ıkladech,
což je projevem přeučenosti LLiP
Ve třet́ım experimentu řad́ıme dva PLLiPy za sebou, proto ted’ ověřujeme
schopnost predikce vzhledového parametru pro ne zcela zarovnaný vstupńı
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Obrázek 4.4: Chyba predikce SLLiP-3 a SPLLiP-3 v závislosti na velikosti
opěrné množiny. Pro velikost opěrné množiny větš́ı jak 300 bod̊u docháźı u
SPLLiP-3 k přeučeńı preditkoru, kdy roste chyba na testovaćıch př́ıkladech
při klesaj́ıćı chybě na trénovaćıch př́ıkladech.

Obrázek 4.5: Chyba predikce SLLiP-3 a SPLLiP-3 v závislosti na velikosti
opěrné množiny pro r̊uznou chybu vstupńıho vzhledového parametru errΘ.
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Obrázek 4.6: Chyba predikce vzhledové parametrizace LLiP a PLLiP v
závislosti na velikosti opěrné množiny. Pro velikost opěrné množiny větš́ı jak
65 bod̊u docháźı k přeučeńı LLiP, kdy roste chyba na testovaćıch př́ıkladech
při stále klesaj́ıćı chybě na trénovaćıch př́ıkladech

Obrázek 4.7: Chyba predikce vzhledového parametru Θ LLiP a PLLiP
v závislosti na velikosti opěrné množiny pro r̊uznou chybu zarovnanosti
vstupńıho obrázku errt. Pro velikost opěrné množiny větš́ı jak 65 bod̊u
docháźı k přeučeńı LLiP, kdy roste chyba na testovaćıch př́ıkladech při stále
klesaj́ıćı chybě na trénovaćıch př́ıkladech
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obrázek. Z Obr.4.7 čteme, že s rostoućı chybou zarovnanosti errt roste i chyba
PLLiP pro predikci vzhledového parametru. Velikost chyby PLLiPu je však
stále menš́ı než LLiPu.

4.0.3 Zpětnovazebńı zapojeńı PLLiPů

Ćılem tohoto experimentu je porovnáńı chyby predikce translace LLiPem
se zpětnovazebńım zapojeńım dvou PLLiPů, Obr .4.8, kde prvńı predikuje
translaci t a druhý po zarovnáńı obrázku predikuje aktuálńı vzhledový pa-
rametr Θ. Sledovaný objekt je otáčej́ıćı keĺımek shodný s předchoźımi ex-
perimenty, Obr.4.1. Testováńı proběhlo na dvou obrázkových sekvenćıch pro
r̊uzné pohyby a změny vzhledu zp̊usobené otáčeńım keĺımku. V obou př́ıpadech
se jednalo o pohyb v rozsahu maximálńı trénovaćı translace tmax = 20[pix] a
maximálńı změnu otočeńı do 3◦ mezi každými dvěma obrázky.

Obrázek 4.8: Zpětnovazebńı zapojeńı dvou PLLiP pro sledováńı objektu v
obrázkové sekvenci

Testováńı prvńı obrázkové sekvence proběhlo při velikosti opěrné množiny
obou lineárńıch prediktor̊u 350 bod̊u. Pr̊uměrná chyba predikce pohybu byla
u LLiPu 8.3 [pix] a u PLLiPů 5.2 [pix], Obr.4.10.
Z pr̊uběhu změny vzhledového parametru, Obr.4.9, je patrné, že PLLiP od-
haduje s malou chybou aktuálńı vzhledový parametr a správně parametrizuje
prvńı PLLiP pro predikci translace daľśıho vstupńıho obrázku. Můžeme ř́ıci,
že zpětnovazebńı zapojeńı PLLiPů je schopné sledovat pohyb i změnu vzhledu
sledovaného objektu a docháźı ke zmenšeńı chyby predikce pohybu přibližně
o 40% oproti LLiPu.
Při testováńı druhé sekvence byla velikost opěrné množiny obou prediktor̊u
zmenšena na 300 bod̊u. Při odhadu translace LLiP již nedokázal udržet
správnou pozici objektu a došlo k jeho ztrátě. V př́ıpadě PLLiPu byla chyba
predikce 5.8 [pix] a nedošlo ke ztrátě sledovaného objektu. Při porovnáńı s
prvńı sekvenćı čteme zvětšeńı chyby predikce o 12% zapř́ıčiněné menš́ı veli-
kost́ı opěrné množiny.
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Obrázek 4.9: Sledovaný a predikovaný vzhledový parametr PLLiP pro obě
testované sekvence



31

Obrázek 4.10: Sledovaný a predikovaný pohyb LLiP a PLLiP pro obě testo-
vané sekvence. V druhé sekvenci při zmenšené velikosti opěrné množiny LLiP
neudržel správnou pozici sledovaného objektu a došlo k jeho ztrátě.
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4.0.4 Zhodnoceńı experiment̊u

V experimentu predikce translace vzhledově měńıćıho se objektu je ukázána
menš́ı chyba PLLiPu oproti LLiPu přibližně o 20%, a to i při chybě vzhle-
dového parametru Θ. Sekvenčńı prediktor SPLLiP-3 vykazuje menš́ı chybu
predikce translace než PLLiP přibližně o 65%, zároveň je však v́ıce citlivý na
chybu vstupńıho vzhledového parametru.

