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PREGLED TEHNIKA ZA SEGMENTACIJU POKRETNIH OBJEKATA U VIDEO SLICI

MOVING OBJECT SEGMENTATION IN VIDEO: A REVIEW

Savo Delić, Vladimir Crnojević, Borislav Antić
Fakultet Tehničkih Nauka, Novi Sad

Sadržaj - U radu je generalno opisan način izdvajanja pokretnih objekata iz scene, a predstavljena su i neka od  aktuelnih rješenja ovog problema. Eksperimentalnom analizom utvrđene su njihove prednosti i nedostaci. Predloženi su dalji koraci i smjernice razvoja na ovom polju kompjuterske vizije.
Sažetak - Inteligentni sistemi video nadzora su, zbog neefikasnosti i neekonomičnosti čovjeka, postali aktuelna tema u kompjuterskoj viziji. Osnovni korak u takvim sistemima predstavlja segmentacija pokretnih objekata u video slici. Robusnost i pouzdanost kompletnog sistema dominantno zavisi od ovog koraka. Ipak, ovaj problem se i dalje može smatrati neriješenim. Zbog toga je potrebno napraviti pregled do sada razvijenih tehnika koje se bave ovim pitanjem, čime se i bavi ovaj rad. Robusan metod treba da riješi razne probleme koji se javljaju u realnim situacijama, kao što su: promjenjivo osvjetljenje u sceni, nestatični objekti koji pripadaju pozadini, sjenke itd. U radu su uvedeni jasni kriterijumi za kvalitativnu ocjenu metoda za segmentaciju i na osnovu njih izvršeno poređenje najaktuelnijih rješenja, a izvedeni su i zaključci o razvoju u budućnosti.
I. UVOD

Sistemi video nadzora doživjeli su ekspanziju u drugoj polovini prošlog vijeka. Njihov razvoj i primjena, zbog potrebe za  velikom procerskom moći i memorijskim kapacitetom, bili su uslovljeni razvojem performansi računara. Danas je njihova primjena u stalnoj ekspanziji i gotovo da nema oblasti ljudskog djelovanja gdje nije, ili uskoro neće biti, zastupljena, počevši od industrije, saobraćaja, bezbjednosti itd. 

Uobičajeni zadaci jednog sistema za video nadzor su detekcija raznih događaja od interesa, praćenje i klasifikacija objekata i događaja itd. . Izdvajanje pokretnih objekata u sceni je prvi i fundamentalni korak u takvim sistemima. U literaturi postoji više pristupa ovom problemu, ali se najčešće koristi tehnika "oduzimanja pozadine". Ova tehnika podrazumjeva formiranje modela pozadine i upoređivanje slike sa istim. Pokretni objekat se detektuje lociranjem dijela frejma koji se ne uklapa u model. Zbog otpornosti na šum, koristi se najčešće statistički model koji se dobija određenim statističkim postupcima nad slikom iz videa. Osnovna pretpostavka, koja je u određenoj mjeri uvijek narušena, je da je video slika dobijena sa nepokretne kamere i da se u sceni jedno vrijeme (training period) ne nalaze pokretni objekti. 

Tehnike za „oduzimanje pozadine“ se dijele u dvije osnovne grupe: parametarske i neparametarske tehnike. Parametarske tehnike pretpostavljaju oblik stvarne raspodjele, najčešće Gausova kriva, i iz dostupnih podataka estimiraju parametre iste. Neparametarske metode estimiraju model pozadine bez ikakve pretpostavke o stvarnoj funkciji raspodjele. Mnogi autori su dali veliki doprinos ovom polju kompjuterske vizije, ali ovaj problem se, generalno, ne može smatrati riješenim. U radu su izdvojene reprezentativne tehnike, sa ciljem da se izvrši komparacija istih i istaknu njihovi nedostaci i prednosti. 

Iako svaki od ovih algoritama ispoljava prednosti u određenim uslovima, primarni cilj ovog rada je da se postojeći algoritmi dovedu u jednu komparativnu ravan, i na taj način dâ doprinos na putu ka globalnom cilju u kompjuterskoj viziji-razvoju univerzalnog algoritma. Objektivnim kvantitavnim kriterijumima (nivo detekcije,  preciznost) ocjenjene su performanse algoritama, a poređenje je upotpunjeno kvalitativnom analizom istih.

