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SINTEZA LUCRĂRII 

Aceasă teză este strâns legată de activitatea de dezvoltare a unui sistem de 

videosupraveghere destinat să genereze date statistice concludente pentru analiza 

comportamentului consumatorilor în spaţii comerciale. Lucrarea  prezintă doar 

rezultatele inovatoare din cadrul acestei activităţi, referitoare la estimarea fundalului 

prin tehnici robuste, nonparametrice. Soluţiile propuse în lucrare au permis concomitent 

reducerea erorilor de estimare, creşterea adaptibilităţii şi reducerea complexităţii de 

calcul. Lucraea este structurată în cinci capitole. 

Capitolul introductiv al tezei face o prezentare a problematicii generale a 

supravegherii video şi plasează în context esimarea şi substracţia fundalului, problemă 

asupra căreia se concentrează cea mai mare parte a contribuţiilor din teză. Capitolul este 

structurat pe patru paragrafe. Primul paragraf prezintă domeniile de bază ale 

supravegherii şi analizei video inteligente, exemplificând aplicaţii de actualitate. 

Componentele unui sistem de supraveghere video general sunt descrise în paragraful 

1.2. Totodată se face o prezentare a funcţiilor şi metodelor de prelucrare specifice 

fiecăruia din blocurile componente. Paragraful 1.3 conţine argumentează actualitatea 

temei estimării  şi substracţiei fundalului în sistemele moderne de supraveghere. 

Paragraful final expune şi justifică structura tezei de doctorat. 

Capitolul 2 este structurat pe cinci paragrafe. În primul paragraf sunt definite 

şi discutate principalele dificultăţi cu care se confruntă estimarea fundalului în 

aplicaţiile curente. Stadiul curent al cercetării în problema estimării fundalului pentru 

aplicaţii de supraveghere video este prezentat în paragraful 2.2. Se desprind două 

direcţii de lucru predominante. Cea tradiţională, bazată pe metode de estimare 

parametrice şi o direcţie nouă, bazată pe metode de estimare nonparametrice. În 

paragraful 2.3 se tratează fundamentele teoretice ale metodelor de estimare parametrice, 

cu referire la modelul larg adoptat în literatură al sumei de gaussiene . În paragraful 2.4. 

sunt prezentate metodele de estimare nonparametrice. Se include o discuţie referitoare la 

algoritmul cu translaţie la medie (mean shift) pentru detecţia rapidă a modurilor funcţiei 
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densitate de probabilitate (FDP). În paragraful 2.5 sunt trecute în revistă concluziile 

rezultate din studiul prezentat în acest capitol. 

Capitolul 3 este structurat în şase paragrafe. În primul paragraf se prezeintă 

criteriile care stau la baza adoptării dimensiunii corecte a bufferului de cadre folosite 

pentru estimarea iniţială a fundalului, în cazul utilizării tehicilor de estimare 

nonparametrică. Paragraful 3.2 descrie proiectarea unui estimator nonparametric pentru 

estimarea iniţială a fundalului, cu referire specifică la alegerea optimală a factorului de 

scală. Modalitatea de substracţie a fundalului pentru segmentarea fundal / prim-plan este 

fundamentată în paragraful 3.3. În paragraful 3.4 se propune un estimator nonparametric 

recursiv ce asigură urmărirea eficientă a schimbărilor de fundal. Rezultatele testelor de 

performanţă ale estimatorului nonparametric recursiv sunt prezentate în paragraful 3.5. 

Testele evaluează atât precizia estimării în diverse condiţii de funcţionare cât şi viteza 

de calcul comparativ cu soluţii de referinţă. Concluziile capitolului sunt sintetizate în 

paragraful 3.6. 

Capitolul 4 este structurat în şase paragrafe. În primul sunt trecute în revistă 

tehnicile adaptive de estimare a fundalului folosite curent. Paragraful 4.2. face o 

dezvoltare teoretică a ecuaţiei de actualizare a fundalului, care este derivată din 

algoritmul de detecţie a modului cu deplasare la medie pentru cazul unui nucleu de 

formă generală. Analiza efectului formei nucleului pentru estimarea funcţiei densitate 

de probabilitate asupra performanţelor statice şi dinamice ale estimatorului 

nonparametric recursiv este subiectul paragrafului 4.3. În paragraful 4.4 este dezvoltată 

o variantă îmbunătăţită a estimatorului recursiv pentru urmărirea mai rapidă a 

schimbărilor moderate de fundal. Acest nou estimator l-am denumit autoadaptiv. 

Performanţele noului estimator sunt evaluate comparativ cu cele ale estimatorului 

neadaptiv. Răspunsul estimatorului la schimbări drastice ale fundalului scenelor 

supravegheate este îmbunătăţit semnificativ prin dezvoltarea unei versiuni noncauzale, 

descrise în paragraful 4.5. Concluziile capitolului sunt incluse în paragraful final. 

În capitolul 5 se face o sinteză a celor 7 contribuţii principale ale 

doctorandului, cu caracter de noutate în domeniul detecţiei şi extragerii fundalului în 

supravegherea video prin tehnici nonparametrice, prezentate sintetic în continuare, fiind 

însoţite de referinţe bibliografice, cu referire la articolele publicate de doctorand. 
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NOTĂ 

O parte importantă a soluţiilor şi metodelor noi dezvoltate în cadrul acestei teze 

au fost publicate în următoarele articole: 

1. C. N. Ianăşi, V. Gui, C. I. Toma, D. Pescaru, ”A fast algorithm for background 

tracking in video surveillance using nonparametric kernel density estimation“, 

Facta Universitatis Niš, Series Electronics and Energetics, Vol. 18, No.1, 

April 2005, pp. 127-144. 

2. C. N. Ianăşi, C. I. Toma, V. Gui,  D. Pescaru, “Kernel selection for mean shift 

background tracking in video surveillance“, Proceedings 4th Int. Conference 

on Microelectronics and Computer Science (ICMCS-05), Chişinău, Moldova, 

Vol. II, September 15-17, 2005, pp. 389-392.  

3. C. N. Ianăşi, V. Gui, F. Alexa, C. I. Toma, “Fast and accurate background 

subtraction for video surveillance, using an adaptive mode-tracking algorithm”, 

WSEAS Int. Conf. on Dynamical Systems and Control (WSEAS 2005), Venice, 

Italy, November 2-4, 2005, pp. 391-397.  

4. C. N. Ianăşi, V. Gui, F. Alexa, C. I. Toma, “Noncausal, adaptive mode-

tracking estimation for background subtraction in video surveillance”, WSEAS 

Transactions on Signal Processing, Issue 1, Volume 2, January 2006, pp. 52-

59. 
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CAPITOLUL 1.                    

MOTIVAŢIE 

Capitolul introductiv al tezei face o prezentare a problematicii generale a 

supravegherii video şi plasează în context esimarea şi substracţia fundalului, problemă 

asupra căreia se concentrează cea mai mare parte a contribuţiilor din teză. Capitolul este 

structurat pe patru paragrafe. Primul paragraf prezintă domeniile de bază ale 

supravegherii şi analizei video inteligente, exemplificând aplicaţii de actualitate. 

Componentele unui sistem de supraveghere video general sunt descrise în paragraful 

1.2. Totodată se face o prezentare a funcţiilor şi metodelor de prelucrare specifice 

fiecăruia din blocurile componente. Paragraful 1.3 conţine argumentează actualitatea 

temei estimării  şi substracţiei fundalului în sistemele moderne de supraveghere. 

Paragraful final expune şi justifică structura tezei de doctorat. 

1.1 Consideraţii generale asupra supravegherii video 

Supravegherea video s-a dezvoltat rapid în ultimul deceniu, devenind una din 

aplicaţiile cele mai complexe în prelucrarea numerică a imaginilor. De la simpla 

detecţie pasivă a mişcării în cadrul supravegheat în aeroporturi, bănci, spaţii de parcare 

sau amenajări cu destinaţie militară, care implica operatorul uman în interpretarea 

evenimentelor şi luarea deciziilor adecvate, conceptul de videosupraveghere automată  

s-a extins la detecţia mişcărilor anormale, urmărirea obiectelor şi interpretarea 

evenimentelor. Două articole de sinteză reprezentative în acest sens sunt [1] şi [2]. 

Sistemele de supraveghere tradiţionale bazate pe operator uman sunt 

considerate depăşite din perspectiva detectării în timp real a situaţiilor de panică. Este 

binecunoscut faptul că nivelul de atenţie al unei persoane scade dramatic în timp, chiar 

dacă se apelează la un personal special pregătit. Situaţia este cu atât mai dificilă cu cât 
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creşte numărul de imagini de monitorizat (sistemele complexe multicameră pot avea 

peste 30 de camere de captură). Ca soluţie sunt utilizate în prezent sisteme cu tehnologii 

de analiză video automate care ajută operatorul uman la detectarea în timp real a 

situaţiilor ameninţătoare sau în diverse investigaţii pe imagini înregistrate. 

Direcţiile cheie de studiu în supravegherea şi analiza video inteligentă sunt: 

 Detecţia şi urmărirea video – o parte semnificativă din tehnologiile de 

detecţie şi urmărire video au fost dezvoltate sub un program 

guvernamental american numit „Video Surveillance and Monitoring - 

VSAM”: tehnologii de bază din detecţie, urmarire, autocalibrare, sisteme 

multicameră, detecţie de evenimente. [7], [25], [47], [111]. 

 Identificarea video a persoanelor – este un subiect intens cercetat, 

recunoaşterea feţei fiind o modalitate folosită curent pentru aceasta atât 

în cercetare cât şi în sistemele industriale; şi pentru acest domeniu există 

există un program guvernamental american recent, numit „Human ID” 

[112]. 

 Sisteme de supraveghere pe scară largă – programul american 

„Combat Zones That See” explorează sistemele cu camere rapid 

instalabile (rapidely deployable) peste reţele wireless ad-hoc şi transmit 

informaţii de urmărire la staţii centrale în scopul monitorizării 

activităţilor sau pentru analiza pe termen lung a şabloanelor de mişcare. 

Siguranţa traficului rutier este pe cale de a fi asistată de sisteme de 

supraveghere din cele mai sofisticate, responsabile de menţinerea traiectoriei în limitele 

de siguranţă pe autostrăzi, şosele şi străzi, asistenţă la parcare, evitarea coliziunii, 

inclusiv a pietonilor şi a obiectelor situate în „unghiul mort”, detecţia şi recunoaşterea 

semnelor de circulaţie pentru planificarea şi urărirea rutelor, monitorizarea stării de 

atenţie şi oboseală a conducătorului auto etc. [3][4][5][6].  

Monitorizarea activităţii umane este obiectivul sistemului de 

videosupraveghere W4 dezvoltat de Haritaoglu [7]. Acesta este capabil să analizeze ce 

fac persoanele prezente în imagine, unde fac, când fac şi cine face acţiunea în curs de 

desfăşurare.  
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Numărarea persoanelor [8] este necesară pentru optimizarea comutării 

semafoarelor, optimizarea funcţionării ascensoarelor în clădiri uriaşe, de exemplu de tip 

zgârie-nori, sau în procesul de analiză statistică a timpilor de staţionare a clienţilor în 

diverse zone ale unor magazine, pentru optimizarea serviciilor. O asemenea aplicaţie, 

pentru magazine de tip fast-food, a inspirat şi o parte din soluţiile dezvoltate în cadrul 

tezei. Aplicaţia prezintă similitudini cu extragerea automată a informaţiilor statistice în 

videosecvenţe din sport, subiect de inters mai recent.  

Dejucarea acţiunilor teroriste a devenit în ultimii ani o preocupare stringentă 

[2], ce poate fi asistată eficient prin tehnici de prelucrare numerică a semnalelor video 

specifice. Acestea includ detecţia şi urmărirea persoanelor, identificarea şi 

recunoaşterea feţelor folosind proiecţii multiple, detecţia unor atitudini suspecte etc. 

Aplicaţiile medicale ale supravegherii includ analiza mersului şi a tulburărilor 

de somn [9][10]. 

1.2 Componentele unui sistem de video-supraveghere 

Sistemele moderne de supraveghere video implică tehnici de analiză în timp 

real a imaginilor pentru o transmisie eficientă a acestora, tehnici de analiză a imaginilor 

color, tehnici de focalizare a atenţiei bazată pe evenimente şi tehnici de înţelegere a 

secvenţelor bazată pe modele. 

Un sistem de supraveghere prelucrează informaţii furnizate de o reţea de 

senzori (tipic se folosesc camere de supraveghere în circuit închis CCTV) ficşi sau 

mobili, care funcţionează continuu. O schemă bloc generală a unui sistem de 

videosupraveghere este reprezentată în figura 1.1. 

În schema bloc prezentată, camerele statice sunt utilizate pentru acoperirea 

întregii scene supravegheate şi furnizează o imagine globală; camerele PTZ (Pan-Tilt 

Zoom) furnizează informaţii de detaliu sau de scală fină despre obiectele de interes din 

scenă. Semnalul video de la camerele statice este folosit pentru detectarea şi urmărirea 

mai multor obiecte din imagine, modelate în două sau trei dimensiuni. Totodată ele mai 

pot fi utilizate şi pentru a furniza informaţii suplimentare grosiere despre obiecte, cum 

ar fi clasa obiectului (persoană, maşină, etc.) sau atribute ale obiectului (poziţia capului  
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Fig. 1.1. Schema bloc generală a unui sistem de video supraveghere 

persoanei, viteza de deplasare a maşinii, etc.). Informaţia de nivel grosier este folosită 

ca bază pentru a „focaliza” atenţia camerelor PTZ. Imaginile furnizate de acestea sunt 

utilizate pentru o analiză la o scală fină. De exemplu, dacă o cameră PTZ este orientată 

către o persoană, analiza de scală fină poate include detecţia feţei. Informaţiile de la 

analizele de scală grosiere şi scală fină sunt combinate în blocul care realizează 

reprezentarea internă a scenei.  

În cele ce urmează vom prezenta global principalele blocuri componente ale 

schemei bloc şi câteva tehnici cheie care guvernează funcţionarea lor. 
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1.2.1 Blocul senzorilor 

La cele mai multe din aplicaţiile curente în videosupraveghere, sursa principală 

ce furnizează datele de intrare este o cameră TV color. Sistemele cu camere multiple 

[8],[11][12][13] pot fi utilizate fie pentru extinderea ariei de supraveghere, fie pentru 

obţinerea de informaţie de adâncime (3D), de mare utilitate în analiza imaginilor cu 

obiecte ocludate, sau pentru eliminarea efectelor umbrelor. Alternativ, se pot utiliza 

camere ultrasonice, camere sensibile în domeniul infraroşu sau, cel mai general, sisteme 

mixte (multimodale).  

De exemplu, în [14] se combină informaţia de adâncime şi de culoare, pentru o 

prelucrare mai exactă. Este cunoscut faptul că informaţia de adâncime nu poate fi 

calculată precis în zonele de imagine lipsite de textură. Inconvenientul poate fi diminuat 

prin utilizarea combinată a informaţiilor de adâncime şi de culoare prelevate de la o 

pereche de camere stereo color. Prelucrarea multimodală a semnalelor se referă în 

general la combinarea inteligentă a informaţiilor referitoare la aceeaşi scenă, furnizate 

de senzori diferiţi şi reprezintă un domeniu de cercetare foarte activ, inclusiv în aplicaţii 

de supraveghere [15]-[19].  

1.2.2 Blocul de preprocesare 

Blocul de preprocesare poate avea, într-un sistem de videosupraveghere, funcţii 

multiple. De exemplu, acest bloc poate fi responsabil de extragerea din fluxul video a 

imaginilor cu frecvenţa dorită a cadrelor şi la rezoluţia cerută de aplicaţie. Ambele 

operaţii presupun în general o re-eşantionare a imaginii [20]. De regulă este o operaţie 

de sub-eşantionare, cu toate că se pot semnala şi tentative de generare de imagini cu 

super-rezoluţie, pornind de la secvenţe de imagini. O aplicaţie interesantă în acest sens o 

reprezintă reconstrucţia şi recunoaşterea numerelor matricole ale autovehiculelor sau 

citirea vignetelor.  

Pentru camerele video color, prelucrarea culorii este o operaţie la care se 

recurge frecvent în videosupraveghere. Numeroase studii argumentează faptul ca 

sistemul RGB nu reprezintă întotdeauna cea mai bună opţiune în prelucrarea imaginilor 

color. Sunt preferate sistemele ce separă componenta de luminanţă de cele de 

crominanţă, cum sunt HSV, L*a*b* sau L*u*v* [21]. Conversia de la reprezentarea 
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RGB la una din reprezentările menţionate se realizează în blocul de preprocesare. De 

exemplu, conversia RGB-L*u*v*, flosită şi în unele din implementările dezvoltate în 

cadrul tezei, se realizează prin succesiunea de transformări: 
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Prima este o transformare liniară ce proiectează culoarea în spaţiul de referinţă 

XYZ. Transformarea din spaţiul XYZ în L*u*v* este neliniară. Avantajul utilizării 

sistemului L*u*v* constă  în faptul că diferenţele cromatice percepute de sistemul 

vizual uman corespund mai exact distanţelor euclidiene din spaţiul L*u*v* decât în 

toate celelalte utilizate curent. De consemnat totuşi că şi sistemul L*a*b* revendică 

această calitate, disputa nefiind definitiv tranşată.  
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Una din modalităţile frecvent adoptate pentru detecţia umbrelor constă în 

eliminarea completă a informaţiei de luminanţă. De exemplu, sunt folosiţi doar 

coeficienţii tricromatici [22]. 

.

,

,

BGR
Bb

BGR
Gg

BGR
Rr

++
=

++
=

++
=

       

 (1.5) 

Evident,  

r+g+b=1,       
  (1.6) 

fiind suficientă folosirea a numai doi coeficienţi. Echivalent, în [24] se folosesc 

componentele u/L şi v/L din sistemul Luv. 

Eliminarea completă a informaţiei de luminanţă în gestionarea fundalului are şi 

unele consecinţe nedorite, adesea inacceptabile: face imposibilă discriminarea 

obiectelor albe, negre sau gri. Mai mult, nuanţele obiectelor foarte întunecate sau foarte 

luminoase sunt foarte imprecis determinabile din ecuaţiile de mai sus, deoarece 

numitorii R+G+B tind la zero şi în consecinţă zgomotul influenţează drastic valorile 

coeficienţilor tricromatici. O alternativă mai bună este separarea informaţiilor de 

intensitate şi cromaticitate şi tratarea lor distinctă, propusă iniţial în [25]. De exemplu, 

se poate folosi spaţiul L*u*v*, L*a*b*, HSV, sau chiar mai simplu, informaţia de 

intensitate se poate aproxima prin parametrul: 

3
BGRL ++

=        

 (1.7) 

sau, echivalent,  

s = R+G+B.       
  (1.8) 

O umbră poate fi detectată pe baza unei condiţii de forma [23]: 
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βα ≤≤
bs
s ,       

  (1.9) 

unde s şi sb sunt parametrii de intensitate ai pixelului curent, respectiv ai fundalului 

estimat la coordonatele pixelului curent. Aşa cum a fost observat iniţial în [26], se poate 

exploata faptul că umbrele au întotdeauna intensitatea diminuată în raport cu cea de 

intensitatea de referinţă a fundalului. 

Extragerea muchiilor şi a texturilor are numeroase aplicaţii în analiza imagnilor 

[27]-[30], putând constitui şi o alternativă viabilă pentru eliminarea efectelor 

schimbărilor iluminării, inclusiv a efectelor umbrelor. Poziţiile liniilor de contur sunt 

invariante la schimbările iluminării. Un detector de contur simplu şi larg utilizat datorită 

simplităţii şi a rezultatelor meritorii este estimatoul de gradient Sobel. Gradienţii Sobel 

orizontali şi verticali se pot calcula prin convoluţii cu măştile: 

⎥
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 .     