V experimentu predikce vzhledového parametru vykazuje PLLiP menš́ı
chybu než LLiP přibližně o 60%, a to i v př́ıpadě chyby zarovnáńı obrázku
do 5 [pix].

V experimentu pro odhad translace LLiPem a zpětnovazebńım zapojeńı
dvou PLLiPů, vykazuj́ı v prvńı sekvenci PLLiPy menš́ı chybu než LLiP
přibližně o 40%. V druhé sekvenci při sńıžené velikosti opěrné množiny LLiP
neudrž́ı pozici sledovaného objektu a docháźı k jeho ztrátě. Naproti tomu
zpětnovazebńı zapojeńı PLLiPů je schopné objekt a jeho aktuálńı vzhled
dále sledovat, při chybě predikce translace o 11% větš́ı než v př́ıpadě prvńı
sekvence.

Z experiment̊u lze ř́ıci, že parametrizaćı lineárńıho prediktoru, nebo-li
využit́ım informace o aktuálńım vzhledu sledovaného objektu, sńıžilo chybu
predikce. Zpětnovazebńı zapojeńı PLLiPů umožňuje sledovat vzhledově proměnný
objekt s menš́ı chybou i za podmı́nek, kdy LLiP již selhává.
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Závěr

Navrhli jsme novou metodu pro sledováńı objekt̊u měńıćıch sv̊uj vzhled.
Rozš́ı̌rili jsme lineárńı prediktor (LLiP) na parametrický lineárńı predik-
tor (PLLiP), který je parametrizován aktuálńım vzhledem sledovaného ob-
jektu. Vytvořili jsme teoretický koncept učeńı PLLiPu na uměle vytvořené
trénovaćı množině. Pro sledováńı objektu v obrázkové sekvenci jsme navrhli
zpětnovazebńı uspořádáńı dvou PLLiP, kde prvńı PLLiP predikuje translaci a
druhý po zarovnáńı aktuálńı vzhledové parametry objektu. Experimentálně
jsme ukázali, že toto zapojeńı vykazuje menš́ı chybu predikce pohybu než
LLiP přibližně o 40% a umožňuje sledováńı objektu i za podmı́nek, kdy
LLiP selhává. Daľśı možnost́ı pro zmenšeńı chyby predikce PLLiPu je za-
pojeńı několika PLLiPů do sekvence (tzv. SPLLiP). Vytvořili jsme koncept
SPLLiPu a popsali algoritmus učeńı a predikce. Experimentálně jsme ukázali
menš́ı chybu predikce SPLLiPu než PLLiPu přibližně o 60%, nevýhodou je
vyšš́ı citlivost na chybu vzhledového parametru. Metodu PLLiPu je možné
dále rozv́ıjet nalezeńım optimálńıho počtu a rozložeńı opěrných bod̊u nebo
hledáńım optimálńı skladby trénovaćı množiny, kterou synteticky generu-
jeme. Výhodou PLLiPu (SPLLiPu) je vysoká rychlost predikce a schop-
nost adaptace na změnu vzhledu objektu. Pro aplikace, kdy je dostatek
času na trénováńı prediktoru a očekává se rychlost při sledováńı vzhledově
proměnných objekt̊u, se PLLiP (SPLLiP) nab́ıźı jako vhodné a praktické
řešeńı.
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Př́ılohy

6.1 Přiložené CD

Přiložené CD obsahuje

• verzi diplomové práce ve formátu pdf

• zdrojové kódy matlabu

• materiály - sekvence obrázk̊u

6.1.1 Digitálńı verze diplomové práce

Práce je uložena v adresáři: /DiplomováPracePDF/

Jméno souboru diplomové práce: konecny msc2007.pdf

Prohlášeńı o samostatném vypracováńı diplomové práce: prohlaseni.pdf

Kompletńı adresář TEXsoubor̊u diplomové práce: /DiplomováPracePDF/TeX/

6.1.2 Zdrojové kódy matlabu

Práce byla naprogramována v prostřed́ı Matlab, verze 7.1.0.246(R14) Service
Pack 3, MathWorks, Inc.
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Adresářová struktura soubor̊u je následuj́ıćı:

Soubory experimentu predikce translace (při známé vzhledové parametri-
zaci): /Experimenty/Translace/

Soubory experimentu predikce vzhledových parametr̊u (známe polohu): /Ex-
perimenty/VzhledParam/

Soubory experimentu predikce translace a vzhledových parametr̊u pomoćı
zpětnovazebńıho zapojeńı dvou PLLiPů: /Experimenty/ZpetnaVazba/

Experimenty je možné vždy spustit v souboru a set test.m, nastaveńı para-
metr̊u je uloženo v souboru setParameters.m v daném adresáři.

6.1.3 Materiály - sekvence obrázk̊u

Na CD jsou k dispozici sekvence obrázk̊u, které byly v pr̊uběhu vypracováńı
diplomová práce natočeny. Některé jsou použity v experimentech. Mohou
sloužit jako studijńı materiály pro daľśı práci v oblasti lineárńıch prediktor̊u.
Materiály jsou v adresáři: /VideoMateriály/
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