Rad je organizovan na sljedeći način: u drugom poglavlju su ukratko opisani algoritmi odabranih autora. U trećem poglavlju su opisani kriterijumi za ocjenu performansi, dok su u četvrtom komentarisani detalji implementacije i rezultati dobijeni testiranjem algoritama nad određenim ulaznim podacima. U zadnjem poglavlju je izveden zaključak sa kratkim predlozima o pravcu razvoja ove oblasti u budućnosti.

II. OPIS  TEHNIKA

U ovom poglavlju su opisani principi funkcionisanja algoritama navedenih u radovima [1], [2], [3] i [4].

Stauffer i Grimsom u [1] su predložili segmentaciju koja razdvaja pokretne objekte (foreground) od pozadine (background),  modelujući pozadinu kao težinski skup od N Gausovih raspodjela (Gausiana). Svaki piksel se, dakle, odvojeno modeluje mješavinom Gausiana. Ovo je tipični parametarski model pozadine. Za svaki piksel iz novog frejma se, iz modela pozadine za piksel na istoj poziciji, traži raspodjela kojoj najvjerovatnije pripada. Usvojeno je da piksel pripada datoj raspodjeli 
[image: image2.wmf])

i

,

i

Ν(

S

m

, ukoliko se nalazu u intervalu 
[image: image3.wmf]]

[

i

Σ

2.5

i

μ

×

m

, tj. Mahalanobisovo rastojanje izmedju njega i piskela modela je manje od 2.5. Ako takva raspodjela ne postoji u skupu od N Gausiana, onda se Gausian sa najmanjom težinom izbacuje iz skupa i na njegovo mjesto se ubacuje novi, čiji su parametri: 
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 odgovara boji datog  piksela , težina 
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 je inicijalno mala, a varijansa  je inicijalno velika i ima dijagonalan oblik: 
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Parametri preostalih raspodjela iz skupa ostaju nepromjenjeni. Ovaj piksel se onda ne može pripisati pozadini, i smatra se dijelom prednjeg plana.