 (1.10) 

Contururile detectate cu ajutorul operatorilor de tip gradient necesită operaţii 

de postprocesare pentru subţiere şi închidere. Operatorii pentru detecţia muchiilor bazaţi 

pe derivate de ordinul 2 exploatează faptul că trecerile prin zero ale derivatei a doua 

coincid cu maximele derivatelor de ordinul întâi. Mai mult, tind să genereze contururi 

închise. Sensibilitatea mai mare la zgomot a acestor operatori poate fi redusă prin 

asocierea cu un operator de netezire. Se obţine astfel operatorul laplacianul gaussianului 

(LoG) [27]: 

∇ =
+

− −
+2

2

2 2

2

2 2

2

1
2

1
2

G x y
x y x y

( , ) ( ) exp{ }
πσ σ σ

   

 (1.11) 

care stă la baza detectorului de muchii propus de Canny [31]. 
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Detecţia umbrelor bazată pe muchii şi texturi suferă pe seama faptului că 

acestea sunt absente în regiunile netede. Rămâne de descoperit cea mai bună modalitate 

de a incorpora informaţia referitoare la poziţiile muchiilor în estimarea fundalului, un 

subiect fără îndoială promiţător şi insuficient explorat. 

1.2.3 Blocul pentru estimarea fundalului 

Conceptul de fundal joacă un rol esenţial în sistemele de supraveghere 

contemporane. Pornind de la ipoteza că obiectivul de bază al unui sistem de 

supraveghere constă în detecţia şi caracterizarea activităţii în imagine, că activitatea este 

indisolubil legată de mişcare şi că mişcarea este, la rândul ei, indisolubil legată de 

schimbare, se poate concluziona că detecia activităţii necesită detecţia schimbării în 

imagine. Observând colateral că nu orice schimbare corespunde unei mişcări, 

schimbarea putând fi şi rezultatul schimbării condiţiilor de iluminare ale scenei, putem 

totuşi afirma că mişcarea conduce la schimbare în imagine şi în consecinţă detecţia 

schimbării în imagine este un obiectiv necesar (posibil insuficient) în detecţia mişcării şi 

în ultimă instanţă a activităţii în imagine.  

Una din modalităţile cele mai simple care au fost experimentate şi utilizate cu 

un oarecare succes în detecţia schimbării constă în diferenţa între perechile de cadre 

succesive, ilustrată în figura 2.1, pentru cazul unei regiuni de culoare constantă ce 

realizează o mişcare de translaţie – figura 2.1.(a). Rezultatul diferenţei cadrelor 

succesive este redat în figura 2.1.(b).  

 

(a)         (b) 

Fig. 1.2. Detecţia schimbării prin diferenţa între cadre succesive:  
a) o regiune rectangulară mobilă, de culoare constantă, în două cadre succesive;  
b) rezultatul diferenţei cadrelor succesive pentru imaginile din figura (a). 
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Este vizibil dezavantajul metodei: diferenţa este diferită de zero numai la 

margini. Mai mult, aceste margini pot fi foarte subţiri dacă viteza de deplasare este 

redusă, sau chiar lipsi când mişcarea încetează temporar. Dezavantajele menţionate pot 

fi complet eliminate prin adoptarea conceptului de fundal. 

Fundalul este prin definiţie imaginea obiectelor statice din cadrul 

supravegheat. Deşi este generat de obiecte staţionare, fundalul nu este pe deplin 

constant. Una din cauze o constituie schimbările iluminării iar cea de-a doua este mai 

complicată şi vizează generalizarea conceptului de obiect static de la un obiect care nu 

se mişcă la unul a cărui poziţie medie este stabilă. Este exemplul tipic al unei frunze în 

bătaia vântului.  

Menţionând faptul că discuţia la acest subiect este reluată în capitolele dedicate 

tehnicilor de estimare a fundalului, ilustrăm în figura 1.3 pricipiul detecţiei mişcării prin 

extragerea fundalului. Presupunând fundalul cunoscut (albastru deschis în figura 1.3), 

prin calculul diferenţei între cadrul curent şi fundalul estimat, obiectul mobil este 

detectat corect şi în întregime, chiar dacă se opreşte temporar din mişcare. Desigur 

definiţia noţiunii de „temporar” se cere precizată în sens matematic, cantitativ.   

 

Fig. 1.3. Deplasarea unei regiuni pe un fundal cunoscut şi diferit poate fi detectată 
corect. 

Estimarea fundalului se realizează curent la nivel de pixel, folosind statistica 

lui pe un interval de N cadre (figura 1.4). Alternativ, se poate realiza la nivel de bloc de 

pixeli, ceea ce nu schimbă în esenţă datele problemei. 
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Fig. 1.4. Structura de date folosită la estimarea fundalului: buffer de N cadre, analiză la 
nivel de pixel (coordonate spaţiale constante) 

În figura 1.4, xi reprezintă un vector al caracteristicilor imaginii, evaluat pentru 

pixelul marcat din cadrul i. De exemplu, poate fi vectorul de culoare [R,G,B]T.  Alegând 

un interval de observare adecvat, determinat de numărul de cadre N şi frecvenţa de 

eşantionarea a cadrelor folosite la estimarea fundalului, este rezonabil să presupunem că 

vectorul caracteristicii observat cel mai frecvent la oricare locaţie din imagine 

corespunde vectorului caracteristicii fundalului, b. Observaţia conduce la tehnicile de 

detecţie a fundalului bazate pe estimarea densităţii de probabilitate. Teza prezentă este 

orientată spre dezvoltarea acestor tehnici. 

Problema estimării funcţiei (continue) a densităţii de probabilitate pa baza unui 

set finit de eşantioane observate de care se dispune este similară problemei interpolării 

în spaţii multidimensionale, fiind ilustrată 1D în figura 1.5. Prezentarea suportului 

teoretic aferent şi stadiului curent al cercetării în estimarea densităţii se tratează în 

capitolul următor.  

 

Fig. 1.5. Exemplu de estimare a funcţiei densitate de probabilitate pe baza unui set finit 
de eşantioane observate. 

x1

xN 
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Revenind la schema bloc din figura 1.1, blocul de estimare a fundalului 

exploatează diferenţa între culoare, textură şi mişcare în imaginile captate. În figura 1.6 

sunt prezentate stadiile cheie în extragerea fundalului. Pentru detecţia obiectelor în 

imagini aglomerate este necesară utilizarea unor tehnici de îmbunătăţire a detecţiei. 

Blocul de estimare a fundalului conţine un număr de mecanisme capabile să reacţioneze 

la schimbările de ambient şi la schimbările de structură ale scenei. El este în măsură să 

compenseze schimbarea nivelului de iluminare a scenei, să estimeze şi să corecteze 

modificările imaginii induse de circuitele de AGC (automatic gain control) şi de AWB 

(automatic white balance) ale camerelor CCTV. Totodată acest modul menţine o hartă a 

regiunilor cu activitate (mişcare) intensă din scenă şi actualizează încet modelul 

fundalului estimat doar în acele zone în care activitatea este redusă. 

 

Fig. 1.6. Fazele extragerii fundalului. (a) imaginea originală; (b) fundalul extras; (c) 
mişcarea din imaginea originală. 

În general, estimarea şi extragerea fundalului este o tehnică mai potrivită 

pentru medii interioare, în care iluminarea generală a scenei este relativ stabilă iar 

mişcările deranjante sunt limitate. 

1.2.4 Blocul de segmentare a mişcării 

Segmentarea imaginilor sau a videosecvenţelor [27], [61],[62], presupune 

partiţionarea imaginii sau videosecvenei într-o serie de regiuni 2D sau 3D. Ideal, 

regiunile corespund obiectelor semantic definite. Datorită complexităţii şi a naturii 

inverse a problemei, segmentarea produce de cele mai multe ori doar un set de regiuni 

caracterizate prin uniformitatea unor caracteristici evaluate la nivelul fiecărui pixel şi 

grupate într-un vector al caracteristicilor. Situaţia este ceva mai avantajoasă în cazul 
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videosecvenţelor, unde se pot exploata avantajos informaţii de mişcare ce pot fi extrase, 

spre deosebire de cazul segmentării imaginilor 2D.  

Dacă se dispune de o estimată bună a fundalului, segmentarea mişcării se poate 

realiza relativ simplu, prin operaţia desemnată frecvent ca extragere a fundalului. 

Extragerea fundalului poate fi abordată teoretic ca o problemă de clasificare binară. Dat 

fiind un vector caracteristic x al unui pixel din cadrul curent prelucrat şi cunoscând 

caracteristicile fundalului estimat la locaţia respectivă, de exemplu vectorul b, este 

necesară o decizie cu privire la apartenenţa pixelului la fundal sau în caz contrar la 

prim-planul considerat clasa cu mişcare. Decizia pentru clasa prim-plan se face prin 

excluderea din clasa fundal, pentru motivul că fundalul este mult mai constant şi 

predictibil decât prim-planul.  

Un exemplu de segmentare a mişcării într-o aplicaţie de videosupraveghere se 

găseşte în figura 1.7. Clasa fundal este marcată cu albastru, iar clasa prim plan cu 

galben. Este trasat, suplimentar, dreptunghiul de încadrare al obiectului (subiectului) 

mobil extras. 

    

Fig. 1.7. Exemplu de segmentare a obiectului mobil (prim plan) într-o secvenţă de 
imagine, prin extracţia fundalului estimat. 

În general segmentarea mişcării este o abordare complementară extragerii 

fundalului. Problema poate fi abordată din perspectiva unei filtrări a mişcării. În figura 

1.8.a este prezentată o scenă cu o persoană ce se deplasează în faţa unui tufiş cu frunze 

ce se mişcă în bătaia vântului. O tehnică tradiţională de extragere a fundalului ar avea ca 

rezultat imaginea din figura 1.8.b, în care practic întregul tufiş este (pe bună dreptate) 

clasificat ca şi obiect în mişcare. În mod evident însă rezultatul obţinut nu este şi ceea ce 

se doreşte de la un astfel de sistem, adică detecţia persoanei ce se deplasează în faţa 
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tufişului, deci este necesară implementarea unor tehnici de prelucrare mai complicate. O 

soluţie este prezentată în [110] şi foloseşte câmpul optic de mişcare (optical flow) în 

detecţia mişcării dominante. 

 

Fig. 1.8. Detecţia defectuoasă a mişcării cu o tehnică standard de extragere a fundalului, 
într-o secvenţă limită (tufiş cu frunze mişcate de vânt) 

1.2.5 Blocul de urmărirea mişcării 

Urmărirea mişcării (tracking) a este un subiect de cercetare activă al ultimelor 

două decenii. Problema a fost abordată din perspective diverse, o prezentare sistematică 

şi exhaustivă a subiectului fiind dificilă şi în afara scopului acestui paragraf. Se 

presupune că obiectul urmărit a fost iniţial detectat şi se dispune de un prim model al 

acestuia. Una din primele probleme ce trebuiesc rezolvate este de a decide ce 

caracteristici ale obiectului vor fi utilizate în urmărire. O discuţie interesantă pe acest 

subiect se găseşte în [32]. Caracteristicile alese trebuie să fie invariante la modificările 

aşteptate ale obiectului. O soluţie frecvent adoptată este urmărirea pe bază de 

histogramă a caracteristicilor de culoare sau/şi textură [33]-[35]. Histograma este 

invariantă la translaţie, rotaţie, chiar rescalare sau deformări moderate. Alternativ, se pot 

folosi contururile regiunii [36] sau forma ei [37]. Tehnicile de urmărire bazate pe 

regiuni segmentează obiectul urmărit şi rezolvă cadru cu cadru problema corespondenţei 

regiunilor [38]-[40]. Tehnicile bazate pe model [24], [41]-[44], exploatează informaţii 

apriorice referitoare la particularităţile obiectului sau obiectelor urmărite, concentrate 

într-un model al formei, siluetei etc.  

Având în vedere caracterul specializat al unor asemenea soluţii, se pot folosi cu 

succes tehnici de învăţare în proiectarea sistemului de urmărire [45],[46]. Sistemul de 

urmărire necesită un anumit tip de filtrare, pentru a face faţă modificărilor obiectului 

urmărit, ocluziilor parţiale, sau chiar dispariţiei temporare prin ocluzie. Printre soluţiile 
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adoptate se remarcă folosirea tehnicilor bazate pe funcţii nucleu [33], filtrul Kalman 

[24], [47],[48], sau mai modern, filtrul cu particule [49]-[53]. 

1.2.6 Blocul de clasificare 

În unele aplicaţii de supraveghere video este critică determinarea tipului 

obiectului detectat. În literatură sunt întâlnite două abordări pentru clasificarea 

obiectelor: cea bazată pe imagine (image-based) şi cea bazată pe urmărirea video (video 

tracking-based). Sistemele cu urmărire video (video tracking-based) utilizează statistici 

despre apariţia, forma şi mişcarea obiectelor pentru a distinge rapid între oameni, 

animale, vehicule, uşi, pomi în bătaia vântului, etc. Clasificarea obiectelor se aplică 

tuturor obiectelor selectate în blocul de urmărire şi le alocă acestora etichete de 

aprteneneţă la clasa corespunzătoare. 

1.2.7 Blocul de interpretarea informaţiilor de mişcare 

Rolul blocului de interpretare a informaţiilor de mişcare extrase în blocul de 

urmărire este mai pronunţat dependent de aplicaţie decât al blocurilor precedente. Aici 

sunt sintetizate date statistice pe baza formelor, poziţiilor, vitezelor sau traiectoriilor 

obiectelor urmărite şi se emit eventuale decizii de acţiune. O dată separate de fundal, 

obiectele pot fi clasificate. Introducerea şi abandonarea unui bagaj în cadrul 

suprevegheat (posibil atac terorist) sau scoaterea unui obiect din cadrul supravegheat 

(furtul unui tablui din muzeu) pot fi detectate. Sistemele de videosupraveghere 

contemporane au nu numai un rol pasiv de înregistrare de evenimente ci şi unul activ, de 

interacţiune. Cel mai simplu constă în comanda camerei (zoom, tilt, pan), care devine 

activă (active camera) şi inteligentă (smart camera). O aplicaţie în care interpretarea 

mişcării joacă un rol important şi dificil este interpretarea gesturilor [54],[55]. 

Recunoaşterea persoanelor, respectiv a tipului de activitate umană revine, de asemenea 

blocului de interpretare şi este descrisă în [47], [56],[57].  
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1.3 Actualitatea temei 

Estimarea şi substracţia fundalului reprezintă o verigă de importanţă critică în 

aplicaţiile de videosupraveghere. De succesul acestei operaţii depind într-o mare măsură 

rezultatele prelucrării la nivel înalt. Varietatea condiţiilor în care trebuie să funcţioneze 

sistemele de supraveghere introduce dificultăţi majore în proiectarea sistemelor de 

estimare a fundalului. Un sistem performant trebuie să funcţioneze precis în condiţiile 

normale. Totodată, sistemul trebuie să reacţioneze bine şi la condiţii neprevăzute, pe 

care proiectantul sistemului nu le-a avut în vedere, în sensul că este de dorit ca 

degradarea performanţelor să fie cât mai moderată cu putinţă. O asemenea calitate este 

denumită în literatura de specialitate robusteţe. Preocuparea pentru soluţii robuste în 

vederea artificială [58] s-a dezvoltat rapid în ultimul deceniu. Una din direcţiile prin 

care se obţin asemenea soluţii constă în adoptarea unei modelări pe bază de statistici 

robuste, un domeniu modern al matematicii. Explorarea acestor soluţii în estimarea 

fundalului era la debut în momentul adoptării temei de doctorat şi rămâne actuală la 

finalizarea ei, aşa cum o atestă numărul mare de articole ce continuă să fie publicate în 

literatură pe acest subiect.  

Estimarea fundalului este una din operaţiile cele mai consumatoare de timp în 

videosupraveghere, dat fiind faptul că prelucrarea are loc la nivelul cel mai de jos, cel 

de pixel. Mai mult, există un interes major pentru sisteme cu funcţionare în timp real. 

Am menţionat astfel două dintre motivele ce au impulsionat cercetări pentru algoritmi 

de prelucrare eficientă [59][60].  

Teza este strâns legată de activitatea de dezvoltare a unui sistem de 

videosupraveghere destinat să genereze date statistice concludente pentru analiza 
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comportamentului consumatorilor în localuri de tip fast-food. Lucrarea  prezintă doar 

rezultatele inovatoare din cadrul acestei activităţi, referitoare la estimarea fundalului 

prin tehnici robuste, nonparametrice. Soluţiile propuse în lucrare au permis concomitent 

reducerea erorilor de estimare, creşterea adaptibilităţii şi reducerea complexităţii de 

calcul. 

1.4 Structura tezei de doctorat 

Lucrarea prezentă este structurată pe cinci capitole.  

Capitolul 1 prezintă sintetic problematica sistemelor de supraveghere moderne, 

principalele blocuri componente ale unui sistem de videospraveghere, din 

punct de vedere conceptual, fără referire la structura hardware. Este prezentat 

pe scurt rolul fiecăreia din componentele sistemului, între care se numără şi cel 

pentru estimarea şi substracţia fundalului. Tot în acest capitol sunt expuse 

actualitatea problematicii detecţiei şi extragerii fundalului în supravegherea 

video şi motivele care au condus la abordarea temei de cerecetare ce face 

obiectul tezei. 

Capitolul 2 prezintă stadiul curent al cercetării în problema estimării fundalului pentru 

aplicaţii de videosupraveghere. Se desprind două direcţii de lucru 

predominante. Cea tradiţională, bazată pe metode de estimare parametrice şi o 

direcţie nouă, bazată pe metode de estimare nonparametrice. În acest capitol 

este prezentat suportul matematic ce stă la baza tehnicilor de estimare 

parametrice şi nonparametrice, cu referire specifică la dezvoltări mai recente 

privind localizarea modurilor funcţiei densitate de probabilitate prin algoritmul 

cu deplasare la medie (mean-shift). 

Capitolul 3 are caracter de noutate şi este prezentată o metodă de timp real, propusă de 

autor, bazată pe estimare nonparametrică, cu actualizare recursivă a fundalului 

estimat, ce include un test de plauzibilitate pentru accelerarea calculelor. 

Metoda îmbină avantajele tehnicilor de estimare nonparametrică a funcţiei 

densitate de probabilitate (FDP) bazată pe funcţii nucleu, cu viteza tehnicilor 

bazate pe histograme. Performanţele metodei de estimare şi urmărire a 
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fundalului propusă au fost evaluate calitativ şi cantitativ, fiind comparate cu 

rezultatele metodelor de referinţă prezentate în literatură.  

Capitolul 4 are, de asemenea, un caracter de noutate şi prezintă soluţii elaborate în 

cadrul cercetării curente. În prima parte se prezintă un studiu comparativ al 

funcţiilor nucleu asupra rezultatelor estimatorului cu urmărire pentru estimarea 

nonparametrică a densităţii, motivat de faptul că estimatorul cu urmărire are o 

comportare diferită atât faţă de estimatorii nonparametrici tradiţionali cât şi faţă 

de cei parametrici. În continuare sunt prezentate optimizări ale estimatorului de 

fundal cu urmărire la schimbări de iluminare ale scenei. Sunt avute în vedere 

numai soluţii ce lucrează la nivel de pixel şi vizează atât schimbările rapide şi 

de amplitudine moderată  ale iluminării scenei cât şi schimbările drastice de 

conţinut ale fundalului. Efectul favorabil al perfecţionărilor aduse estimatorului 

sunt evaluate experimental şi prezentate în finalul capitolului 

Capitolul 5 face o sinteză a principalelor contribuţii teoretice şi a rezultatelor 

experimentale obţinute în cadrul cercetării expuse în teză. 
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CAPITOLUL 2.                             

TEHNICI DE ESTIMARE A FUNDALULUI 

Capitolul este structurat pe cinci paragrafe. În primul paragraf sunt definite şi 

discutate principalele dificultăţi cu care se confruntă estimarea fundalului în aplicaţiile 

curente. Stadiul curent al cercetării în problema estimării fundalului pentru aplicaţii de 

supraveghere video este prezentat în paragraful 2.2. Se desprind două direcţii de lucru 

predominante. Cea tradiţională, bazată pe metode de estimare parametrice şi o direcţie 

nouă, bazată pe metode de estimare nonparametrice. În paragraful 2.3 se tratează 

fundamentele teoretice ale metodelor de estimare parametrice, cu referire la modelul 

larg adoptat în literatură al sumei de gaussiene . În paragraful 2.4. sunt prezentate 

metodele de estimare nonparametrice. Se include o discuţie referitoare la algoritmul cu 

translaţie la medie (mean shift) pentru detecţia rapidă a modurilor funcţiei densitate de 

probabilitate (FDP). În paragraful 2.5 sunt trecute în revistă concluziile rezultate din 

studiul prezentat în acest capitol. 

2.1 Consideraţii generale 

Detecţia şi substracţia fundalului reprezintă un pas de importanţă crucială 

pentru segmentarea şi urmărirea automată a obiectelor mobile în aplicaţiile de 

supraveghere video, precum şi în realizarea sistemelor de interacţiune om-maşină de 

calcul inteligente [7], [24], [78]. De cele mai multe ori, camerele de luat vederi utilizate 

în aplicaţiile menţionate sunt statice. În consecinţă, este mai uşoară detecţia unui fundal 

staţionar decât a unor obiecte mobile. Cu toate acestea, detecţia fundalului rămâne o 

problemă incomplet rezolvată în prezent. Există numeroase lucrări ce prezintă rezultate 

excelente în condiţiile de laborator în care au fost proiectate şi testate. Soluţiile propuse 

sunt încă perfectibile atunci când sunt confruntate cu varietatea situaţiilor ce apar în 

aplicaţiile reale.  
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Prin definiţie, fundalul este o regiune mult mai stabilă decât prim-planul, aflat 

în mişcare. Este însă departe de a fi constant. Câteva din cele mai importante surse ale 

instabilităţii fundalului sunt examinate în cele ce urmează. Înţelegerea lor este 

importantă pentru adoptarea ipotezelor de lucru corecte şi a modelelor matematice 

adecvate pentru estimarea şi detecţia fundalului. 

Schimbări ale iluminării pot fi provocate de aprinderea sau stingerea unor 

surse de lumină la scene de interior, respectiv de evoluţia soarelui, norilor şi 

precipitaţiilor la scene de exterior.   

Umbre şi reflexii pot fi provocate de obiectele mobile, afectând aspectul 

fundalului. La imagini cu contrast puternic, umbrele şi/sau reflexiile pot afecta 

iremediabil informaţia de culoare. Obiectele umbrite pot deveni cvasi-negre, estimarea 

nuanţei devenind extrem de sensibilă la zgomot.  

Reflexii pe suprafeţe lucioase pot provoca saturaţia senzorului de imagine şi 

apariţia unor zone apropiate de alb, cu nuanţe dificil de estimat corect din informaţia 

RGB şi adesea dependentă mai mult de anumite limitări ale senzorilor decât de culorile 

iniţiale din care au rezultat. Obiecte mobile luminoase pot reflecta în fundal o parte din 

lumina incidentă pe ele, dar asemenea modificări ale fundalului sunt mai puţin drastice 

şi pot fi relativ uşor tolerate de metodele de detecţie a fundalului utilizate curent. 

Detecţia umbrelor cu contrast moderat este, de asemenea abordabilă cu relativ succes, 

deşi rămâne o problemă deschisă [79]. 

Introducerea sau scoaterea unor obiecte din fundal determină modificarea 

acestuia. În primă instanţă, un obiect deplasat din fundal va fi detectat ca prim-plan 

mobil, în timp ce regiunea descoperită va da naştere unei fantome – un fals obiect de 

prim-plan, static. Decizia de a modifica modelul fundalului pentru eliminarea fantomei 

va trebui amânată un anumit timp, pentru a nu se dizolva în fundal şi obiectele ce se 

opresc temporar din mişcare. 

Camuflajul se manifestă prin apariţia în cadrul imaginii a unor obiecte mobile 

de culoare foarte apropiată de cea a fundalului. Există riscul ca asemenea obiecte să 

rămână nedetectate sau detecţia să fie imprecisă şi nestabilă. 

Fundalul dinamic poate fi generat de obiecte de genul unui ventilator în 

funcţiune, afişaj digital, televizor sau obiecte flexibile aflate în bătaia vântului (ramuri 
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de copac, frunze etc.). Dacă fundalul real este acoperit în majoritatea timpului de 

obiecte mobile, în condiţii de trafic extrem de aglomerat, detecţia lui este semnificativ 

îngreunată.  

Unele din problemele menţionate pot fi adresate şi rezolvate folosind tehnici de 

prelucrare de mare complexitate, ce pot fi însă prohibitive atunci când este vorba de o 

aplicaţie de timp real. La unele aplicaţii de supraveghere video, prelucrarea datelor off-

line poate fi acceptabilă, în timp ce la altele se poate accepta o anumită elasticitate în 

timpul de răspuns. Pentru aplicaţii de interacţiune inteligentă om-calculator, reacţia 

sistemului trebuie să fie de ordinul fracţiunilor de secundă pentru ca întârzierea să nu fie 

deranjantă. În linii mari, majoritatea aplicaţiilor trebuie să poată ţine pasul cu viteza de 

succesiune a cadrelor, timpul de prelucrare fiind, prin urmare, critic. Complexitatea 

calculelor poate fi mai redusă şi şansele de detecţie corectă mai mari, dacă se apelează 

la metode de prelucrare multimodale [14], [80], ce fac apel simultan la date de la mai 

multe tipuri de senzori: sisteme de stereoviziune sau multicameră, camere de luat vederi 

cu funcţionare în infraroşu sau ultrasonice etc.  

Menţionând că prelucrarea multimodală a semnalelor este un domeniu nou cu 

dezvoltare rapidă, studiul prezent se limitează totuşi la sisteme cu o cameră de 

supraveghere staţionară.  

2.2 Metode de detecţie a fundalului în secvenţe de imagini 

Obiectivul unui sistem de supraveghere video este de a monitoriza activitatea 

într-o zonă specificată, situată într-o clădire sau în aer liber.  

Presupunând camerele de supraveghere staţionare, o metodă eficientă de 

detecţie a obiectelor mobile constă în compararea fiecărui cadru de imagine nou cu un 

cadru de referinţă, reprezentând în cel mai fidel mod posibil fundalul. Prin eliminarea 

regiunilor în care cadrul curent se aseamănă suficient de bine cu cadrul de referinţă, se 

obţine o segmentare rapidă a obiectelor mobile. Rezultatele acestui proces sunt 

desemnate în literatură prin termenul de substracţie a fundalului şi sunt utilizate de 

regulă de un modul de prelucrare la nivel mai înalt, responsabil cu urmărirea obiectelor 

mobile, analiza mişcării şi interpretarea scenei. Este uşor de anticipat că erorile posibile 
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în substracţia fundalului au un impact major asupra veridicităţii rezultatelor interpretării 

furnizate de modulul de prelucrare de nivel superior. În consecinţă, problema modelării 

şi detecţiei fundalului în secvenţe de imagini a fost analizată în profunzime de numeroşi 

cercetători, existând numeroase soluţii propuse, cu avantaje şi dezavantaje specifice.  

În cele ce urmează, se prezintă într-o succesiune progresivă, din punctul de 

vedere al complexităţii de prelucrare, principalele realizări din domeniu. Se remarcă 

două direcţii de abordare predominante, bazate respectiv pe: 

 tehnici de estimare parametrice şi  

 tehnici de estimare nonparametrice.  

Prezentarea metodelor de estimare parametrice este inclusă în capitolul curent, 

în timp ce metodelor de estimare nonparametrice, de interes mai mare pentru doctorand, 

le este consacrat capitolul următor. Modelarea fundalului poate fi concepută la nivel de 

bloc sau la nivel de pixel. 

2.2.1 Modelarea fundalului la nivel de bloc 

Modelarea la nivel de bloc este specifică lucrărilor mai vechi, dar nu este 

complet abandonată [81]. Avantajele principale ale abordării la nivel de bloc sunt viteza 

de prelucrare şi stabilitatea superioare. Ele se obţin însă în detrimentul rezoluţiei, ceea 

ce nu pentru toate aplicaţiile reprezintă un compromis favorabil.  

2.2.2 Modelarea fundalului la nivel de pixel 

Modelul fundalului pentru un pixel se construieşte pe baza unei mulţimi de 

vectori eşantion colectaţi într-un număr de cadre succesive. Componentele vectorilor 

reprezintă caracteristici măsurate la nivel de pixel (intensitate, culoare) sau la nivel 

local, într-o vecinătate a pixelului modelat (de exemplu caracteristici de textură, muchii, 

disparitate). Într-o situaţie ideală, fundalul la orice locaţie din cadru poate fi considerat 

constant, dar necunoscut. Estimarea fundalului are ca obiectiv determinarea vectorului 

caracteristicilor pentru fiecare locaţie. Vectorul caracteristicilor observat într-un cadru 

index k, se poate modela în forma:    

kk nbx +=        
    (2.1) 
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unde b este vectorul constant şi necunoscut al caracteristicilor fundalului la locaţia 

observată şi nk este vectorul zgomotului la momentul observaţiei, k. Notăm cu N 

numărul de cadre disponibil pentru estimarea fundalului, b. Problema de estimare poate 

fi scrisă în forma: 

)}({minarg 2 yb ε=
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cu 

∑∑
−

=

−

=

=−=ε
1

0

2
1

0

22 ||||||||)(
N

k
k

N

k
k nxyy                     (2.3) 

care se recunoaşte a fi estimatorul cu abatere pătratică minimă. El minimizează suma 

pătratelor distanţelor euclidiene dintre estimată şi caracteristicile observate, mai precis, 

norma L2 a zgomotului. Soluţia se obţine impunând anularea derivatei de ordinul întâi a 

erorii în raport cu vectorul estimat căutat: 
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Rezultă imediat că: 

b= ∑
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   (2.5) 

Prin urmare, vectorul caracteristicilor de fundal estimat este media aritmetică a 

eşantioanelor observate în cele N cadre de imagine utilizate pentru estimare.  

Cea mai convenabilă modalitate de a pune în practică o asemenea estimare ar fi 

să se capteze un număr de N cadre cu scena goală (liberă de obiecte mobile). Din păcate, 

un asemenea scenariu arareori poate fi adoptat în aplicaţiile reale, cum ar fi 

supravegherea unui terminal de aeroport, a unei staţii de metro sau a unei autostrăzi. 

Mai mult, ori de câte ori fundalul s-ar schimba, procedura ar trebui reluată şi scena 

eliberată. În mod evident, avem nevoie de o metodă de estimare capabilă să tolereze 

bine prezenţa activităţii în imagine şi în acelaşi timp să urmărească schimbările 

fundalului pe parcursul derulării programului de supraveghere video. 
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Prezenţa obiectelor mobile pe durata procesului de estimare a fundalului 

implică prezenţa potenţială a unor pixeli în ecuaţiile (2.1) – (2.4) ce se abat drastic de la 

fundalul real. Denumite eşantioane aberante sau puternic deviate (outliers) în literatura 

referitoare la statistici robuste [58], [82], asemenea eşantioane influenţează excesiv 

valoarea estimatei, tinzând să aibă o pondere dominantă în eroarea minimizată de 

estimată, datorită operaţiei de ridicare la pătrat ce intervine în ecuaţia  (2.3), de definiţie 

a erorii. Efectul eşantioanelor aberante asupra estimatei poate fi redus semnificativ dacă 

în locul normei L2 se foloseşte norma L1 în ecuaţiile (2.2) şi (2.3): 
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   (2.6) 

În acest caz, estimata minimizează suma distanţelor la eşantioanele observate şi 

reprezintă mediana eşantioanelor utilizate la estimare. De remarcat costul de calcul 

considerabil mai mare în cazul medianei faţă de media aritmetică, în special pentru date 

vectoriale.  

Complexitatea de calcul poate fi redusă semnificativ folosind mediana scalară 

pentru fiecare componentă a vectorului caracteristic, dar rămâne mult mai mare decât la 

media aritmetică. Calculul direct al medianei scalare conduce la complexitate de ordinul 

O(N2), dar există totuşi soluţii mult mai rapide bazate pe histograme sau algoritmi de 

ordonare. Din păcate, tehnicile rapide bazate pe sortare nu pot fi extinse simplu pentru 

date vectoriale, datorită dificultăţilor legate de definirea relaţiei de ordine.   

Filtrul median are o proprietate remarcabilă, ce evidenţiază gradul lui înalt de 

imunitate la eşantioane puternic deviate. Dacă 49 % din eşantioane sunt aberante şi 

celelalte 51 % sunt corecte, filtrul median încă găseşte valoarea corectă. În problemele 

de estimare a fundalului, condiţia menţionată este echivalentă cu aceea ca fundalul să fie 

vizibil cel puţin pe 51 % din numărul cadrelor folosite la estimare. Un trafic intens poate 

invalida condiţia menţionată. Un model mai realist trebuie să accepte existenţa unui 

număr mai mare de obiecte ce ocupă temporar poziţii în zona pixelului pentru care se 

face estimarea fundalului, în intervalul celor N cadre folosite pentru estimare. 

În consecinţă, în mulţimea eşantioanelor, se formează distribuţii complexe, 

formate din grupuri de distribuţii corespunzătoare obiectelor prezente. O ipoteză de cele 
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mai multe ori rezonabilă, cu condiţia alegerii unui număr de cadre de estimare, N, 

suficient de mare este aceea că grupul de eşantioane corespunzător fundalului este cel 

mai numeros şi mai strâns grupat în jurul modului distribuţiei. Echivalent, ne aşteptăm 

ca densitatea de probabilitate a eşantioanelor în jurul modului distribuţiei fundalului să 

fie mai mare decât la orice altă distribuţie, corespunzătoare unui obiect mobil. Se 

desprinde astfel concluzia că un model mai realist al fundalului este acela al unui vector 

aleatoriu, având o anumită funcţie densitate de probabilitate, al cărei mod este localizat 

în punctul din spaţiul eşantioanelor corespunzător caracteristicilor fundalului.  

În unele cazuri, ce apar la aplicaţii de genul celor conţinând un ventilator în 

funcţiune în fundal, poate fi necesară modelarea fundalului folosind două sau mai multe 

distribuţii. Rămâne valabilă observaţia că decizia dacă un pixel având vectorul 

caracteristic x din cadrul curent aparţine sau nu fundalului poate fi luată prin 

compararea densităţii de probabilitate a fundalului la locaţia x , dacă aceasta este sau nu 

mai mare decât a oricăreia din distribuţiile existente în grupul eşantioanelor utilizate în 

estimarea fundalului.    

2.3 Metode Parametrice de estimare a fundalului 

Funcţiile densitate de probabilitate utilizate în estimarea fundalului pot fi 

reprezentate parametric, presupunându-se a avea forme cunoscute, parametrii urmând a 

fi estimaţi astfel încât distribuţia parametrică să descrie cât mai exact eşantioanele 

observate. Estimarea fundalului devine astfel o problemă de estimare parametrică a 

densităţii de probabilitate, ce a fost temeinic studiată în literatura statistică. De o 

maximă popularitate se bucură modelul mixturii de gausiene adoptat iniţial de Stauffer 

şi Grimson [47], [83] şi urmat de mulţi alţii, de exemplu [80], [84], [85], [86]. Avantajul 

principal al modelelor parametrice este acela că pot fi folosite fără a fi necesară stocarea 

unui număr important de cadre. În mod tipic, trei până la cinci componente gaussiene 

sunt necesare în mixtură pentru modelarea adecvată a fundalului şi obiectelor mobile 

pentru fiecare pixel. Gaussienele sunt ponderate de numărul de pixeli prezente în 

fiecare, prin parametrii πk, reprezentând probabilităţile apriorice ale claselor:    
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unde x este vectorul caracteristic, πk – probabilităţile apriorice ale gaussienelor, iar µk şi 

Σk sunt vectorii medie şi respectiv matricile de covarianţă ale distribuţiilor componente. 

Pentru reducerea complexităţii de calcul, componentele vectorului caracteristicilor sunt 

uzual considerate independente. Independenţa caracteristicilor asigură diagonalizarea 

matricii de covarianţă în ecuaţia (2.7).  

Estimarea parametrilor gaussienelor se poate obţine folosind algoritmul EM 

(expectation-maximization) introdus de Dempster [87]. Pentru aplicaţii de timp real, 

algoritmul EM original este prohibitiv din punctul de vedere al timpului de calcul. În 

consecinţă, se utilizează o aproximare, bazată pe versiunea on-line a algoritmul mediilor 

(K-means). Pasul E clasifică un nou vector xt din cadrul curent, indice t, într-una din 

distribuţiile componente, prin maximizarea expectanţei:  

)},;({maxarg 1,1, −− ∑π= tjtjtjjj
Gk µx        

    (2.8) 

Formal, clasificarea se poate exprima cu ajutorul variabilelor Lk, cu k=1,2,…,K 

şi Lk = 1 dacă xt aparţine clasei k şi Lk = 0 pentru toate celelalte clase. În pasul M, se 

actualizează parametrii mixturii, prin ecuaţiile: 
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Câteva din problemele semnalate la abordarea parametrică a estimării FDP 

pentru substracţia fundalului sunt: 

 necesitatea găsirii unor iniţializări de încredere; 

 revenire lentă după greşeli; 

 dificultăţi de adaptare la schimbări rapide ale iluminării; 

 dependenţa rezultatelor de forma reală, posibil nongaussiană, a 

distribuţiei; 
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 necesitatea de a se specifica în avans numărul de componente gaussiene 

ale mixturii. 

2.4 Metode Nonparametrice de estimare a fundalului 

Funcţiile densitate de probabilitate pentru fiecare locaţie din secvenţa de 

imagini poate fi estimată cu succes şi prin metode nonparametrice, folosind estimatori 

cu nucleu [69], [88],  aşa cum o demonstrează câteva lucrări mai recente dedicate 

detecţiei fundalului în aplicaţii de supraveghere [23], [59].  

Metodele de estimare nonparametrică pot genera estimate netede, continue, 

diferenţiabile şi precise, fără a fi nevoite să facă presupuneri privind legea de distribuţie 

care generează datele observate. De asemenea, nu este necesară specificarea în avans a  

numărului de maxime (moduri) ale distribuţiei, iar adaptarea la datele noi este automată.  

În pofida denumirii lor, metodele nonparametrice au totuşi un parametru 

important de specificat, ce stabileşte rezoluţia estimatorului.  

Metodele de estimare nonparametrică a FDP au fost mai puţin folosite în 

aplicaţii de vedere artificială, datorită costului de calcul substanţial mai mare decât la 

metodelor parametrice: O(N2), faţă de O(N). Situaţia s-a mai echilibrat în urma 

dezvoltării unor metode de calcul rapid, bazate pe Transformarea Gauss Rapidă (TGR) 

[59], [60]. Legat de problema menţionată, în capitolul 3 al tezei este propusă o soluţie 

nouă, bazată pe un calcul recursiv şi teste de plauzibilitate, cu ordin de 

complexitate teoretic O(N0), adică independent de lungimea bufferului de date utilizat 

în estimare. 