U slučaju da piksel iz novog frejma pripada nekoj od raspodjela iz skupa, težina te raspodjele se povećava u skladu sa faktorom učenja modela 
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 i nakon toga se normalizuju težine svih raspodjela iz skupa i njihov zbir mora biti jednak 1. U ovom slučaju, piksel pripada pozadini  ukoliko pripada nekoj od B najtežih raspodjela iz skupa sortiranih po principu  
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 Ako piksel pripada nekom od N Gausiana, ali se ne nalazi u skupu  od B najtežih, smatra se da ne pripada  pozadini, ali se povećava težina raspodjele kojoj pripada. U oba ova slučaja težina 
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pomenute raspodjele se povećava po istom obrascu. Detalji o ovim obrascima se mogu naći u [1]. Piksel pozadine se modeluje parametrom 
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 najteže raspodjele, a maska prednjeg plana (foreground) se formira od piksela koji ne pripadju pozadini. Parametri modela su: N, obično iz intervala [3,5], T~0.6 i 
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~ 0.002.  1/
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 je vremenska konstanta koja određuje brzinu kojom se model adaptira na promjene u sceni.
KaewTraKulPong i ostali u [2] predlažu modifikaciju prethodno opisanog algoritma, s obzirom da isti ispoljava niz nedostataka, kao što su spora adaptacija na nagle promjene osvjetljaja u sceni, nerazdvanje sijenke od pokretnog objekata, duga i spora konvergencija modela itd. 
Za detekciju i eliminaciju sijenke iskorišten je kolor model iz rada Horpraserta [6], koji razdvaja hromatsku i komponentu osvjetljaja, preko distorzija istih. Osnovna pretpostavka je da se hromatska komponenta sijenke ne razlikuju znatno od iste komponente u modelu pozadine, dok se komponenta osvjetljaja kod sijenke znatno razlikuje od iste kod pozadine i po pravilu je manjeg intenziteta. Autori ovog rada predlažu i drugačiji način izračunavanja parametara modela pozadine. Naime, pri startovanju algoritma za izračunavanje parametara modela koristi se jedna verzija EM (expectation maximisation) algoritma, a nakon L - proteklih frejmova se prelazi na drugu verziju istog algoritma koja se poklapa sa [1]. Ovim se teži postići poboljšati ponašanje modela u startu. EM (maksimizacija očekivanja) algoritam estimira parametre nepoznate raspodjele procesa na osnovu dostupnih observacija istog u slučaju kada je skup observacija nekompletan ili sadrži “uljeze” tj. zašumljene observacije. To je iterativni algoritam koji vrši proračun parametara nepoznate raspodjele sa dolaskom svake nove do tada nepoznate observacije. Postoji više verzija ovog algoritma, a autori pri startu modela koriste verziju sufficient statistics,  dok se nakon L frejmova koristi verzija L-prozoriranja. Prva verzija koristi sve dotadašnje observacije za proračun parametara modela, dok L-verzija koristi samo L zadnjih observacija za proračun istih. Detalji u vezi sa ovim algoritmom mogu se naći u [6]. Autori u [2] su eksperimentalno utvrdili izvjesno poboljšanje u odnosu na [1].
Elgammal i ostali u [3]  predlažu neparametarsko modelovanje pozadine, tj. procjenu raspodjele pozadine KDE-tehnikom (kernel density estimation ). U ovoj tehnici stvarna raspodjela se izračunava kao prosjek težinskih kernel funkcija koje su centrirane na tačkama uzorka, tj. na pikselima iz novog frejma. Osnovni zahtjev za izračunavanje modela je dostupnost zadnjih N piksela pozadine. Tada se računa vjerovatnoća da piksel 
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 gdje je 
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 iz skupa od N zadnjih piksela sa iste pozicije, tj. iz skupa
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 je kernel funkcija estimacije i najčešće je to Gausova funkcija
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 je pojasna širina kernel funkcije i ima isti oblik kao u [1], a njen izbor je ključna stvar algoritma. Pretpostavlja se različita pojasna širina po kanalima piksela i njihova međusobna nezavisnost.. Konačno, za odabrani Gausov kernel, obrazac za  
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Piksel pripada pozadini ako je zadovoljeno:
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gdje se prag th podešava pri minimizaciji FP (false positive) broja i konstantan je za čitav model. Po ovom radu proračun parametra 
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se vrši na osnovu komponenti uzorka 
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 datog piksela. Za svaki kanal piksela računa se median od skupa 
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nad datim uzorkom i na osnovu dobijene vrijdenosti m, za dati kanal je:
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Binarna maska prednjeg plana se formira od piksela za koje nije zadovoljen uslov 
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>th. Tako dobijena maska je zašumljena usljed raznih izvora šuma, a autori predlažu i način za potiskivanje ovog šuma baziran na prostornoj koherenciji između piksela. Model pozadine se formira kombinacijom dva pristupa: selketivnim kratkoročnim i neselktivnim dugoročnim pristupom. Gore opisani postupak se izvodi za oba modela, a nakon dobijanja dvije binarne maske i potiskivanja šuma iz njih, traženjem presjeka između istih, dobija se rezultantna binarna maska izdvojenog prednjeg plana. Kao kolor model u algoritmu se koristi normalizovani RGB model, tj. rgs-model, kojim se teži potisnuti sjenka od pokretnih objekata. Ovaj model, takođe, razdvaja hromatsku (r,g) i komponentu osvjetljaja (s).
Li i ostali u [4] predstavljaju neparametarsku tehniku za segmentaciju pokretnih objekata u sceni koja sadrži kompleksnu pozadinu. Iz Bajesove formule izveden je obrazac za klasifikaciju piksela na one koji pripadaju pozadini ili prednjem planu. Za piksel na poziciji 
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 sa vektorom 
[image: image35.wmf]v

 koji predstavlja karakteristiku tog piksela (boju, gradijent isl.), po tom obrascu, piksel pripada pozadini ako je zadovoljen uslov : 
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gdje 
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označava pozadinu (background). U suprotnom, piksel pripada prednjem planu, tj. pokretnom objektu. Za ovakvu klasifikaciju potrebno je apriorno poznavati vjerovatnoće 
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, tj. poznavati raspodjele vektora 
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na poziciji 
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, za šta se koriste efikasne strukture podataka. Za svaki piksel se, u vidu tabele 
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 predstavlja dominatno obilježje (principal features) pozadine. U istoj tabeli se čuvaju i vjerovatnoće 
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. Ove vrijednosti se mjenjaju sa dolaskom novih frejmova po obrascima navedinim u [4], u kojima je ključni faktor konstanta učenja modela 
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. Ova konstanta određuje vrijeme koje je potrebno da novi vektor 
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bile manjih dimenzija, vrijednosti koje ovi vektori mogu uzimati su kvantizovane. U radu je izveden i obrazac zavisnosti između konstante učenja modela 
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i broja frejmova za koje model treba da odreaguje na nagle (kritične) promjene u pozadini. Po dolasku novog frejma, trаžimo razliku između njega i prethodnog frejma,
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, čime se pikseli razvrstavaju na piksele statične i dinamične pozadine, ako je ova razlika manja ili veća od nekog praga, respektivno. "Dinamični" pikseli se klasifikuju po obrascu (7), koristeći tabelu
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 cc, kao vektor obilježja. Sa druge strane, traži se razlika između novog frejma i referentne slike pozadine,
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piksel se smatra nepromjenjenim djelom pozadine, a ukoliko je 
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vrši se klasifikacija po obrascu (7), korišćenjem vektora c i e, kao vektora obilježja. Konačno, formira se binarna maska koja razdvaja prednji plan od pozadine. Ova maska se dalje filtrira morfološkim operacijama, i nakon toga, preko povratne sprege, učestvuje i u formiranju refernetne slike pozadine.

III. KRITERIJUMI ZA KARAKTERIZACIJU PERFORMANSI

Sistematska ocjena performansi nekog algoritma vrši se na osnovu kvalitativnih i kvantitavnih kriterijuma. Vrlo često su ovi kriterijumi povezani, tj. na osnovu kvantitativnih pokazatelja dobijaju se informacije o zadovoljenju nekog kvalitativnog kriterijuma. Performanse se obično ispituju empirijski, testiranjem algoritma nad ulaznim podacima i poređenjem dobijenog izlaza sa referentnim (ground-truth) izlazom za te podatke, a ovaj je unaprijed poznat. Ovo poređenje daje sljedeće brojčane podatke:

True positive (TP) : broj piksela koji su ispravno klasifikovani kao pikseli prednjeg plana;
True negative (TN) : broj piksela koji su ispravno klasifikovani kao pikseli pozadine;
False positive (FP) : broj piksela koji su greškom klasifikovani kao pikseli prednjeg plana;
False negative (FN) : broj piksela koji su greškom klasifikovani kao pikseli pozadine.
Iako ovi podaci zavise od valjanosti "ground-truth" podataka, oni mogu u dobroj mjeri okarakterisati performanse nekog algoritma. Jasno je da postoji zavisnost između TP piksela i FP piksela. Ako se teži  detektovati što više TP piksela, uvijek se detektuje i veći broj FP. Ova zavisnost se grafički predstavlja ROC i DET krivama [7]. 
Ako se želi izvršiti poređenje performansi više različitih algoritama, onda se bolji kvatifikatvni uvid moze steći korišćenjem sljedećih pokazatelja:

Nivo detekcije (detection rate, recall): 

R = TP/(TP+FN).