2.4.1 Tehnici nonparametrice de estimare a densităţii de 

probabilitate în spaţii multidimensionale 

Ideea de bază exploatată în majoritatea metodelor de estimare a densităţii de 

probabilitate este aceea că probabilitatea ca vectorul d-dimensional x să aparţină unui 

subdomeniu R din spaţiul analizat este proporţională cu valoarea medie a densităţii de 

probabilitate pe subdomeniul respectiv, adică: 



CAPITOLUL 2 – TEHNICI DE ESTIMARE A FUNDALULUI 

 28

∫=
R

pP xx d)(        

 (2.10) 

Dacă subdomeniul R este suficient de mic, astfel încât densitatea de 

probabilitate să poată fi considerată aproximativ constantă în interiorul său, rezultă: 
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unde V este volumul ocupat de subdomeniul R.  

Ecuaţia (2.11) sugerează posibilitatea de estimare a densităţii de probabilitate 

în centrul domeniului R prin: 

∫

∫
==

R

R

d

dp

V
Pp

y

yy
x

)(
)(ˆ       

 (2.12) 

Deoarece în practică, numărul eşantioanelor disponibile pentru estimarea 

densităţii de probabilitate este finit, alegerea volumului V este problematică. Dacă 

volumul este foarte mic, aşa cum o cere ecuaţia (2.11), există riscul să conţină prea 

puţine eşantioane sau să nu conţină nici un eşantion. La limita inferioară, dacă volumul 

tinde la zero, se obţin densităţi infinite în punctele spaţiului corespunzătoare 

eşantioanelor existente pentru estimare şi zero în rest. Dacă volumul este foarte mare, se 

obţine o estimată plată, excesiv netezită prin medierea operată de integrare. La limita 

superioară, dacă domeniul se extinde în tot spaţiul disponibil, rezultă o densitate de 

probabilitate constantă în jurul oricărui punct. Niciuna din situaţiile evocate nu este 

dorită.  

O soluţie ingenioasă pentru evitarea extremelor menţionate constă în 

impunerea condiţiei ca volumul domeniului R să reprezinte un procent precizat din 

volumul total, dependent de numărul de eşantioane disponibile. Considerând un spaţiu 

normalizat, cu volumul total unitar, se poate impune nVn /1= .  

Este soluţia adoptată de estimatorul Parzen [88]. O soluţie alternativă este să se 

impună ca domeniul R să conţină un procent precizat din eşantioanele disponibile, 
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respectiv k din totalul de n eşantioane. Metoda este cunoscută sub denumirea de 

estimator kNN (de la denumirea englezească „k-nearest-neighbor”) [88]. Estimatorul 

Parzen foloseşte un domeniu hipercubic de latură h, cu volumul 

dhV =         
 (2.13) 

Definim funcţia fereastră: 
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Funcţia K(u) defineşte un hipercub de volum unitar, centrat în originea spaţiului d-

dimensional. Numărul eşantioanelor dintr-un hipercub de latură h, centrat în x, este:  
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  (2.15) 

Deoarece probabilitatea ca un eşantion să aparţină hipercubului considerat este: 

n
kP =         

 (2.16) 

densitatea de probabilitate a eşantioanelor in punctul x devine: 
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Ecuaţia (2.17) sugerează o abordare mai generală a problemei estimării 

densităţii de probabilitate. În esenţă, funcţia fereastră este folosită această ecuaţie ca o 

funcţie de interpolare, fiecare eşantion contribuind la estimata în punctul x în funcţie de 

distanţa până la x. Fereastra hipercubică centrată pe x ia valoarea 1 pentru eşantioanele 

aflate în interiorul ei şi zero în rest, corespunzător unei interpolări de ordinul zero. Este 

firesc să ne punem întrebarea dacă putem folosi şi alte funcţii de interpolare şi ce 

condiţii trebuie să satisfacă aceste funcţii pentru a se obţine estimate legitime.  
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Condiţia: 

0)( ≥uK        
  (2.18) 

este necesară pentru a se garanta non-negativitatea estimatei, în timp ce menţinerea 

volumului elementar pentru estimare conform ecuaţiei (2.13) şi necesitatea ca p(x) să 

aibă integrala unitară conduc la: 

1)( =∫
R

dK uu        

  (2.19) 

O asemenea condiţie este îndeplinită de o largă varietate de funcţii. De regulă 

acestea se aleg simetrice şi monoton descrescătoare. Indiferent de forma particulară, 

parametrul h are un efect de scalare extrem de important. Daca h tinde spre zero, 

volumul elementar tinde spre zero şi contribuţiile eşantioanelor scad extrem de rapid cu 

distanţa faţă de punctul pentru care se face estimarea densităţii. Pe măsură ce h creşte, 

estimata în fiecare punct tinde să includă contribuţiile unui număr mai mare de 

eşantioane şi estimata este mai netedă.    

2.4.1.1 Convergenţa mediei 

Ne propunem să calculăm media estimatei densităţii de probabilitate conform 

ecuaţiei (2.17). O notăm cu )(xp şi o considerăm o variabilă aleatoare. Conform 

definiţiei, 
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 (2.20) 

Ecuaţia obţinută ne arată că media estimatei este rezultatul convoluţiei 

densităţii de probabilitate reale şi necunoscute cu funcţia fereastră interpolatoare. 

Estimata este o versiune netezită a densităţii reale.  
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Considerând nVn /1= , pe măsură ce n tinde la infinit, parametrul h şi 

volumul Vn tind spre zero, iar funcţia K(u/h)/Vn tinde spre forma Dirac. 

În consecinţă, dacă funcţia densitate de probabilitate, p(x), este continuă, când 

numărul eşantioanelor tinde spre infinit şi volumul Vn, respectiv rezoluţia ferestrei, tind 

spre zero, media estimatei densităţii de probabilitate converge spre valoarea reală a 

funcţiei densitate de probabilitate.     

2.4.1.2 Convergenţa dispersiei 

Ecuaţia (2.20) arată că media estimatei poate fi făcută să conveargă spre 

densitatea reală chiar şi pentru un număr de eşantioane, n, finit, dacă volumul Vn tinde la 

zero. Desigur, pentru diferite mulţimi de n eşantioane vor rezulta estimate diferite, 

motiv pentru care este firesc să căutăm o caracterizare a variaţiilor acestor rezultate, prin 

dispersia (varianţa) estimatei. Deoarece )(ˆ xp este suma unor funcţii de variabile 

aleatoare statistic independente, dispersia ei este suma dispersiilor componentelor 

sumei: 
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 (2.21) 

Se observă că pentru a se obţine o dispersie redusă a estimatei, este necesară 

utilizarea unui volum Vn mare, respectiv o scară h grosieră. În mod evident, ne aflăm în 

faţa cunoscutei dileme din domeniul estimării: medie exactă sau dispersie redusă?  

Totuşi este important să evidenţiem faptul că alegând, de exemplu, nVn /1=  

sau Vn = V1 / log n, putem asigura ca dispersia să tindă la zero chiar şi când Vn tinde la 

zero, cu n tinzând la infinit. Acest rezultat teoretic important ne arată posibilitatea 

obţinerii unei estimări asimptotice foarte bune a densităţii de probabilitate, când 

dispunem de eşantioane suficient de multe. Din păcate, nu dă nici un indiciu privind 

alegerea funcţiei fereastră şi a volumului Vn sau a parametrului de rezoluţie h pentru 
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situaţia practică din prelucrarea imaginilor, în care numărul eşantioanelor disponibile, n, 

este limitat drastic.     

2.4.1.3 Funcţii nucleu 

Calitatea estimatei funcţiei densitate de probabilitate depinde de alura funcţiei 

fereastră, numită şi funcţie nucleu a operatorului de estimare, şi de parametrul de scară, 

h. Mai general decât în ecuaţia (2.17), funcţia densitate de probabilitate poate fi estimată 

prin: 

( )∑
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i
iK

n
p

1

1)(ˆ xxx H       

 (2.22)  

unde 

( ) ( )xHHxx HH
2/12/1||)(ˆ −−== KKp     

 (2.23) 

cu H o matrice d×d simetrică şi pozitiv definită, ce stabileşte lărgimea de bandă a 

estimatorului. Din considerente de complexitate, uzual H are forma diagonală. Mai 

mult, pentru spaţii omogene, este preferată forma proporţională cu matricea unitate, H  

= h2I, cu avantajul de a avea un singur parametru de scară, ceea ce conduce la un 

estimator de forma definită în ecuaţia (2.17).  

Pentru spaţii multidimensionale, funcţia nucleu poate fi definită în mod 

convenabil pornind de la o fereastră unidimensională simetrică, folosind una din 

modalităţile următoare: 
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  (2.24) 

sau 

( ) ||)(||1 xx KK R α=       
      (2.25) 

unde α este o constantă de proporţionalitate strict pozitivă ce se alege astfel încât 

estimata densităţii de probabilitate să se integreze la valoarea unitară: 
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În prima variantă, funcţia nucleu multidimensională se obţine ca produs al 

funcţiilor nucleu unidimensionale. Este şi cazul ferestrei hipercubice ce poate fi 

generată ca produs al ferestrelor unidimensionale rectangulare: 
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 (2.27) 

În cel de-al doilea caz, funcţia nucleu multidimensională se obţine rotind 

fereastra unidimensională în spaţiul caracteristicilor. Se obţin astfel nuclee cu simetrie 

radială. 

Restrângându-ne atenţia la funcţii nucleu de forma: 

( ) )||(|| 2
, xx kcK dk

R =       
 (2.28) 

unde ck,d este o constantă ce asigură din nou integrarea la 1 a funcţiei densitate de 

probabilitate (FDP), putem defini estimatorul cu ajutorul profilului k(x), o funcţie 

unidimensională definită doar pentru valorile pozitive ale variabilei scalare x. 

Performanţele estimatorului pot fi apreciate cu ajutorul abaterii pătratice dintre 

estimată şi valoarea exactă, integrată pe întregul domeniu de variaţie al vectorului x. În 

practică se poate obţine doar o aproximare asimptotică a acestei erori, minimizată de 

nucleul Epanechnikov [89], având profilul  
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cu nucleul corespunzător, 
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unde Vd este volumul sferei de rază unitară în spaţiul d-dimensional.  

Profilul: 

0),
2
1exp()( ≥−= xxxkN      

  (2.31) 

corespunde nucleului normal, 

)||||
2
1exp()2()( 22/ xx −π= −d

NK     

  (2.32) 

ce poate fi generat identic prin oricare din ecuaţiile (2.24) sau (2.25).  

În practică, nucleul normal se trunchiază adesea, pentru a fi redus la un suport  

finit. 

2.4.1.4 Detecţia maximelor locale ale funcţiei densitate de probabilitate 

La estimarea fundalului în videosecvenţe, estimarea completă a FDP nu este 

necesară. Spre deosebire de prim-plan, fundalul corespunde unui vector ce maximizează 

local FDP. În consecinţă, facem observaţia că integrala abaterii pătratice de estimare, 

folosită curent în literatură pentru evaluarea calităţii estimatorilor FDP, nu reprezintă în 

mod necesar cel mai bun criteriu de performanţă în problema estimării fundalului. Ceea 

ce ne interesează în ultimă instanţă este localizarea precisă a maximelor FDP în spaţiul 

caracteristicilor. Valoarea FDP în punctele de maxim nu trebuie cunoscută cu precizie 

deosebită, fiind interesantă doar pentru eliminarea maximelor inconsistente.            

Pornind de la observaţia că maximele FDP sunt puncte în care gradientul de 

densitate este nul, se poate construi un algoritm de tip gradient ascendent, pentru 

localizarea maximelor. Gradientul funcţiei densitate de probabilitate poate fi estimat şi 

el direct, pe baza eşantioanelor disponibile, pornind de la ecuaţia (2.22), pe care o 

rescriem folosind profilul nucleului în forma: 
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Definind estimata gradientului FDP prin gradientul estimatei FDP şi folosind 

liniaritatea operatorului gradient, putem scrie [90], [91]: 
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Presupunând că derivata profilului nucleului există pentru toate numerele reale 

pozitive, exceptând un număr finit de puncte, definim funcţia derivată a profilului, 

)(')( xkxg −=        
 (2.35) 

Folosind funcţia g(x) ca profil, obţinem nucleul corespunzător: 

)||(||)( 2
, xx gcG dg=       

  (2.36) 

unde cg,d este o constantă de normalizare. Nucleul K(x) este denumit nucleu umbră al lui 

G(x). Astfel, nucleul Epanechnikov este nucleul umbră al nucleului uniform în 

interiorul sferei de rază unitate, în timp ce umbra nucleului gaussian este tot un nucleu 

gaussian. Introducând g(x) în ecuaţia (2.34), se obţine: 
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Ambii factori ai produsului de mai sus au semnificaţii importante. Primul, 
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este estimata FDP folosind nucleul G(x). Al doilea este translaţia mediei: 
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adică diferenţa dintre media ponderată a eşantioanelor în jurul lui x, folosind nucleul 

G(x) şi x.  

Folosind ultimele două ecuaţii, estimata gradientului FDP evaluate la scara h 

cu nucleul K(x) devine: 
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ecuaţie ce se poate rescrie în forma: 
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Rezultă că vectorul de translaţie a mediei (VTM), calculat cu nucleul G(x), este 

proporţional cu gradientul normalizat al FDP, estimate cu nucleul K(x). Normalizarea 

este în raport cu estimata calculată cu nucleul G(x). Prin urmare, VTM (engl. mean shift 

vector) este orientat în direcţia cu cea mai rapidă creştere a densităţii.  

Ecuaţia (2.41) este intuitivă: media locală este deplasată spre regiunea în care 

densitatea de eşantioane este mai mare. Pornind de la această observaţie, se poate 

construi un algoritm simplu pentru detecţia maximelor locale ale FDP. Paşii de bază ai 

algoritmului sunt: 

 calculul vectorului de translaţie a mediei (VTM), mh,G(x), 
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 translatarea cu mh,G(x) a centrului ferestrei (nucleului) G(x). 

Aceşti paşi se repetă până la atingerea unui punct staţionar de maximă 

densitate. Poziţiile succesive ale centrului ferestrei corespund unor locaţii cu densităţi 

din ce în ce mai mari. În punctul de maxim, gradientul este nul, deci VTM este nul şi 

algoritmul converge. În realitate, simplul fapt că translaţiile succesive ale centrului 

ferestrei au loc pe direcţiile estimatelor gradientului de densitate nu garantează 

convergenţa algoritmului, decât dacă deplasările sunt infinitesimale. Este totuşi de 

remarcat o proprietate favorabilă a VTM: modulul lui este invers proporţional cu 

densitatea estimată. În consecinţă, deplasările scad în amplitudine, pe măsură ce 

fereastra se apropie de poziţia corespunzătoare densităţii maxime.  

2.4.1.5 Algoritmul cu translaţie la medie (ATM) 

Fie {yj}j=1,2,… secvenţa locaţiilor succesive ale centrelor nucleului G(), 

,...2,1,

1

2

1

2

1 =

⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛ −

⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛ −

=

∑

∑

=

=

+ j

h
g

h
g

n

i

ij

n

i

ij
i

j
xy

xy
x

y     

 (2.42) 

unde y1 = x este punctul de start al algoritmului. Se observă că yj+1 este media ponderată 

a eşantioanelor în jurul locaţiei precedente, yj, cu ponderile definite de nucleul G(), 

respectiv profilul corespunzător, g(). Secvenţa corespunzătoare a estimatelor succesive 

ale densităţii, folosind nucleul K, este: 
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S-a demonstrat recent [91] următoarea teoremă: 

Teorema 1. Dacă nucleul K() are un profil convex şi monoton descrescător, secvenţele 

,...2,1}{ =jjy şi ,...2,1, )}(ˆ{ =jjKhp y  sunt convergente şi secvenţa ,...2,1, )}(ˆ{ =jjKhp y este 

monoton crescătoare.   
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De menţionat că proprietatea de secvenţă monoton crescătoare şi valoarea 

finită a densităţii estimate cu nuclee cu suport finit asigură convergenţa, în timp ce 

convergenţa nu implică monotonia. Caracterul monoton crescător asigură convergenţa 

spre maxim. Mulţimea punctelor ce converg în acelaşi maxim local formează un bazin 

de atracţie al maximului. Pe această bază, este posibilă segmentarea datelor prin 

identificarea maximelor FDP (modurilor) folosind algoritmul cu translaţie la medie.  

Algoritmul cu translaţie la medie permite identificarea modului FDP asociat 

oricărui punct din spaţiul caracteristicilor. El poate fi utilizat ca un instrument eficient 

atât pentru filtrarea cât şi pentru segmentarea datelor. În filtrare, fiecare din vectorii de 

intrare, x,  este înlocuit cu vectorul yc la care algoritmul iniţializat cu x converge. În 

segmentare, vectorii de date asociaţi aceluiaşi mod sunt grupaţi într-o clasă comună.  

2.5 Concluzii 

După o prezentare succintă a principalelor dificultăţi ce survin în estimarea 

fundalului, s-au prezentat argumentele pentru modelarea statistică a distribuţiilor 

multidimensionale ale caracteristicilor de fundal. S-au prezentat comparativ avantajele 

şi dezavantajele modelelor parametrice şi nonparametrice şi s-au introdus bazele 

teoretice ale modelării parametrice şi nonparametrice ale fundalului.  

O extindere considerabil mai mare a avut-o modelarea nonparametrică, metodă 

ce a fost adoptată pe parcursul tezei. Este tratat teoretic, în detaliu şi algoritmul cu 

deplasare la medie (mean-shift), un instrument modern pentru localizarea modurilor 

funcţiilor densitate de probabilitate, ce va fi exploatat într-o manieră nouă în capitolele 

următoare. 
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CAPITOLUL 3.                             

ESTIMAREA NONPARAMETRICĂ 

RECURSIVĂ A FUNDALULUI 

Pornind de la o analiză atentă a modului în care tehnicile de estimare 

nonparametrică a densităţii de probabilitate cu funcţii nucleu pot fi utilizate în estimarea 

şi substracţia fundalului pentru aplicaţii de supraveghere video, în acest capitol se 

propune o nouă soluţie pentru estimarea nonparametrică a fundalului, cunoscută 

sub denumirea de metodă de estimare nonparametrică recursivă a fundalului [105]. 

Noua metoda propusă s-a dovedit a fi în acelaşi timp rapidă şi exactă. 

Capitolul este structurat în şase paragrafe. În primul paragraf se prezeintă 

criteriile care stau la baza adoptării dimensiunii corecte a bufferului de cadre folosite 

pentru estimarea iniţială a fundalului, în cazul utilizării tehicilor de estimare 

nonparametrică. Paragraful 3.2 descrie proiectarea unui estimator nonparametric pentru 

estimarea iniţială a fundalului, cu referire specifică la alegerea optimală a factorului de 

scală. Modalitatea de substracţie a fundalului pentru segmentarea fundal / prim-plan este 

fundamentată în paragraful 3.3. În paragraful 3.4 se propune un estimator nonparametric 

recursiv ce asigură urmărirea eficientă a schimbărilor de fundal. Rezultatele testelor de 

performanţă ale estimatorului nonparametric recursiv sunt prezentate în paragraful 3.5. 

Testele evaluează atât precizia estimării în diverse condiţii de funcţionare cât şi viteza 

de calcul comparativ cu soluţii de referinţă. Concluziile capitolului sunt sintetizate în 

paragraful 3.6. 

3.1 Adoptarea dimensiunii bufferului de cadre 

O ipoteză de lucru simplificatoare ce se adoptă curent la modul implicit în 

estimarea nonparametrică a fundalului [23] este aceea că, în mulţimea celor N cadre 
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utilizate la estimarea fundalului, vectorul caracteristic al fundalului este observat cel 

puţin o dată în interiorul marjei de eroare dorite. Considerăm în cele ce urmează această 

ipoteză validă, cu toate că metoda de estimare pe care o propunem poate da rezultate 

exacte chiar şi când ipoteza menţionată este infirmată.  

Din punct de vedere teoretic, pentru un fundal constant, lungimea bufferului de 

cadre, N, trebuie să fie cât mai mare. Aşa cum se va arăta, în cadrul metodei propuse, 

valoarea lui N nu afectează complexitatea de calcul, exceptând estimarea iniţială, la 

iniţializarea sistemului. Lungimea bufferului de cadre utilizat în estimarea şi substracţia 

fundalului trebuie totuşi menţinută în limite rezonabile din considerente de spaţiu de 

memorie consumat. De asemenea, valori excesiv de mari ale lui N pot afecta negativ 

capacitatea estimatorului de a se adapta la schimbări rapide ale nivelului de iluminare al 

scenei. Experimentele noastre au confirmat că lungimi de ordinul sutelor de cadre sunt 

suficiente pentru o gamă largă de situaţii practice. În aceste condiţii, pentru a se acoperi 

un timp de observaţie suficient de mare, este preferabilă subeşantionarea cadrelor la 

estimarea fundalului, ceea ce are şi un efect benefic asupra reducerii timpului mediu de 

calcul afectat estimării fundalului. 

O soluţie posibilă pentru reducerea spaţiului de memorie ocupat de cadrele 

utilizate în estimarea şi urmărirea fundalului o constituie stocarea datelor într-o structură 

de date de tip histogramă. Dacă numărul de coloane al histogramei, M, este mai mic 

decât N, se obţine reducerea spaţiului de memorie şi în acelaşi timp sunt create 

premizele unei prelucrări mai rapide. Pentru imagini monocromatice, soluţia este 

atractivă. În schimb, pentru imagini color cuantizate pe M niveluri, rezultă histograme 

cu un număr de M3 celule, ceea ce face soluţia mult mai puţin atractivă. De exemplu, 

pentru M = 64, se ajunge la 218 = 256 Mega celule. Valori mai reduse ale lui M pot 

afecta nepermis de mult acurateţea estimării.  

Cu toate că nu am ales soluţia de a stoca în forma de histogramă cadrele pentru 

estimarea fundalului, în lucrarea prezentă folosim ideea de prelucrare rapidă bazată pe o 

histogramă grosieră, cu număr de celule moderat, pentru construcţia unui test rapid de 

plauzibilitate de apartenenţă la fundal, ce elimină de la calculul exact un procent 

important din datele folosite la estimare.   
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3.2 Estimarea iniţială a fundalului 

Procesul de estimare a fundalului propus de doctorand este compus din două 

etape de prelucrare distincte:  

 Prima etapă, prezentată în acest paragraf, este de iniţializare şi este 

derulată o singură dată, la pornirea sistemului, fiind, în esenţă, similară 

cu metoda propusă de Elgamal [23].  

 Etapa a doua, prezentată în paragraful următor, actualizează recursiv 

estimarea iniţială şi este mult mai rapidă.  

Se presupune că dispunem de un set de N cadre de imagine pentru estimare. Nu 

se presupune absenţa activităţii în aceste cadre. Vectorii caracteristicilor reprezintă 

triplete de culoare, RGB:  
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La fiecare locaţie spaţială, funcţia densitate de probabilitate (FDP) este 

estimată folosind ecuaţia: 
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Pentru simplificarea notaţiilor, coordonatele spaţiale ale vectorilor de date au 

fost omise. Factorul de scară al estimatorului este calculat adaptiv, în funcţie de 

dispersia datelor de intrare, distinct pentru fiecare locaţie spaţială, conform ecuaţiei:  

||median )1( ciicic xxh −−α=      

    (3.5) 

unde i este indexul cadrului şi α o constantă.  

Se observă că factorul de scară este ales  proporţional cu mediana deviaţiilor 

absolute, la fel ca în [23]. Mediana deviaţiilor absolute dintre cadre consecutive 

reprezintă un estimator robust al varianţei intraclasă a datelor, fiind foarte puţin afectat 

de salturile de mare amplitudine relativ infrecvente, ce apar când muchii diferite ale 

unui obiect mobil sunt proiectate la o anumită locaţie.  

Pentru calculul estimativ rapid al medianei, se foloseşte o soluţie recursivă:  

)sign()1median()median( )1( ciic xxii −−η+−=      
   (3.6) 

unde η este o constantă subunitară, având semnificaţia unei rate de învăţare. 

Soluţia poate fi înţeleasă pe baza proprietăţii medianei de a se situa la mijlocul 

şirului ordonat al eşantioanelor folosite în filtrare. Într-o formulare alternativă, 

proprietatea cere egalitatea dintre numărul de eşantioane mai mici dacât mediana şi 

numărul de eşantioane mai mari decât aceasta. Prin ecuaţia (3.6) mediana estimată este 

modificată incremental de fiecare eşantion de date. Cât timp mediana nu este situată la 

mijlocul şirului ordonat, estimata este modificată asimetric, deoarece vor exista 

eşantioane mai mici şi respectiv mai mari în proporţii diferite. În consecinţă estimata 

tinde să se stabilizeze la valoarea mediana a eşantioanelor de date. 

Detecţia prim-planului mobil este posibilă prin discriminare cu prag în 

domeniul densităţii de probabilitate estimate:  

,)(ˆ Thp kk <⇔∈ xFx       
   (3.7) 

unde Th este un prag ales convenabil. 
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Culoarea fundalului este dată de  

)}(ˆ{maxarg k
k

p xb
x

=       

    (3.8) 

şi poate fi, de asemenea, utilizată pentru discriminare între fundal şi prim-plan.  

3.3 Segmentarea fundal / prim-plan 

Principial, segmentarea fundal/prim-plan poate fi obţinută pe baza ecuaţiei 

(3.7), fără extragerea modului distribuţiei fundalului, b.  

Cu toate acestea, în lucrarea prezentă s-a adoptat o soluţie bazată pe calculul 

explicit al fundalului, b, pentru că permite evitarea estimării densităţii pentru fiecare 

vector de intrare şi efectuarea acestei estimări la o rată substanţial mai mică. În plus, b 

poate fi util şi la detecţia umbrelor. În consecinţă, un pixel nou, x, este clasificat ca 

mobil, sau apartenent de prim-plan, dacă: 

Thd >),( bx          
   (3.9) 

unde d(x,b) este o măsură adecvată a similarităţii dintre doi vectori de culoare şi Th un 

prag de decizie. 

Problema găsirii unei măsuri adecvate a similarităţii dintre două culori a fost 

îndelung studiată în literatură, fiind de interes major nu numai în vederea artificială ci şi 

în compresia imaginilor, filtrarea imaginilor sau colorimetrie. Soluţia cea mai simplă 

constă în utilizarea normei Euclidiene a vectorului diferenţă de culoare în spaţiul RGB. 

Este cunoscut că diferenţele de culoare în acest spaţiu, adoptat din considerente legate 

de tehnologiile de captare şi reproducere a imaginilor în televiziune, nu corespund fidel 

evaluărilor subiective, bazate pe percepţia vizuală.  

O corespondenţă mai bună cu aceste evaluări se obţine pe baza distanţelor 

Euclidiene măsurate în spaţiul Luv sau în spaţiul Lab. Un avantaj suplimentar al acestor 

spaţii este accesul direct la informaţia de luminanţă, utilă în detecţia umbrelor. Accesul 

direct la informaţia de luminanţă se regăseşte şi în spaţiul HSV, cu avantajul că pentru 
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conversia coordonatelor color din spaţiul RGB în spaţiul HSV este nevoie doar de o 

transformare liniară simplă şi rapidă:     

./
,/

,3/)(

sGg
sRr

BGRs

=
=

++=
      

  (3.10) 

Aparent, informaţia de luminanţă, s, poate fi ignorată, rezultând o metodă 

invariantă la luminanţă şi în consecinţă imună şi la efectele de umbrire. Totuşi, o soluţie 

bazată exclusiv pe componentele cromatice r şi g ar conduce la imposibilitatea 

distingerii obiectelor incolore (alb, negru, gri). Mai mult, culorile obiectelor foarte 

întunecate sunt incert definite, în timp ce obiectele foarte luminoase pot provoca 

saturarea senzorilor de imagine ai camerei TV.  

Cu menţiunea că problema detecţiei umbrelor rămâne un subiect deschis şi de 

interes major în prelucrarea imaginilor, în lucrarea prezentă am adoptat spaţiul color 

HSV cu norma L1 ponderată, cu rezultate pe care le consider mulţumitoare: 

d(c1,c2) = |s1-s2| + M|r1-r2|+ M|g1-g2|    
 (3.11) 

unde M este valoarea maximă a semnalelor R,G sau B.  

Scalarea este esenţială pentru compensarea paletei valorice foarte diferite între 

componenta de luminanţă şi cele cromatice în spaţiul HSV. 

Măştile de segmentare ale obiectelor obţinute prin discriminarea cu prag a 

diferenţelor de culoare, evaluate cu ajutorul ecuaţiei (3.11), sunt afectate de numeroase 

surse de eroare. Unele, de genul celor induse de prezenţa umbrelor sau camuflaj sunt 

dificil de eliminat şi pot necesita prelucrare multimodală. Altele, induse de zgomot şi 

constând în mici grupuri izolate de pixeli, corespunzând unor obiecte false sau găuri 

false în obiecte reale, pot fi corectate eficient prin tehnici de filtrare spaţială. Soluţia de 

filtrare adoptată de majoritatea autorilor este filtrarea morfologică, datorită în primul 

rând a existenţei metodelor de filtrare morfologică binară rapidă.  

În teză am folosit o soluţie de filtrare care exploateză informaţia reziduală 

conţinută de imaginea diferenţă dintre cadrul curent şi fundalul estimat, în locul filtrării 
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morfologice a măştilor de segmentare, obţinute prin binarizarea imaginii diferenţă, 

folosită curent de majoritatea cercetătorilor.  

Soluţia adoptată constă în filtrarea liniară a imaginii diferenţă cu un operator 

trece-jos, urmată de binarizarea propriu-zisă. Ansamblul celor două operaţii reprezintă o 

convoluţie cu prag. Am folosit un filtru binomial cu masca: 

.
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Pentru a menţine viteza de prelucrare ridicată, am exploatat separabilitatea 

filtrului binomial şi am factorizat pe biţi expresia convoluţiei 1D. 

3.4 Estimator nonparametric recursiv 

Se propune o metodă rapidă pentru urmărirea schimbărilor de fundal, ce îmbină 

avantajele tehnicilor de estimare nonparametrică a funcţiei densitate de probabilitate 

(FDP) bazată pe funcţii nucleu, cu viteza tehnicilor bazate pe histograme.  

Implementarea directă a ecuaţiilor (3.2) şi (3.8) presupune evaluarea densităţii 

pentru fiecare vector de intrare, conducând la un număr de N2 operaţii. O analiză atentă 

relevă faptul că, după epuizarea primelor N cadre, densităţile pentru pixelii cadrelor noi 

se pot obţine printr-o procedură recursivă, pe baza rezultatelor preexistente şi câteva 

observaţii simple.   

La recepţionarea unui cadru de estimare nou, un vector de date nou înlocuieşte 

în bufferul de memorie-cadre de lungime N vectorul culoare cel mai vechi. Pentru toţi 

cei N – 1 vectori de date neschimbaţi, noile densităţi se pot calcula în funcţie de cele 
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vechi, prin adăugarea contribuţiei vectorului de date nou intrat şi scăderea contribuţiei 

vectorului scos din memorie: 

)(1)(1)(ˆ)(ˆ oldhnewholdnew K
N

K
N

pp xxxxxx −−−+=    

 (3.13) 

Calculul ecuaţiei de mai sus consumă numai două operaţii pe pixel (la nucleul 

uniform, numai două adunări), adică 2(N – 1) operaţii pentru evaluarea ecuaţiei în toate 

punctele pre-existente în bufferul de memorie-cadre. Se obţine astfel reducerea 

complexităţii de calcul de la O(N2) la O(2N).  

În realitate, se poate obţine o reducere a complexităţii de calcul şi mai drastică, 

pornind de la observaţia că evaluarea ecuaţiei (3.13) pentru toate datele din memoria de 

cadre la o locaţie dată este inutilă. Numai dacă densitatea este suficient de mare pentru a 

fi şanse de a corespunde fundalului, operaţia îşi atinge scopul. Pentru pixelii ce nu 

aparţin fundalului curent, o evaluare grosieră şi rapidă a FDP, cu ajutorul unei 

histograme 3D este suficientă pentru verificarea plauzibilităţii ipotezei ca aceştia să 

maximizeze FDP. Actualizarea histogramei 3D pentru un vector color necesită numai 3 

operaţii de incrementare (decrementare, dacă acesta iese din bufferul de date).  

În lucrarea prezentă am folosit o histogramă color 3D de format 16×16×16. 

Presupunând că fundalul este modelat cu o culoare unică la fiecare locaţie, 

definită prin proprietatea de a maximiza funcţia densitate de probabilitate (FDP), ceea 

ce trebuie verificat la fiecare pixel nou este dacă el modifică sau nu maximul FDP. Un 

pixel nou poate fi inclus într-una din următoarele două categorii:  

 aparţine fundalului curent; 

 nu aparţine fundalului curent. 

În prima situaţie, pixelul nou se situează în interiorul ferestrei de estimare 

centrate pe fundalul curent estimat, b, în timp ce în situaţia a doua este în afara acestei 

ferestre. 

Dacă pixelul aparţine fundalului, este necesară actualizarea exactă a densităţii 

fundalului, conform ecauţiei (3.13), pentru x = b. Dacă pixelul nu aparţine fundalului 

curent, b, există încă o şansă ca el să maximizeze FDP şi astfel să schimbe radical 
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fundalul estimat. Este cazul relativ infrecvent al obiectelor introduse sau scoase din 

fundal sau cazul unei schimbări foarte drastice a iluminării. Dacă FDP la pixelul nou, 

evaluată cu ajutorul histogramei este superioară unui prag, pixelul nou trece testul de 

plauzibilitate şi densitatea lui este re-evaluată exact, pe baza ecuaţiei (3.2). Câştigul de 

viteză se obţine datorită faptului că acest calcul exact trebuie efectuat extrem de rar, aşa 

cum au dovedit-o şi testele noastre experimentale extinse.  

O descriere concisă a algoritmului de urmărire a fundalului propusă de 

doctorand este redată în figura 3.1. 

 

Fig. 3.1. Descriere concisă a algoritmului rapid de urmărire a fundalului.  

Actualizarea funcţiei densitate de probabilitate (FDP) pentru pixelii noi de 

fundal se realizează conform ecuaţiei (3.13), în timp ce culoarea fundalului se 

actualizează folosind ecuaţia: 

)()1( oldnewoldnewoldnew bxbxbb −α+=α+α−=    
 (3.14) 

Formula de actualizare este similară celei folosite în actualizarea mediilor 

(modurilor) la estimarea parametrică a FDP prin mixturi de gaussiene. În contextul 

estimării nonparametrice adoptate ca suport teoretic de bază în lucrarea prezentă, 

motivaţia este legată, de fapt, de algoritmul cu translaţie la medie, descris în capitolul 

precedent.  

Regula corespunde unei singure iteraţii ale algoritmului ATM, corespunzătoare 

estimării FDP cu nucleul Epanechnikov. Deoarece punctul de start este deja apropiat de 

mod, includerea unui număr mai mare de iteraţii nu ar aduce schimbări importante. Aşa 

if( Kh(xnew ⎯ b) != 0 ) 

update( b and )(ˆ bp  ); 

else if( Hist(xnew) > threshold ) 

 if( )(ˆ)(ˆ new bx pp >  ) 

  b =: xnew; 
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cum am mai menţionat, uzual ATM converge extrem de rapid, în numai doi-trei paşi. 

De remarcat că fundalul estimat prin ATM este un vector continuu, nediscretizat.  

Ecuaţia de actualizare (3.14) este echivalentă cu (3.13) pentru nucleul 

Epanechnikov, dacă se alege: 

)(ˆ1
1

oldpN b+
=α        

 (3.15) 

În practică, am folosit valori ale lui α  constante, în intervalul (0,05 ÷ 0,1). 

Acestea s-au dovedit a nu influenţa esenţial rezultatele obţinute.  

Dimensiunile celulelor de cuantizare ale histogramei trebuiesc alese 

comparabile cu parametrul de scară ale ferestrei de estimare,  hc, preferabil mai mari, în 

scopul evitării deciziilor false negative. Pragul de decizie pentru densitatea estimată pe 

baza histogramei s-a stabilit la o fracţiune, β, din densitatea maximă, estimată pentru 

fundal.  

În toate experimentele descrise mai jos, s-a folosit β = 0,5, ceea ce asigură o 

funcţionare corectă chiar pentru o marjă de eroare de 50 % pentru estimata densităţii 

bazată pe histogramă. Valoarea nu este critică şi nu influenţează prea mult nici timpii de 

prelucrare, deoarece pentru marea majoritate a pixelilor de prim-plan, densitatea este cu 

cel puţin un ordin de mărime mai mică decât cea a fundalului. Parametrul de scară, hc, 

este actualizat la fiecare cadru. La fel şi valoarea fundalului, b, dar numai pentru un 

pixel dintr-un bloc de dimensiunea 4×4. Este nevoie de un număr de 16 cadre pentru 

4×4 actualizarea întregului bloc.  

Prelucrarea secvenţială a pixelilor pe blocuri are două avantaje: 

 pe de o parte, permite subeşantionarea cadrelor la estimarea fundalului, 

fără a introduce salturi importante ale timpilor de prelucrare; 

 pe de altă parte, imperfecţiuni ale procesului de estimare a culorii 

fundalului generează după substracţie pixeli izolaţi, ce sunt eliminaţi cu 

uşurinţă prin procedurile de post-filtrare descrise la paragraful 3.3. În 

cazul unui întreg bloc eronat, erorile rezultate ar fi corelate şi mult mai 

dificil de eliminat prin filtrare. 
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3.5 Rezultate experimentale 

Performanţele estimatorului nonparametric recursiv propus în paragraful 

precedent au fost evaluate calitativ şi cantitativ, fiind comparate cu rezultatele obţinute 

prin metoda nonparametrică introdusă de Elgamal [23], bazată pe estimarea FDP în cele 

N puncte stocate în memoria de cadre pentru fiecare pixel.  

3.5.1 Evaluarea calitativă a estimatorului nonparametric recursiv 

Imaginea din figura 3.2.(a) a fost obţinută prin aplicarea estimatorului 

nonparametric de referinţă Elgamal, folosind o funcţie nucleu rectangulară, conform 

ecuaţiilor (3.3) şi (3.4) şi factorul α = 1 în ecuaţia (3.5) care intervine în calculul 

factorului de scală. Imaginea din figura 3.2.(b) este obţinută cu aceeaşi funcţie nucleu, 

folosind estimatorul nonparametric recursiv de fundal. 

      

(a)      (b) 
Fig. 3.2. Performanţele privind estimarea şi urmărirea fundalului:  

a) fundal obţinut prin metoda Elgamal;  
b) fundal obţinut prin urmărire, utilizând algoritmul cu translaţie la medie, 
propus de doctorand. 