                                      (10)
Preciznost :
           P= TP/(TP+FP).
                                                    (11)
Ova dva parametra, R i P, se kreću u opsegu od 0 do 1 i trebaju biti sto bliži 1. Maksimizacija nivoa detekcije R  podrazumjeva minimizaciju broja FN, dok maksimizacija P podrazumjeva minimizaciju broja FP. Tipično, postoji "prelivanje" izmedju R i P. R se obično povećava sa povećanjem broja detektovanih  piksela prednjeg plana, tj. TP piksela, ali to za posljedicu ima smanjenje u preciznosti, jer se povećava i broj FP piksela . Dobar algoritam bi trebao imati što veći nivo detekcije R, zadržavajuci što veću preciznost P. Mjera koja podjednako inkorporira i preciznost i nivo detekcije je: 
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i može poslužiti kao generalna ocjena  performansi nekog algoritma [8]. 
Od kvalitativnih kriterijuma bitni su: otpornost na 
šum (snijeg, kiša, šum kamere itd), nezavisnost od objektata u sceni (automobili, ljudi), nezavisnost od scenarija (indoor, outdoor), računarska kompleksnost, memorijska zahtjevnost, eliminacija sjenke itd. Stepen zadovoljenosti ovih kriterijuma ćemo opisivati sljedećim opisnim ocjenama: veoma visoka, visoka, srednja, niska i veoma niska. Testiranje algoritama izveršeno je u odnosu na samo neke kvalitativne kriterijume, zbog ograničenosti test sekvenci [8].

IV. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

Algoritmi [1],[2],[3] i [4] implementirani su C++, u okruženju Microsoft Visual Studio 6.0. Implementirane verzije
testirane su nad sljedećim ulaznim podacima: video sekvenca Bulevar (avi format, 288x384), sekvence slika: Hall (bmp format, 130x160), Campus (bmp format, 130x160 ) i Airport (bmp format, 130x160). Korišćena video sekvenca je snimljena na novosadskom bulevaru, a ground-truth podaci formirani su manuelnom metodom. Sekvence slika, zajedno sa ground-truth podacima, preuzete su sajta Agencije za Tehnologiju, Razvoj i Istraživanje,iz Singapura. Primjeri iz svake sekvence prikazani su na sl. 1. 
Tabelarni prikaz rezultata dobijenih na način opisan u poglavlju III, prikazan je u tabeli 1. Iz tabele je jasno da algoritam [1] ima dominantne performanse. Generalno, na drugom mjestu je [3], dok [2 i 4] imaju relativno dobre samo pojedine karakteristike. Treba napomenuti da algoritam [3] nije dosljedno implementiran kako je opisano u tom radu, nego je to urađeno do nivoa do kojeg isti može da radi u realnom vremenu, što je sigurno uzrok lošijim rezltatima. [1] i [3] imaju veoma mala odstupanja od srednjih vrijednosti parametara P, R i F, što se može protumačiti kao dobar znak po pitanju stabilnosti algoritama.
Tabela 2 kvalitativno opisuje date algoritme. [3] ima velike memorijeske i računarske zahtjeve. Jedna dobra kvalitativna strana ovog algoritma jeste nezavisnost od scenarija. [1]
je veoma zavisan od scenarija. [2] i [4] imaju prosječne kvalitativne ocjene, što omogućava njihovu širu upotrebu ukoliko performanse ne predstvaljaju prepreku za to. 

Sl. 1.  Primjeri test sekvenci
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Tabela 1. Prikaz kvantitativnih ocjena

	
	Srednja vrijednost [%]
	Varijansa [%]

	
	F
	R
	P
	F
	R
	P

	KaewTraKulPong & Bowden [2]
	39.26
	55.23
	34.57
	4.73
	6.95
	5.0

	Li & Huang [4]
	23.62
	68.14
	17.03
	3.76
	2.56
	2.76

	Elgammal [3]
	45.92
	45.36
	47.31
	1.01
	1.45
	1.07

	Stauffer&Grimson [1]
	59.34
	72.82
	50.68
	0.47
	1.55
	0.27
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Tabela 2.  Prikaz kvalitativnih ocjena
	
	Stauffer [1]
	KaewTraKulPong [2]
	Elgammal [3]
	Li [4]