Cu toate că în 128 de imagini folosite la estimarea fundalului prezintă 

probleme severe de reflexie, umbre şi trafic intens, ambele imagini de fundal extrase 

sunt de o calitate bună, adecvată substracţiei. Imaginile sunt asimptotic identice, cu 

observaţia unui efect favorabil de netezire cu păstrarea contururilor prezent la fundalul 

obţinut prin metoda propusă în teză.  
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Granularitatea mai mare a fundalului extras prin metoda propusă de Elgamal se 

explică prin natura discretă a estimatei la implementarea lor, datorită faptului că FDP 

este estimată numai pentru cele N eşantioane color din bufferul de cadre, în timp de 

algoritmul cu translaţie la medie caută maximul FDP pe baza unei estimate continuale, 

fundalul estimat, b, nefiind constrâns să coincidă cu nici un vector eşantion. Fundalul 

estimat prin metoda propusă de doctorand reprezintă o medie condiţionată a 

eşantioanelor din proximitatea maximului, ceea ce explică aspectul puţin mai neted al 

imaginii. Rezultatele estimării fundalului pentru alte două cadre din aceeaşi secvenţă de 

imagini sunt prezentate în figura 3.3. 

 (a) 

 (b) 

Fig. 3.3. Grupele de imagini a) şi b) redau două cadre ale aceleiaşi secvenţe obţinute cu 
factori de scară în raport 1 la 3.  
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În figura 3.3.(a) factorul de scară s-a estimat cu α = 1 în ecuaţia (3.5), în timp 

ce în figura 3.3.(b) s-a folosit α = 3 în ecuaţia respectivă. 

Fundalul este redat în imaginile din poziţia dreapta-jos. Se poate observa că 

estimatele obţinute la doi factori de scară ce diferă semnificativ sunt practic de 

nedeosebit, ceea ce demonstrează robusteţea soluţiei bazate pe estimator nonparametric 

al FDP. Imaginile din poziţia stânga-jos redau rezultatul substracţiei fundalului şi al 

segmentării fundal/prim-plan. Fundalul este marcat cu albastru. Cu roşu s-au reprezentat 

regiunile de prim-plan invalidate prin dimensiune, obiectivele urmărite (persoane) fiind 

presupuse mai mari. Cadrul de imagine curent este redat în figura 3.3 în poziţia stânga-

sus. Aceeaşi imagine, cu dreptunghiul de încadrare ce marchează detecţia, este 

prezentată în poziţia dreapta-sus. În stânga-sus este redat cadrul curent iar în stânga-jos 

se prezintă rezultatul segmentării fundal / prim-plan. Imaginile din dreapta-jos redau 

fundalul estimat iar imaginile din dreapta-sus redau obiectele mobile valide extrase, 

marcate cu un dreptunghi. 

3.5.2 Evaluarea cantitativă a estimatorului nonparametric recursiv 

Pentru atestarea cantitativă a calităţii fundalului fundalului estimat prin metoda 

pe care propus-o, am generat un fundal constant de 200 de cadre, afectat de zgomot 

distribuit uniform între –0,5 şi 0,5 şi am evaluat deviaţia standard a erorii de estimare a 

fundalului la metoda propusă de doctorand şi la metoda de referinţă propusă de Elgamal 

[59], pentru cinci valori ale factorului de scară. Fereastra de timp de estimare a fost 

stabilită la o lungime de 40 de eşantioane.  

Rezultatele testelor comparative sunt redate în figura 3.4, în care este 

reprezentată deviaţia standard a erorii de estimare a fundalului pentru cele 5 valori ale 

factorului de scală (0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0). În timp ce pentru estimatorul nonparametric 

de referinţă Elgamal deviaţia standard a erorii de estimare are valori cuprinse între 0,07 

şi 0,256, deviaţia standard a erorii de estimare obţinută cu estimatorul nonparametric 

recursiv este sub 0.03. Raportul între deviaţia standard minimă obţinută prin aplicarea 

estimatorului de referinţă Elgamal şi deviaţia standard maximă obţinută prin aplicarea 

estimatorului recursiv este de peste 2:1, adică de peste două ori mai mare.  
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Fig. 3.4. Rezultate ale estimatorului nonparametric cu nucleu şi ale estimatorului 

nonparametric cu urmărire propus de doctorand: deviaţia standard a erorii de estimare a 
fundalului calculată pentru cinci factori de scară diferiţi. 

Comparând medianele erorilor de estimare rezultate din experiment, obţinem 

un raport de aproximativ 6 în favoarea soluţiei propuse. 

De precizat că estimatorul cu urmărire a fost iniţializat din poziţie corectă, ceea 

ce ar putea fi considerat un start avantajat. Dincolo de acest aspect, dispersia mai mică a 

estimatorului pe care l-am propus confirmă: 

 calitate lui şi  

 netezimea superioară a fundalului estimat prin metoda propusă. 

Pentru a obţine o imagine suplimentară referitoare la funcţionarea estimatorilor 

de fundal, în figura 3.5 se redă comparativ secvenţa erorilor de estimare obţinute prin 

aplicarea celor două metode. Rezultatele au fost consemnate pentru un factor de scală de 

0.6, care corespunde celei mai mici deviaţii standard la estimatorul cu nucleu şi celei 

mai mari la metoda cu urmărire propusă de doctorand (conform figurii 3.4). 
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Fig. 3.5. Secvenţa erorilor de estimare instantanee pentru 200 de eşantioane la: 
a) estimatorul nonparametric cu funcţie nucleu şi 
b) estimatorul cu urmărire a fundalului propus de doctorand. 

Se remarcă stabilitatea superioară a estimatorului cu urmărire pe care l-

am propus. 

3.5.3 Evaluarea vitezei estimatorului nonparametric recursiv 

În situaţia cea mai defavorabilă, complexitatea de calcul a metodei propuse este 

O(2N), la fel ca la estimarea lui Elgamal, bazată de Transformare Gauss Rapidă [59]. 

Argumentul forte în favoarea estimatorului recursiv pe care l-am propus este acela că 

asemenea situaţii defavorabile sunt extrem de infrecvente, aşa cum o confirmă 

experimentele efectuate pentru numeroase secvenţe de imagini de supraveghere şi testul 

sintetic descris în continuare.  

Testul simulează o schimbare radicală a fundalului, prin inserţia unui pătrat de 

32×32 pixeli într-o poziţie centrală în imagine, pe durata primelor (N/2 + 16) = 80 de 

b)

a)
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cadre. Fundalul sintetic a fost iniţial detectat ca fundal real la locaţiile celor 1024 de 

pixeli aferenţi. Treptat, fundalul sintetic a fost înlocuit de către modulul de estimare şi 

urmărire a fundalului cu fundalul real, ce diferă radical de culoarea neagră a fundalului 

sintetic, după un număr de cadre.  

În figura 3.6 se prezintă evoluţia în timp a numărului de apeluri ale buclei lungi 

de estimare, cu complexitate de calcul O(2N), ca un procentaj din numărul total de 

pixeli de fundal modificaţi.  
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Fig. 3.6. Procentul de apeluri ale buclei lungi de calcul, O(2N), pentru estimarea 
fundalului într-un experiment ce implică o schimbare radicală a fundalului, obţinută prin 

scoaterea unui obiect fix din scenă. Fiecare bară corespunde unui grup de 16 cadre, 
necesare pentru actualizarea completă a fundalului.  

Se poate observa că, exceptând o perioadă tranzitorie de circa 20 de cadre, 

bucla lungă a fost practic nefolosită, ceea ce confirmă şi testele referitoare la timpul 

mediu de calcul per pixel la estimarea fundalului, care a fost de 1,5 microsecunde per 

pixel în cazul folosirii unui calculator cu procesor Pentium 3 cu tact de 750 MHz. 

Această valoare este independentă de lungimea bufferului de memorie cadre.  

La o secvenţă de imagini cu rezoluţia 352×240, la o subeşantionare spaţio-

temporala de 1/16 pentru urmărirea fundalului, rezultă un timp de procesare de circa 8 

ms pe cadru, ceea ce asigură rulare în timp real şi un timp de procesare confortabil 

disponibil pentru procesările de nivel înalt.  



CAPITOLUL 3 – ESTIMAREA NONPARAMETRICĂ RECURSIVĂ A 
FUNDALULUI 

 55

Comparaţia referitoare la viteza de calcul a fost completată prin rularea pe 

acelaşi calculator a versiunii celei mai rapide raportate curent în literatură, a 

Transformatei Gauss Rapide, denumită de autori Îmbunătăţită şi pusă la dispoziţie cu 

generozitate de autorii ei, Yang et al. [60]. Timpul de calcul per pixel la un buffer de 

memorie de 128 de cadre a fost de 0,387 ms per pixel, ceea ce înseamnă un factor mai 

mare de 200 faţă de metoda propusă de doctorand, bazată pe urmărire. 

Având în vedere frecvenţa extrem de scăzută a schimbărilor de fundal drastice, 

se poate concluziona că metoda de estimare şi urmărire a fundalului propusă de 

doctorand are o complexitate ce nu depinde de lungimea bufferului de memorie cadre 

folosit la estimare, adică o complexitate de calcul O(N0). Chiar dacă se foloseşte 

Transformarea Gauss Rapidă (TGR), complexitatea de calcul la aplicarea directă a 

estimării nonparametrice a FDP pentru estimarea fundalului este fundamental mai mare, 

respectiv O(2N).  

Comparaţia referitoare la viteza de calcul a demonstrat obţinerea unei 

performanţe de peste 200 de ori mai mare a estimatorului nonparametric recursiv de 

fundal faţă de metoda generala ce utilizează Transformarea Gauss Rapidă Îmbunătăţită. 

Este de subliniat că această comparaţie nu diminuează cu nimic meritele generale ale 

Transformării Gauss Rapide Îmbunătăţite. Comparaţia este menită doar a confirma 

faptul că soluţia de estimare nonparametrică a fundalului propusă de doctorand nu poate 

fi implementată mai rapid folosind metoda mai generală a Transformării Gauss Rapide 

Îmbunătăţite. Transformarea Gauss Rapidă devine cu adevărat utilă pentru un număr N 

de eşantioane sursă şi ţintă de estimare mult mai mare, situaţie prezentă în numeroase 

alte aplicaţii, inclusiv în unele de vedere artificială.  

Viteza superioară a metodei de estimare şi substracţie a fundalului propusă de 

doctorand rezultă în esenţă din formularea recursivă a problemei, prezentă de altfel şi la 

abordările parametrice.  
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3.6 Concluzii 

Metoda de substracţie a fundalului prezentată în acest capitol, bazată pe 

estimatorul nonparametric recursiv, conduce la fundaluri estimate cu o calitate vizuală 

similară cu cele obţinute prin metoda de referinţă Elgamal. Totuşi, la o analiză vizuală 

mai atentă, se poate observa un efect de netezire cu păstrarea contururilor prezent la 

fundalul obţinut prin metoda propusă în teză, ceea ce repreintă un plus calitativ. 

Testele cantitative efectuate au demonstrat obţinerea unor eroari de estimare 

semnificativ mai mici la metoda de substracţie a fundalului bazată pe estimatorul 

nonparametric recursiv comparativ cu eroarile de estimare obţinute în urma aplicării 

metodei de referinţă Elgamal. Mediana deviaţiei standard a acestor erorilor de estimare, 

pentru experimentul prezentat în paragraful 3.5.2, este de peste 6 ori mai mică în cazul 

metodei propuse ce foloseşte estimatorul nonparametric recursiv.  

 

Rezultatul poate fi explicat prin faptul că: 

 estimatorul nonparametric recursiv include o operaţie de mediere 

condiţionată (în conformitate cu ecuaţia 3.14); 

 teoretic, estimatorul nonparametric recursiv estimează maximul unei 

densităţi continuale, spre deosebire de estimatorul de referinţă Elgamal 

care estimează densitatea numai în puntele spaţiului caracteristic pentru 

care există eşantioane de date. 

 

În paragraful 3.5.3 a fost comparată viteza de calcul pentru estimatorul 

nonparametric recursiv cu cea corespunzătoare estimatorului de referinţă Elgamal. 

Experimentele prezentate au confirmat faptul că estimatorul nonparametric 

recursiv implică o complexitate de calcul O(N0), adică independentă de dimensiunea 

bufferului de date folosit la estimare. Timpul de calcul pentru estimarea recursivă a 

fundalului obţinut este de peste 200 de ori mai mare decât cel necesar în cazul utilizării 

estimatorului ce foloseşte metoda generală bazată pe Transformarea Gauss Rapidă 

Îmbunătăţită (TGRI) în implementarea Yang. 
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În sinteză, estimatorul nonparametric recursiv elaborat în cadrul capitolului 3 

asigură o funcţionare precisă şi rapidă, adecvată aplicaţiilor de supraveghere în timp 

real.  

Extensia spre aplicaţii ce utilizează vectori caracteristici combinaţi de culoare, 

textură şi adâncime [2] nu implică o modificare de principiu a metodei, fiind un posibil 

argument suplimentar pentru adoptarea ei. 

 



 

58 

CAPITOLUL 4.                                               

OPTIMIZĂRI ALE ESTIMATORULUI 

NONPARAMETRIC RECURSIV DE FUNDAL 

Pornind de la necesitatea de a asigura o funcţionare cât mai precisă a 

estimatorului nonparametric recursiv în condiţiile schimbărilor fundalului scenei 

supravegheate, întâlnite într-o gamă largă de aplicaţii, în acest capitol sunt descrise două 

soluţii noi care au condus la îmbunătăţirea preciziei de estimare. Prima soluţie vizează 

optimizarea estimatorului nonparametric recursiv la schimbări moderate de fundal, iar 

cea de-a doua soluţie optimizează estimatorul în cazul schimbărilor drastice de fundal. 

Ambele soluţii vizează comportamentul dinamic al estimatorului. Preliminar 

introducerii soluţiilor menţionate se întreprinde o optimizare a formei nucleului folosit 

în dezvoltarea estimatorului recursiv. 

Capitolul este structurat în şase paragrafe. În primul sunt trecute în revistă 

tehnicile adaptive de estimare a fundalului folosite curent. Paragraful 4.2. face o 

dezvoltare teoretică a ecuaţiei de actualizare a fundalului, care este derivată din 

algoritmul de detecţie a modului cu deplasare la medie pentru cazul unui nucleu de 

formă generală. Analiza efectului formei nucleului pentru estimarea funcţiei densitate 

de probabilitate asupra performanţelor statice şi dinamice ale estimatorului 

nonparametric recursiv este subiectul paragrafului 4.3. În paragraful 4.4 este dezvoltată 

o variantă îmbunătăţită a estimatorului recursiv pentru urmărirea mai rapidă a 

schimbărilor moderate de fundal. Acest nou estimator l-am denumit autoadaptiv. 

Performanţele nolui estimator sunt evaluate comparativ cu cele ale estimatorului 

neadaptiv. Răspunsul estimatorului la schimbări drastice ale fundalului scenelor 

supravegheate este îmbunătăţit semnificativ prin dezvoltarea unei versiuni noncauzale, 

descrise în paragraful 4.5. Concluziile capitolului sunt incluse în paragraful final. 



CAPITOLUL 4 – OPTIMIZĂRI ALE ESTIMATORULUI NONPARAMETRIC 
RECURSIV DE FUNDAL 

 59

4.1 Tehnici adaptive de estimare a fundalului 

Adaptarea presupune evaluarea unor informaţii locale, regionale sau globale 

care pot fi asociate direct schimbărilor din secvenţa de imagini în raport cu care se 

urmăreşte adaptarea. Aceste informaţii pot fi clasificate în raport cu nivelul de 

prelucrare la care sunt extrase, în: 

 informaţii extrase la nivel de prelucrare de pixel; 

 informaţii extrase la nivel de prelucrare intermediar; 

 informaţii extrase la nivel de prelucrare semantic. 

Informaţiile extrase la nivel de pixel sunt culoarea, intensitatea, adâncimea 

(distanţa) şi cele derivate din acestea: gradienţi, muchii, texturi, câmp optic de mişcare. 

Nivelul de prelucrare intermediar corespunde etapei de segmentare şi extragere de 

informaţii regionale, ce caracterizează segmentele: culoare, intensitate, viteză, 

traiectorie, diametru, arie, parametri de formă etc.  

Informaţiile extrase la nivel semantic provin de la module de prelucrare 

semantică. Aceste module exploatează informaţii extrase după ce etapele de detecţie a 

fundalului, segmentare a obiectelor mobile şi interpretare a mişcării au fost deja 

parcurse într-o primă etapă. Ele acţionează de o manieră similară reacţiei negative 

globale, în sensul că mărimea de reacţie este măsurată direct la ieşirea procesului. 

Indiciile folosite la nivel semantic prezintă specificitate pronunţată, în sensul că tind să 

fie mai puternic legate de particularităţile aplicaţiei. Motivul este foarte simplu: nivelul 

semantic este necesar pentru obţinerea acestor informaţii. Prin comparaţie, indiciile 

extrase la nivel intermediar sau la nivel de pixel tind să fie cu utilitate mai generală şi în 

consecinţă mai puţin legate de o aplicaţie anume. Nivelul intermediar utilizează 

informaţii de natură stastistică sau caracteristici extrase din imagini: muchii, gradienţi, 

câmp de mişcare, traiectorii ale unor segmente. 

În cele ce urmează se prezintă soluţii elaborate de doctorand în cadrul 

cercetării curente, referitoare la adaptarea estimatorului de fundal la schimbări de 

iluminare. Sunt avute în vedere numai soluţii ce lucrează la nivel de pixel şi nu 

exploatează nici un fel de informaţii extrase la niveluri de prelucrare superioare. Sunt 

soluţii intrinseci tehnicii de estimare şi le consider potenţial utile într-o categorie de 
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aplicaţii ce exced estimarea fundalului. Tehnicile adaptive bazate pe informaţii extrase 

la niveluri de prelucrare ierarhic superioare sunt complementare şi pot fi combinate de o 

manieră directă cu soluţiile propuse în paragrafele următoare. Având în vedere faptul că 

adaptarea se bazează exclusiv pe informaţia brută existentă în fluxul de date la un pixel, 

vom denumi estimatorul autoadaptiv. Estimatorul cu urmărire poate fi adaptat în 

privinţa următorilor parametri funcţionali: 

 parametrii de scară ai funcţiei nucleu [73], [77], [100], [101]; 

 rata de învăţare. 

4.2 Ecuaţia de actualizare a fundalului 

Ecuaţia de actualizare a fundalului, care stă la baza studiului experimental ce 

urmează, este derivată din algoritmul de detecţie a modului cu deplasare la medie (mean 

shift) [91], [99]. Fie bold vectorul de fundal curent estimat, cu funcţia densitate de 

probabilitate estimată cu profilul gaussian g() ca: 
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Presupunem că s-a înregistrat un nou cadru şi eşantionul nou este în regiunea 

activă a nucleului estimatorului centrat pe fundalul curent. Pornind de la  bold, mi-am 

propus să găsesc noul maxim al funcţiei densitate de probabilitate a fundalului folosind 

algoritmul mean shift. Ecuaţia iterată de algoritm este: 
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Rezultatul primei iteraţii se obţine înlocuind în ecuaţia (4.2) vectorul yj cu 

fundalul precedent bold şi adăugând contribuţia eşantionului nou: 
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Introducând notaţia: 
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şi observând că bold este punctul de convergenţă al algoritmului mean shift la cadrul 

precedent, se obţin următoarele ecuaţii de actualizare a estimatei fundalului: 
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Factorul α poate fi interpretat ca o rată de învăţare dependentă de distanţa 

dintre eşantionul nou înregistrat şi fundalul precedent estimat.  

În implementarea estimatorului de fundal cu urmărire, am utilizat un factor α0 

constant. Motivaţia nu este legată de prelucarea mai rapidă ci de observaţia că creşterea 

ratei de învăţare în regiunile cu densitate a fundalului estimată mai mică are drept 

consecinţă creşterea ratei de învăţare în regiunile cu activitate (mişcare) intensă, în care 

fundalul este mai rar vizibil. O asemenea regulă ar conduce la creşterea riscului de 

eroare, introdus de obiecte mobile cu culoare similară fundalului. Chiar dacă un 

asemenea risc este relativ redus, el poate fi evitat uşor, cu avantajul suplimentar al 

simplificării calculelor. 

4.3 Alegerea nucleului pentru estimarea funcţiei densitate 

de probabilitate 

În estimarea nonparametrică a densităţii, se folosesc în mod curent nucleul 

uniform, nucleul Epanechnikov şi nucleul Gaussian. Opinia larg răspândită este că 

forma funcţiei nucleu este puţin importantă, esenţială fiind alegerea bine fundamentată a 

factorului de scară. Întrucât şi experimentele pe care le-am efectuat în cadrul tezei 

confirmă faptul că alegerea factorului de scară este cea mai importantă în privinţa 

obţinerii unor estimate de încredere în aplicaţii cu număr relativ redus de eşantioane, 

mi-am propus un studiu comparativ al funcţiilor nucleu asupra rezultatelor 

estimatorului cu urmărire [106]. Studiul este motivat de faptul că estimatorul cu 

urmărire are o comportare diferită atât faţă de estimatorii nonparametrici tradiţionali cât 

şi faţă de cei parametrici. La fel ca în cazul estimatorilor parametrici, forma funcţiei 

nucleu nu implică nici o concluzie referitoare la forma distribuţiei. În acelaşi timp, 

ecuaţiile de actualizare a estimatei, prezintă unele similitudini cu estimarea parametrică, 

sensibilă la abaterile de la forma presupusă a distribuţiei. De subliniat însă că ecuaţiile 

de actualizare a fundalului pe care le folosim sunt derivate din algoritmul de optimizare 

cu deplasare la medie (mean shift). În deducerea algoritmului mean shift, se face ipoteza 

că funcţia nucleu este derivabilă, iar iteraţiile se fac cu ajutorul profilului derivat. Din 
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acest motiv, am exclus din studiul prezent nucleul uniform, care este nederivabil la 

margini şi are derivata nulă pe domeniul activ. 

Pentru nucleul Epanechnikov, derivata profilului este constantă pe domeniul 

activ al profilului şi ecuaţia se reduce la forma tradiţională de actualizare a mediei la 

estimarea gaussiană parametrică, în care rata de învăţare este constantă. În schimb, 

pentru profilul gaussian, profilul derivat este, de asemenea gaussian şi în consecinţă rata 

de învăţare este variabilă. Mai precis, rata de învăţare este mai mare la eşantioanele din 

imediata vecinătate a estimatei şi scade după o lege gaussiană de distanţă la eşantioanele 

mai depărtate. Este o calitate prezentă la toţi estimatorii robuşti. De observat că şi 

estimatorul pentru profilul Epanechnikov este robust, pentru că rata de învăţare se 

anulează pentru eşantioanele ce ies din fereastra operatorului. Totuşi, estimatorul cu 

profil gaussian are o proprietate mai puternică, fiind variabil în interiorul ferestrei 

active. Este de anticipat o sensibilitate mai redusă la zgomot, dar şi la alegerea 

factorului de scară al estimatorului. Este de aşteptat ca estimatorul cu profil 

Epanechnikov să răspundă mai rapid la schimbările fundalului.  

4.3.1 Rezultate experimentale 

Pentru o comparaţie cât mai obiectivă, am prevăzut două teste: unul static şi 

unul dinamic.  

În primul experiment, am generat un fundal constant, afectat de zgomot alb, 

distribuit uniform între -0,5 şi 0,5. Secvenţa de test a constat din 200 de eşantioane 

afectate de zgomot. Parametrul de scară din ecuaţia (4.6) a fost ales h = 0,33 pentru 

estimatorul gaussian, trunchiat la implementare la lungimea 3h. Pentru estimatorul bazat 

pe nucleul Epanechnikov am ales valoarea  h = 1, pentru a obţine acelaşi domeniu activ. 

Am evaluat deviaţia standard a erorii de estimare pentru amblele nuclee. Rezultatele a 

cinci experimente succesive sunt redate în figura 4.1. Sunt confirmate aşteptările 

teoretice expuse în preambul.  

În al doilea experiment, am folosit un fundal dinamic, conţinând o treaptă cu 

amplitudinea 0,1 şi acelaşi zgomot aditiv ca în primul experiment. Rezultatele sunt 

redate grafic în figura 4.2. Se observă o creştere uşoară a erorilor de estimare la ambii 
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estimatori, datorate procesului tranzitoriu, dar erorile rămân considerabil mai mici 

(aproximativ de cinci ori) la estimatorul Gaussian.  

 
Fig. 4.1. Rezultate comparative ale testelor pentru estimatorii cu nucleele Epanechnikov 

şi Gaussian la fundal constant, cu zgomot alb aditiv. 
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Fig. 4.2. Rezultate comparative ale testelor pentru estimatorii cu nucleele Epanechnikov 

şi Gaussian la fundal dinamic, cu zgomot alb aditiv. 

Având în vedere faptul că testele comparative au fost efectuate pentru ferestre 

de estimare de dimensiuni egale, diferenţa de performanţă în favoarea estimatorului cu 

fereastră de tip Gaussian se poate explica teoretic prin profilul diferit al acestuia. 

Ponderarea mai slabă a eşantioanelor ce prezintă diferenţe mai mari în raport cu 

estimata curentă aduce stabilitate, respectiv sensibilitate la zgomot mai mică pentru 

estimatorul cu urmărire de mod ce foloseşte fereastra de tip Gaussian.  

Conform raţionamentului de mai sus, este de aşteptat ca stabilitatea superioară 

a estimatorului cu nucleu Gaussian să se obţină în detrimentul vitezei de răspuns la 

schimbările reale ale fundalului. Experimentele testelor cu fundal dinamic arată însă că 

efectul este neînsemnat cantitativ şi estimatorul cu urmărire cu nucleu de profil 

Gaussian rămânând net superior şi în condiţii de schimbare a fundalului. Raportul 

dispersiei erorilor se reduce totuşi de la aproximativ 6:1 la teste statice la aproximativ 

4:1 pentru testele dinamice indicând o uşoară diminuate a superiorităţii nucleului 

Gaussian, ce nu modifică concluzia generală, şi anume, că un nucleu cu profil monoton 

descrescător este preferabil unui profil rectangular 
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4.4 Estimator nonparametric recursiv autoadaptiv 

Ideea de estimare adaptivă a fundalului în sine nu este nouă. De exemplu, în 

estimarea parametrică a fundalului descrisă în [80], activitatea detectată la o locaţie de 

un modul de estimare şi interpretare a mişcării este asociată cu reducerea sau blocarea 

completă a procesului de estimare a fundalului pe durata cât acesta este obturat de 

obiecte active. Astfel, două persoane care s-au oprit temporar pentru a avea o 

conversaţie vor fi mai târziu încorporate în fundal. În acelaşi timp, un scaun introdus în 

zona supravegheată va fi încorporat mai rapid în fundal. 

În [86], rata de învăţare este calculată ca produsul a două funcţii. Prima este o 

funcţie de evaluare a “confidenţei locale”, definită ca  

f(d) = exp(-d2/2σ2)       
    (4.8) 

unde d este diferenţa dintre eşantionul curent şi media locală estimată. Observăm că 

acest factor există în mod natural, în virtutea metodei şi în varianta de bază a 

estimatorului nonparametric şi în estimatorul cu urmărire dezvoltat în prezentul capitol. 

În [86], factorul suplimentar de adaptare apare ca o generalizare la algoritmul de 

estimare parametrică EM. Al doilea factor în calculul ratei de învăţare introdus în [86] 

este o funcţie de corelaţie globală folosit cu intenţia de a detecta mişcări de rotaţie ale 

camerei. Asemenea mişcări sunt excluse din studiul prezent, care se referă la aplicaţiile 

de supraveghere cu camere fixe. 

4.4.1 Adaptarea la schimbări ale fundalului de amplitudine moderată 

Tehnicile de adaptare a estimatorilor, menţionate mai sus, pot fi încorporate de 

o manieră directă şi în implementarea descrisă în continuare, fiind complementare. Ceea 

ce urmărim aici este să creştem viteza de urmărire a estimatorului de fundal în situaţiile 

în care apare o schimbare reală şi rapidă de amplitudine moderată a fundalului, pe care 

estimatorul nonparametric recursiv nu o poate urmări suficient de prompt cu rata de 

învăţare normală. O situaţie de acest gen apare frecvent la scenele în aer liber ca rezultat 

al mişcării norilor, sau în scene de interior când se mai aprinde sau stinge un bec.  
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Scopul fiind diferit faţă de adaptarea folosită de metodele discutate anterior, 

rezultă o metodă de adaptare diferită, propusă de doctorand în [107]. Pentru 

estimarea fundalului în situaţii în care se produc schimbări de amplitudine mare ale 

iluminării sau înlocuiri ale fundalului prin inserţia sau îndepărtarea unor obiecte, se 

propune, de asemenea, o soluţie nouă. Soluţia este bazată pe o fereastră de estimare 

noncauzală şi este descrisă în paragraful 4.5. 

Pentru a se obţine un estimator nonparametric asimptotic perfect este nevoie de 

o fereastră îngustă şi un număr de eşantioane foarte mare. În cazul estimatorului cu 

urmărire, un număr de eşantioane foarte mare conduce la o rată de învăţare foarte 

redusă. O rată de învăţare foarte redusă reduce substanţial efectul zgomotului asupra 

valorii estimate pentru fundal. În acelaşi timp însă reducerea ratei de învăţare are drept 

consecinţă şi o întârziere mai mare în schimbarea modelului fundalului atunci când apar 

schimbări reale ale acestuia, cum sunt cele produse de schimbări ale iluminării. Aparent, 

numărul de eşantioane din memoria de cadre de la un estimator nonparametric 

convenţional, respectiv rata de învăţare la estimatorul cu urmărire, trebuiesc selectate 

prin optimizarea unui compromis între doi factori: stabilitatea estimatei (caracterizată  

printr-o varianţă a erorii redusă) în condiţii statice, pe de o parte, şi eroarea de 

neurmărire redusă în condiţii dinamice, cum sunt cele generate de schimbările iluminării 

fundalului.  

Soluţia pe care o propunem permite ieşirea din dilemă pornind de la observaţia 

că rata de învăţare poate fi schimbată în funcţie de situaţie, adică selectată adaptiv.  

O metodă de adaptare bună trebuie să fie capabilă să discrimineze între 

schimbările fundalului provocate de zgomot şi cele reale. Deosebirea fundamentală între 

cele două este că schimbările produse de zgomot tind să fie aleatoare, în timp ce cele 

produse de evenimente reale, de exemplu de schimbarea iluminării, sunt persistente. 

Acest fapt poate fi exploatat în modul descris în continuare.  

Pentru discriminarea între cele două tipuri de schimbare (zgomot/schimbări 

reale) se introduce ca indiciu semnificativ eroarea de neurmărire cumulată, dcum dintre 

estimată şi datele de intrare. Notând cu b(t) estimata fundalului la timpul discret t, prin 

definiţie, eroarea de neurmărire cumulată la momentul t este:  
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Ideea de bază este că zgomotul produce modificări aleatoare ale erorii de 

neurmărire cumulate. Media acestor erori este nulă şi în consecinţă aceste erori nu 

afectează semnificativ eroarea de neurmărire cumulativă, o mărime obţinută în urma 

unui calcul integrativ. Prin contrast, o schimbare reală a fundalului care produce apariţia 

unei erori de neurmărire sistematice, determină la fiecare cadru nou modificarea erorii 

de neurmărire cumulative în acelaşi sens.  

Prin compararea normei vectorului erorii de neurmărire cumulative cu un prag, 

dth, ales judicios, putem detecta cu uşurinţă situaţiile în care estimatorul rămâne în urmă 

prea mult şi pentru prea multe cadre. Când o asemenea situaţie este detectată, se 

propune înlocuirea estimatei curente a fundalului cu eşantionul curent. Concomitent, 

eroarea de neurmărire cumulativă este reiniţializată la zero, pentru a se şterge efectul 

produs de o succesiune de evenimente care au fost deja tratate şi a se începe 

monitorizarea unui nou ciclu de schimbări. Operaţia de schimbare a estimatei cu 

eşantionul curent corespunde învăţării cu rata α = 1.  

O descriere prin pseudo-cod a funcţionării estimatorului cu urmărire de mod 

adaptiv este dată în figura 4.3.  
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Fig. 4.3.  Descriere prin pseudo-cod a funcţionării estimatorului cu urmărire de mod 
adaptive. 

Schimbarea estimatei fundalului cu eşantionul curent pare o operaţie riscantă. 

Un detaliu important care elimină riscul unor erori extreme este acela că un eşantion 

curent contribuie la calculul erorii de neurmărire numai dacă se găseşte în fereastra 

activă a estimatorului, centrată pe estimata curentă, ceea ce limitează domeniul de 

influenţă al eşantioanelor noi. Eroarea maximă la schimbarea fundalului cu rata de 

învăţare α = 1 nu poate depăşi jumătate din lăţimea ferestrei.  

În practică asemenea erori sunt posibile, dar puţin probabile, aşa cum o atestă 

şi rezultatele experimentelor efectuate pentru evaluarea cantitativă a efectelor adaptării 

ratei de învăţare a estimatorului, descrise la paragraful următor. 

if( Kh(xnew ⎯ b) != 0 ) 

 update( b and )(ˆ bp  ); 

dcum = dcum + xnew ⎯ b; 

 if( ||dcum || > dth ) 

  b =: xnew; 

  dcum =0; 

  end if 

else if( (Hist(xnew) > threshold ) 

  and ( )(ˆ)(ˆ new bx pp >  ) 

   b =: xnew; 

 end else if 

end if  
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4.4.2 Rezultate experimentale pentru evaluarea performanţelor 

estimatorului nonparametric recursiv autoadaptiv 

Performanţele estimatorului nonparametric cu urmărire de mod neadaptiv au 

fost deja evaluate şi descrise în [105]. S-a constatat că estimatorul cu urmărire are 

eroarea medie patratică semnificativ redusă în comparaţie cu estimatorul nonparametric 

cu nucleu convenţional, prin experimente realizate pe o mare varietate de scări. Din 

acest motiv, în analiza performanţelor estimatorului nonparametric recursiv (cu urmărire 

de mod) autodaptiv la schimbări de fundal de amplitudine moderată am folosit ca 

referinţă exclusiv performanţele estimatorului nonparametric cu urmărire de mod de 

bază, neadaptiv.  

Testele au fost efectuate atât în condiţii de fundal static cât şi în condiţii de 

fundal dinamic [107]. În conformitate cu aşteptările teoretice, testele statice au condus 

la rezultate asimptotic identice pentru cei doi estimatori, diferenţele fiind statistic 

nesemnificative. Din acest motiv, prezentăm în continuare numai rezultatele 

experimentelor cu fundal dinamic.  

În primul experiment descris, am generat un fundal dinamic unidimensional de 

tip treaptă. Semnalul, compus din 400 de eşantioane, a fost afectat de zgomot alb aditiv 

cu distribuţie gaussiană având deviaţia standard egală cu 10 % din amplitudinea treptei. 

Pentru simplitate, s-a folosit o treaptă unitară. Fundalul a fost estimat pe baza acestui 

semnal folosind atât estimatorul cu urmărire de mod neadaptiv cât şi cel adaptiv. Ambii 

estimatori au folosit nuclee gaussiene trunchiate, cu parametrul de scară h = 2σ2 = 1 şi 

rata de învăţare normală cu parametrul α0 = 0,02 în ecuaţia (4.6). Pragul de discriminare 

pentru eroarea de neurmărire cumulativă a estimatorului adaptiv s-a stabilit la nivelul dth 

= 3h = 3. Rezultatele unui asemenea experiment sunt redate în figura 4.4.  

Se observă că estimatorul cu urmărire de mod adaptiv a avut nevoie de numai 

câteva eşantioane pentru a sesiza şi a se adapta la prezenţa treptei. Teoretic, în absenţa 

zgomotului, ar fi nevoie de numai trei eşantioane. 
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Fig. 4.4. Răspunsul estimatorilor nonparametrici recursivi la modificări moderate, de tip 

treaptă, ale fundalului. 
(sus):     semnalul de fundal de tip treaptă, cu zgomot aditiv; 
(mijloc):  răspunsul estimatorului nonparametric recursiv; 
(jos):     răspunsul estimatorului nonparametric recursiv autoadaptiv. 

În al doilea experiment, am evaluat deviaţia standard a erorii de estimare în 

funcţie de amplitudinea treptei pentru cei doi estimatori nonparametric recursivi (cu 

urmărire de mod), adaptiv şi neadaptiv, la două niveluri ale deviaţiei standard a 

zgomotului aditiv, alb, gaussian suprapus semnalului treaptă.  

Rezultatele testelor sunt redate grafic în figura 4.5. Pe abscisă este reprezentată 

amplitudinea treptei, în timp ce pe verticală este reprezentată deviaţia standard a erorii 

pe un set de 400 de eşantioane. 
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Fig. 4.5. Deviaţia standard a erorii de estimare a estimatorului cu urmărire de mod şi a 
estimatorului cu urmărire de mod adaptiv în funcţie de amplitudinea treptei calculate 

pentru două deviaţii standard ale zgomotului SD = 0,1 şi SD = 0,2. 

Conform aşteptărilor teoretice, la amplitudini ale treptei foarte mici, cei doi 

estimatori au performanţe egale. Situaţia este corespunzătoare practic unui fundal static. 

Pe măsură ce fundalul devine mai dinamic, respectiv amplitudinea schimbărilor creşte, 

fără a depăşi domeniul de urmărire al celor doi estimatori, avantajele adaptării ratei de 

învăţare devin mai mari. În timp ce deviaţia standard a erorii la estimatorul cu urmărire 

de mod neadaptiv creşte cu amplitudinea treptei, ca rezultat al întârzierii mai mari în 

urmărirea treptei, eroarea este aproape complet independentă la estimatorul cu rată de 

învăţare adaptivă. 
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4.5 Estimator nonparametric recursiv autoadaptiv 

noncauzal 

Adaptarea estimatorului nonparametric recursiv prezentată în paragraful 4.4 nu 

rezolvă şi problemele ce apar la estimarea fundalului în situaţii în care se produc 

schimbări de amplitudine mare ale iluminării sau înlocuiri ale fundalului prin inserţia 

sau îndepărtarea unor obiecte. O soluţie la problema menţionată pe care am dezvoltat-o 

în cadrul tezei este descrisă în continuare. 

4.5.1 Adaptarea la schimbări drastice ale fundalului 

În paragraful curent, se analizează problema estimării prompte a schimbărilor 

radicale ale fundalului, cum sunt cele determinate de schimbări ale conţinutului 

fundalului prin introducerea sau eliminarea unor obiecte, sau cele produce de schimbări 

drastice ale iluminării. Asemenea schimbări pun probleme atât metodelor parametrice 

de estimare a fundalului cât şi celor nonparametrice.  

Oricât de elaborate ar fi tehnicile de adaptare a parametrilor estimatorului, o 

problemă de fond rămâne relevantă: pentru obţinerea unei informaţii de încredere 

referitoare la schimbarea fundalului, este nevoie de acumularea unui număr de cadre 

relativ mare. În caz contrar, obiecte mobile ce se suprapun temporar peste fundal pot 

schimba în mod eronat estimaţia acestuia. 