	Memorijska zahtjevnost
	Niska
	Niska
	Veoma visoka
	Srednja

	Zavisnost od scenarija
	Veoma visoka
	Visoka
	Niska
	Srednja

	Računarska kompleksnost
	Srednja
	Srednja
	Veoma visoka
	Visoka

	Zavisnost od objekata
	Srednja
	Srednja
	Niska
	Srednja


V. ZAKLJUČAK
Cilj ovog rada nije da se prenaglase prednosti nekog algoritma, a da se prednosti drugih marginalizuju. Tabelarni prikaz nedvosmisleno prikazuje i jedno i drugo. Svaki od ovih algoritama ispoljava dobre performanse u određenim uslovima, stoga je neadekvatno tražiti odgovor na pitanje  “Koji algoritam je bolji?”. Brojčani podaci često mogu zavisiti od kvaliteta test podataka. Oni ovdje ne trebaju ostavljati utisak pesimističnosti, obzirom da u samim algoritmima nije vršena nikakva pred i post obrada, kao npr. validacija prednjeg plana, razne morfološke operacije isl. Relativno lošim rezultatima doprinjelo je neadekvatno tretiranje sjenke, a većina datih algoritama se uopšte ne bavi ovim pitanjem. Kada se svi ovi aspekti uključe u sam algoritam, realno dostižne vrijednosti preciznosti i detekcije su oko 70%. Rezultati segmentacije mogu se dodatno popraviti i povratom spregom iz stepena koji prati objekte (tracking module) i to do vrijednosti od 90%, što se danas smatra izuzetnim. No, zbog težnje da se postignu najbolji rezultati, faza segmentacije pokretnih objekata trebala bi biti što manje zavisna od ostalih faza u jednoj video aplikaciji.
Potrebno je naglasiti interne manjkavosti datih algoritama zbog kojih u određenim situacijama daju loše rezultate. Algoritam [1] se sporo adaptira na nagle promjene u pozadini, kao i na nagle promjene osvjetljaja u sceni, a često je i sam start modela kritičan po pitanju brzine konvergencije. Glavni uzroci ovome leže u odabiru ključnog parametra modela, tj. parametra učenja
[image: image70.wmf]a

 koji sa aspekta pokretnog objekta treba biti modulisan brzinom istog i što manji, a sa aspekta dinamične pozadine treba imati što veću vrijednost. Ovaj algoritam daje lošije rezultate u indoor uslovima gdje su česte promjene osvjetljaja. [2] pokušava popraviti start modela, ali bez rezultata. Ovaj rad se bavi i detekcijom sjenke, ali sa minimalnim rezultatima zbog neadekvatnog korišćenja kolor modela predloženog u [5]. [3] ima jasan problem sa predloženim dvostrukim modelom pozadine kojim se često gubi isto koliko se i dobija, a pored toga kritičan je i izbor širine kernel funkcije koji unosi veliku kompleksnost u algoritam. Najveću kompleksnost u algoritmu unosi predloženi metod potiskivanje FP piksela koji prosto onemogućava dosljednu upotrebu ovog algoritma za rad u realnom vremenu. Kasniji radovi [9] smanjuju kompleksnost upotrebom raznih varijanti Brze Gausove Transformacije (Fast Gauss Transform). I algoritam predložen u [4] ima isti problem sa parametrom učenja modela 
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 kao i [1,2], a često može dati i veoma loše rezultate ako je u sceni duže vrijeme prisutan veliki broj pokretnih objekata.
Pravci daljeg razvoja ove oblasti kompjuterske vizije su prije svega usmjereni ka korišćenju što većeg broja dodatnih informacija iz slike pri klasifikaciji piksela. Tu se, između ostalih, misli na prostorne karakteristike koje bi u model uključivale prostornu međuzavisnost između piksela. Ovo sa sobom unosi i dodatne procesorske i memorijske zahtjeve. Takođe, traže se i nove statističke metode i prevazilaze postojeći načini procjene raspodjele. Sve ovo je iziskuje i najsuptilnije i najsavremenije matematičke aparate. Samim modelovanjem scene (prednjeg plana i pozadine) teži se dokučiti logika kojom čovjek procesira video informacije. Današnja tehnika i tehnologija uglavnom pravi napretke kombinovanim multidisciplinarnim naporima, te stoga i u ovu oblast možda treba uključiti ljude koji se bave proučavanjem funkcionisanja čovjeka sa raznih aspekata.
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