Soluţia pe care am propus-o [108] porneşte de la observaţia că răspunsul la 

întrebarea dacă o schimbare de iluminare este “permanentă” sau dacă un obiect nou 

introdus va rămâne sau nu pe termen lung în fundal ar putea fi găsit mult mai uşor dacă 

ar exista posibilitatea de a se privi în viitor, respectiv de a se verifica dacă valoarea nouă 

înregistrată la un anumit pixel urmează a se recepţiona pe o durată mai mare şi/sau cu o 

frecvenţă mai mare în viitor.  

La o analiză mai atentă, posibilitatea evocată este realizabilă relativ uşor în 

cazul estimatorilor nonparametrici de fundal, ce păstrează în memoria estimatorului un 

număr de N de cadre. Tot ce trebuie făcut este să se decaleze indicele cadrului la care se 

referă estimata, de exemplu cu N/2. Ceea ce propunem de fapt este sa folosim pentru 
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estimarea fundalului la momentul t o fereastră de timp simetrică pentru a include 

cadrele cu indici între t-tw şi t+tw, pentru o fereastră de lungime N = 2tw+1.  

Din informaţiile pe care le deţinem, toate metodele de estimare nonparametrică 

a fundalului se bazează exclusiv pe cadrul curent şi un număr de cadre precedente. 

Există un motiv bine întemeiat pentru această opţiune: estimata pentru cadrul curent este 

disponibilă instantaneu. Dacă se aplică soluţia pe care o propunem, estimata se 

decalează în urmă cu un număr de N/2 cadre.  

Utilizarea ferestrelor de prelucrare simetrice este o practică folosită frecvent în 

prelucrarea imaginilor, unde filtrele noncauzale sunt mai degrabă regula decât excepţia. 

Prelucrarea noncauzală nu prejudiciază în nici un fel funcţionarea în timp real, în sensul 

că viteza de generare a datelor de ieşire poate fi aceeaşi cu viteza fluxului de date de la 

intrare. Singura implicaţie este întârzierea ieşirii în raport cu intrarea. Pentru o gamă 

largă de aplicaţii, cum sunt monitorizarea traficului într-o zonă de parcare sau analiza 

statistică a timpilor de aşteptare la deservirea clienţilor în restaurante de tip fast food, o 

întârziere de ordinul minutelor în generarea rezultatelor este nederanjantă.      

Un avantaj potenţial al estimatorului noncauzal este acela, că pentru o valoate 

dată a intervalului de timp ales pentru definirea setului de cadre folsit în estimarea 

fundalului, decalajul în timp între cadrul pentru care se estimează fundalul şi oricare 

cadru folosit la estimare este redus la jumătate în raport cu estimatorul cauzal. Mai mult, 

media decalajului în timp între cadrul curent pentru care se face estimarea şi cadrele 

folosite la estimare este redusă, de asemenea, la jumătate în raport cu estimatorul cauzal. 

Cu alte cuvinte, datele sunt grupate mai strâns în jurul cadrului estimat.  

Este uşor de anticipat faptul că răspunsul estimatorului noncauzal la o 

schimbare treaptă de amplitudine mare a fundalului este instantaneu, o caracteristică 

deosebit de puternică şi aparent neposedată de niciuna din metodele descrise în 

literatură (desigur, generat ca la orice prelucrare numerică nocauzală, cu decalajul de 

timp corespunzător jumătăţii de fereastră). Decalarea răspunsului estimatorului rezolvă 

simplu şi cu maximă siguranţă o problemă vitală: evită erori de estimare grosolane altfel 

greu de evitat, dacă nu imposibil. În acelaşi timp, decalarea răspunsului estimatorului 

restrânge într-o oarecare măsură aria aplicaţiilor care pot beneficia de avantajele 
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metodei. Este vorba de o subclasă a aplicaţiilor de timp real care cer un timp răspuns 

inferior intervalului de timp utilizat pentru umplerea memoriei cadru.  

O complicaţie minoră în aplicarea estimatorului noncauzal apare în situaţiile în 

care se practică subeşantionarea cadrelor la estimarea fundalului. În implementările 

noastre curente folosim o subeşantionare cu factorul 1:16. Practic, în fiecare cadru nou, 

se extrage pentru estimarea fundalului, prin rotaţie, un singur pixel. Deoarece estimarea 

fundalului se face independent pentru fiecare locaţie spaţială, acest procedeu nu 

afectează în nici o formă estimarea fundalului. Are în schimb o serie de avantaje: 

 Eventualele erori în estimarea fundalului apar dispersate spaţial, ceea ce 

facilitează enorm eliminarea lor prin tehnicile de filtrare spaţială uzuale 

(morfologice).  

 Pentru o dimensiune dată a memoriei cadru, este posibilă extinderea 

timpului de observare a fundalului, necesară pentru reducerea efectului 

obiectelor mobile asupra estimatei, în special în condiţii de trafic intens 

şi/sau opriri temporare.  

 Complementar, pentru o durată de observare dorită la estimarea 

fundalului, se reduce dimensiunea bufferului de memorie necesar. 

Reducerea menţionată nu poate fi exploatată în cazul estimatorului 

noncauzal, care are nevoie de toate cadrele din intervalul de timp dintre 

cadrul curent şi cadrul pentru care se face curent estimarea fundalului.  

 Subeşantionarea decalată permite repartizarea mai uniformă în timp a 

operaţiilor de calcul ce intervin în estimarea fundalului.      

4.5.2 Evaluarea performanţelor estimatorului nonparametric 

noncauzal 

Pentru estimarea performanţelor estimatorului de fundal nonparametric, 

noncauzal, cu urmărire de mod, am conceput un test cu fundal dinamic 1D, în care se 

suprapun schimbări ale fundalului de amplitudine moderată cu o schimbare radicală. 

Pentru mai mult realism, am adăugat şi zgomot. În acest fel se pot detecta eventuale 

consecinţe ele estimării noncauzale asupra urmăririi adaptive a schimbărilor de fundal 
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moderare. Acestea sunt definite prin amplitudinea lor, ce nu depăşeşte domeniul activ al 

ferestrei de estimare.  

În cazul estimatorului gaussian cu fereastra trunchiată la domeniul ±3h, 

schimbările moderate de fundal nu pot avea o amplitudine mai mare de 3h, unde h este 

parametrul de scară, respectiv dublul dispersiei. Pentru a avea rezultate comparative, 

fundalul a fost estimat atât cu estimatorul nonparametric, noncauzal, cu urmărire de 

mod cât şi cu estimatorul nonparametric de densitate cu nucleu folosit de Elgamal [23], 

reprezentând metoda de referinţă curentă în estimarea nonparametrică a fundalului. 

Amplitudinea treptei moderate a fost stabilită la nivelul 1, în timp ce amplitudinea 

treptei de schimbare radicală a fundalului a fost stabilită la nivelul 5. Deviaţia standard a 

zgomotului gaussian s-a stabilit la o cincime din amplitudinea treptei moderate, 

respectiv 0,2. Pentru ambii estimatori, s-a ales acelaşi nucleu gaussian, cu parametrul de 

scară h = 1. Lungimea ferestrei de estimare s-a stabilit la valoarea N = 100 eşantioane 

(cadre), în timp ce semnalul generat conţine 550 eşantioane. Cifra este aleasă cu 

obiectivul de a se obţine o secvenţă de 400 de estimate ale fundalului. Primele 100 de 

eşantioane au fost rezervate iniţializării estimatorului cu urmărire. Ultimele 50 de 

eşantioane sunt incluse exclusiv pentru a fi utilizate de estimatorul noncauzal, în 

calculul estimatelor cu index 450÷500.  

Rezultatele ilustrate în figura 4.6 sunt reindexate între 0 şi 400, pentru 

simplitate.  

Întârzierea cu o jumătate de lungime de fereastră ce apare la estimatorul de 

referinţă în detecţia treptei de amplitudine mare este clar vizibilă în figura 4.6, în 

contrast cu rezultatele estimatorului noncauzal. De asemenea, estimatorul nonparametric 

de referinţă răspunde cu întârziere la treptele de amplitudine moderată, în contrast cu 

comportarea estimatorului nonparametric, noncauzal, cu urmărire de mod adaptiv.  

Se mai poate constata că performanţele menţionate sunt obţinute fără a se 

deteriora în vreun anumit fel capabilităţile de rejecţie a zgomotului. Acest aspect a fost 

evaluat, de altfel şi de o manieră cantitativă în teste care au precedat experimentul 

descris. 
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Fig. 4.6. Rezultate comparative pentru estimatorul  de fundal nonparametric standard şi 

estimatorul noncauzal, nonparametric, cu urmărire de mod adaptiv.  

4.6 Concluzii 

În capitolul prezent s-au descris dezvoltări ale estimatorului nonparametric 

recursiv propus în teză. Acestea au avut în vedere alegerea optimală a formei funcţiei 

nucleu pe baza căreia este proiectat estimatorul recursiv, creşterea vitezei de urmărire 

prin adaptarea la schimbări ale iluminării fundalului de amplitudine moderată, precum şi 

reducerea erorilor de estimare la schimbările drastice ale fundalului.  

Fiecare din soluţiile propuse au condus la reduceri semnificative ale erorilor de 

estimare, ultimele două vizând exclusiv comportarea dinamică a estimatorului 

nonparametric recursiv.  
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CAPITOLUL 5.                                 

CONTRIBUŢII ŞI CONCLUZII 

Estimarea fundalului în videosecvenţe pentru aplicaţii în supraveghere a fost 

abordată iniţial prin tehnici parametrice. Tehnicile nonparametrice, potenţial mai 

robuste au fost introduse mai recent, o dată cu apariţia unor soluţii ce contracarează 

principalul lor dezavantaj: efortul de calcul superior. În acest context, doctorandul a 

propus estimatorul nonparametric recursiv (cu urmărire de mod), bazată pe un mod de 

calcul recursiv ce îşi are rădăcinile teoretice în algoritmul cu deplasare la medie (mean 

shift) pentru detecţia maximelor funcţiilor densitate de probabilitate.  

În teză s-au descris câteva optimizări ale estimatorului nonparametric recursiv 

(cu urmărire de mod), care-i conferă o adaptivitate mai bună. S-au avut în vedere două 

categorii de schimbări ale fundalului: schimbări moderate şi schimbări radicale, 

specifice modificării reale a fundalului. Prima categorie de schimbări de fundal este 

rezolvată prin creşterea ratei de învăţare în modul de urmărire. Pentru cea de a doua, s-a 

introdus modul de operare noncauzal.   

Performanţele estimatorului cu urmărire de mod adaptiv au fost evaluate prin 

teste statice şi dinamice, efectuate comparativ cu metodele de referinţă şi versiunile 

precedente ale estimatorului cu urmărire de mod. Rezultatele experimentale au 

confirmat aşteptările teoretice, de o manieră calitativă şi cantitativă. S-a demonstrat 

posibilitatea creşterii vitezei de urmărire a schimbărilor fundalului concomitent cu 

păstrarea stabilităţii în condiţii de funcţionare statice.   

Soluţiile propuse de doctorand complementează tehnicile adaptive cunoscute, 

putând fi aplicate concomitent cu acestea. În acelaşi timp, este de menţionat faptul că, 

deşi studiul prezent s-a concentrat exclusiv pe cazul estimatorilor nonparametrici, 

soluţiile propuse sunt aplicabile potenţial şi estimatorilor parametrici, cu care 

estimatorul cu urmărire prezintă, de altfel, numeroase similitudini. 
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În lucrarea de faţă se pot evidenţia un număr de 9 contribuţii principale ale 

doctorandului, cu caracter de noutate în domeniul detecţiei şi extragerii fundalului în 

supravegherea video prin tehnici nonparametrice, prezentate sintetic în continuare, fiind 

însoţite de referinţe bibliografice, cu referire la articolele publicate de doctorand. 

5.1 Contribuţii teoretice 

(1) Analiza modului în care tehnicile de estimare nonparametrică a densităţii 

de probabilitate cu funcţii nucleu pot fi utilizate în estimarea şi substracţia 

fundalului pentru aplicaţii de supraveghere video. 

Se tratează fundamentele teoretice ale metodelor de estimare nonparametrice. 

Se include o discuţie referitoare la algoritmul cu translaţie la medie pentru detecţia 

rapidă a modurilor funcţiei densitate de probabilitate [102], [103], [105]. 

(2) Studiu comparativ asupra metodelor de detecţie şi estimare a fundalului 

în secvenţe de imagini. 

Acest studiu comparativ mi-a permis să defineasc direcţiile în care se pot aduce 

îmbunătăţiri pentru creşterea robusteţii şi adaptivităţii unui estimator de fundal pentru 

aplicaţii de supraveghere video [102], [103], [104], [105], [106], [107], [108]. 

(3) Metodă de estimare nonparametrică recursivă a fundalului.  

Am elaborat o nouă soluţie pentru estimarea nonparametrică a fundalului, 

cunoscută sub denumirea de metodă de estimare nonparametrică recursivă a fundalului 

[105]. Metoda propusă reprezintă în esenţă o metodă rapidă pentru urmărirea 

schimbărilor de fundal, ce îmbină avantajele tehnicilor de estimare nonparametrică a 

funcţiei densitate de probabilitate bazată pe funcţii nucleu, cu viteza tehnicilor bazate pe 

histograme. Avantajele metodei sunt: 

 Estimatorul are performanţe neinfluenţate de forma reală a distribuţiei, în 

contrast cu estimatorii parametrici.  

 Conduce la implementări cu funcţionare în timp real. 
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 Soluţia propusă se bazează teoretic pe o estimare continuală a funcţiei 

densitate de probabilitate şi a maximelor locale ale acesteia, rezultând o 

reducere a erorii de estimare cu un ordin de mărime. 

 Se constată experimental stabilitatea rezultatelor estimatorului recursiv la 

variaţiile factorului de scară al estimatorului, într-o plajă largă de valori.  

(4) Dezvoltarea teoriei estimatorului nonparametric recursiv.  

Pornind de la ecuaţiile de funcţionare ale estimatorilor nonparametrici cu 

nucleu şi de la algoritmul cu deplasare la medie pentru detecţia modurilor funcţiei 

densitate de probabilitate se deduc ecuaţiile de funcţionare ale estimatorului 

nonparametric recursiv cu urmărire de mod. Ecuaţiile (4.5), (4.6), (4.7) au un caracter 

de noutate. 

(5) Demonstrarea complexităţii de calcul de ordin O(N0) a estimatorului 

nonparametric recursiv cu urmărire de mod.  

În teză se demonstrează că, independent de aspectele de implementare, 

complexitatea teoretică de calcul a estimatorului nonparametric recursiv cu urmărire de 

mod este O(N0) faţă de O(2N) a metodei de referinţă nonparametrică, cea mai rapidă 

cunoscută până în prezent în literatură [60]. 

5.2 Contribuţii aplicative 

(6) Studiu pentru selecţia optimizată a funcţiei nucleu a estimatorului 

nonparametric recursiv de fundal.  

Studiul este motivat de faptul că estimatorul recursiv de fundal (cu urmărire) 

are o comportare diferită atât faţă de estimatorii nonparametrici tradiţionali cât şi faţă de 

cei parametrici [106]. 

(7) Estimator nonparametric recursiv cu urmărire de mod autoadaptiv. 

Pornind de la estimatorul nonparametric recursiv de fundal, am propus şi 

dezvoltat estimatorul nonparametric recursiv (cu urmărire de mod) autoadaptiv, cu 

performanţe superioare la schimbările de amplitudine moderată ale fundalului, ce survin 
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frecvent datorită unor schimbări ale condiţiilor de iluminare, reflexii, penumbre etc. 

[107].  

 Ideea de bază constă în faptul că adaptarea se realizează prin modificarea 

ratei de învăţare în funcţie de eroarea de neurmărire cumulativă. 

 Estimator nonparametric recursiv cu urmărire de mod autoadaptiv reduce 

substanţial deviaţia standard a erorii de estimare, progresiv cu 

amplitudinea modificărilor în fundal.  

(8) Estimator nonparametric recursiv cu urmărire de mod autoadaptiv 

noncauzal. 

Pentru eliminarea erorilor de estimare la schimbări drastice ale fundalului, se 

propune estimatorul nonparametric recursiv cu urmărire de mod autoadaptiv noncauzal 

[108]. 

 Răspunsul la schimbările drastice ale fundalului, ce apar la introducerea 

sau eliminarea din fundal a unor obiecte sau la schimbări drastice ale 

iluminării, devine cvasi-sincron cu evenimentul. 

 Estimator nonparametric recursiv cu urmărire de mod autoadaptiv 

noncauzal incorporează avantajele de adaptivitate, viteză şi acurateţe ale 

versiunilor cauzale. 

(9) Se realizează în cadrul tezei implementări eficiente ale metodelor propuse, 

cu operare în timp real, pentru o aplicaţie de analiză a deplasărilor şi 

timpilor de aşteptare într-un magazin de tip fast-food. 

 Se implementează un estimator de fundal care obţine experimental timp 

de calcul redus de circa 200 ori în raport cu implementarea cea mai 

rapidă cunoscută în prezent în literatură, versiunea bazată pe 

Transformata Gauss Rapidă, denumită de autori Îmbunătăţită [60]. 

 Se implementează un program VC++ cu următoarele capabilităţi: 

substracţie de fundal şi detecţie de prim-plan; filtrare spaţială; analiză şi 

urmărire de regiuni; interpretare şi numărare de evenimente de tip 

intrare-ieşire în zona supravegheată; calcule statistice referitoare la 

activitatea în zona supravegheată.   
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5.3 Consideraţii finale 

Estimarea fundalului este o operaţie de bază în aplicaţiile de supraveghere 

video. Ideal, fundalul la fiecare pixel este constant, în timp ce schimbările ce apar sunt 

datorate exclusiv obiectelor mobile de interes.  

În realitate, intensitatea şi culoarea fundalului se modifică pe parcursul 

estimării. Obiecte de prim plan se interpun temporar în câmpul captat. Estimatorul de 

fundal trebuie să fie capabil să discearnă între schimbările legitime ale fundalului şi cele 

datorate mişcării în imagine. Robusteţea şi adaptivitatea sunt calităţi esenţiale ale 

oricărui estimator de fundal, parametric sau nonparametric, conceput pentru a face faţă 

varietăţii condiţiilor ce survin în aplicaţiile reale.  

Metodele nonparametrice, în cadrul cărora se situează preocupările 

doctorandului, descrise în lucrarea prezentă, au avantajul de principiu că nu presupun o 

formă anumită a distribuţiei parametrilor fundalului şi permit incorporarea mai firească 

a adaptivităţii. Obstacolul principal în proliferarea acestor metode a constituit-o o bună 

vreme efortul de calcul mai mare necesar implementării. Dată fiind miza existentă, 

numeroase lucrări au fost consacrate elaborării unor tehnici de calcul rapid a densităţii 

de probabilitate prin metode nonparametrice. Soluţiile propuse în literatură sunt 

generale şi au la bază tehnici de condensare şi Transformarea Gauss Rapidă (TGR) cu 

perfecţionările propuse în [60]. 

Teza aduce soluţii particulare ce permit creşterea vitezei de prelucrare cu două 

ordine de mărime. Soluţiile adaptive propuse în cadrul lucrării de doctorat 

complementează tehnicile adaptive cunoscute, putând fi aplicate concomitent cu 

acestea. Estimarea fundalului rămâne fără îndoială o problemă deschisă.  

Teza rezolvă doar o mică parte din numeroasele dificultăţi ce persistă în 

folosirea acestei tehnici în varietatea condiţiilor ce apar la aplicaţiile ce îşi aşteaptă 

rezolvarea deplin satisfăcătoare. 
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