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SINTEZA LUCRARII

Aceasd tezd este strans legatd de activitatea de dezvoltare a unui sistem de
videosupraveghere destinat sd genereze date statistice concludente pentru analiza
comportamentului consumatorilor in spatii comerciale. Lucrarea prezintd doar
rezultatele inovatoare din cadrul acestei activitati, referitoare la estimarea fundalului
prin tehnici robuste, nonparametrice. Solutiile propuse in lucrare au permis concomitent

.....

calcul. Lucraea este structurata in cinci capitole.

Capitolul introductiv al tezei face o prezentare a problematicii generale a
supravegherii video si plaseaza in context esimarea si substractia fundalului, problema
asupra careia se concentreaza cea mai mare parte a contributiilor din teza. Capitolul este
structurat pe patru paragrafe. Primul paragraf prezintd domeniile de bazd ale
supravegherii §i analizei video inteligente, exemplificand aplicatii de actualitate.
Componentele unui sistem de supraveghere video general sunt descrise in paragraful
1.2. Totodatd se face o prezentare a functiilor si metodelor de prelucrare specifice
fiecaruia din blocurile componente. Paragraful 1.3 contine argumenteaza actualitatea
temei estimdrii §i substractiei fundalului in sistemele moderne de supraveghere.

Paragraful final expune si justificd structura tezei de doctorat.

Capitolul 2 este structurat pe cinci paragrafe. In primul paragraf sunt definite
si discutate principalele dificultiti cu care se confruntd estimarea fundalului in
aplicatiile curente. Stadiul curent al cercetarii in problema estimarii fundalului pentru
aplicatii de supraveghere video este prezentat in paragraful 2.2. Se desprind doud
directii de lucru predominante. Cea traditionald, bazatd pe metode de estimare
parametrice si o directie noud, bazati pe metode de estimare nonparametrice. in
paragraful 2.3 se trateaza fundamentele teoretice ale metodelor de estimare parametrice,
cu referire la modelul larg adoptat in literatura al sumei de gaussiene . In paragraful 2.4.
sunt prezentate metodele de estimare nonparametrice. Se include o discutie referitoare la

algoritmul cu translatie la medie (mean shiff) pentru detectia rapida a modurilor functiei
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densitate de probabilitate (FDP). In paragraful 2.5 sunt trecute in revisti concluziile

rezultate din studiul prezentat in acest capitol.

Capitolul 3 este structurat in sase paragrafe. In primul paragraf se prezeinti
criteriile care stau la baza adoptarii dimensiunii corecte a bufferului de cadre folosite
pentru estimarea initiala a fundalului, in cazul utilizarii tehicilor de estimare
nonparametricd. Paragraful 3.2 descrie proiectarea unui estimator nonparametric pentru
estimarea initiala a fundalului, cu referire specificd la alegerea optimala a factorului de
scala. Modalitatea de substractie a fundalului pentru segmentarea fundal / prim-plan este
fundamentata in paragraful 3.3. In paragraful 3.4 se propune un estimator nonparametric
recursiv ce asigurd urmadrirea eficientd a schimbdrilor de fundal. Rezultatele testelor de
performanta ale estimatorului nonparametric recursiv sunt prezentate in paragraful 3.5.
Testele evalueaza atdt precizia estimarii in diverse conditii de functionare cat si viteza
de calcul comparativ cu solutii de referintd. Concluziile capitolului sunt sintetizate in

paragraful 3.6.

Capitolul 4 este structurat in sase paragrafe. In primul sunt trecute in revista
tehnicile adaptive de estimare a fundalului folosite curent. Paragraful 4.2. face o
dezvoltare teoreticd a ecuatiei de actualizare a fundalului, care este derivata din
algoritmul de detectie a modului cu deplasare la medie pentru cazul unui nucleu de
forma generald. Analiza efectului formei nucleului pentru estimarea functiei densitate
de probabilitate asupra performantelor statice si dinamice ale estimatorului
nonparametric recursiv este subiectul paragrafului 4.3. In paragraful 4.4 este dezvoltata
o variantd Tmbunatatitd a estimatorului recursiv pentru urmadrirea mai rapidd a
schimbarilor moderate de fundal. Acest nou estimator l-am denumit autoadaptiv.
Performantele noului estimator sunt evaluate comparativ cu cele ale estimatorului
neadaptiv. Raspunsul estimatorului la schimbari drastice ale fundalului scenelor
supravegheate este imbundtatit semnificativ prin dezvoltarea unei versiuni noncauzale,

descrise 1n paragraful 4.5. Concluziile capitolului sunt incluse in paragraful final.

In capitolul 5 se face o sintezd a celor 7 contributii principale ale
doctorandului, cu caracter de noutate in domeniul detectiei i extragerii fundalului in
supravegherea video prin tehnici nonparametrice, prezentate sintetic in continuare, fiind

insotite de referinte bibliografice, cu referire la articolele publicate de doctorand.
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O parte importanta a solutiilor $i metodelor noi dezvoltate in cadrul acestei teze
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CAPITOLUL 1.
MOTIVATIE

Capitolul introductiv al tezei face o prezentare a problematicii generale a
supravegherii video si plaseaza in context esimarea si substractia fundalului, problema
asupra cdreia se concentreaza cea mai mare parte a contributiilor din teza. Capitolul este
structurat pe patru paragrafe. Primul paragraf prezintd domeniile de baza ale
supravegherii si analizei video inteligente, exemplificand aplicatii de actualitate.
Componentele unui sistem de supraveghere video general sunt descrise In paragraful
1.2. Totodatd se face o prezentare a functiilor si metodelor de prelucrare specifice
fiecaruia din blocurile componente. Paragraful 1.3 contine argumenteaza actualitatea
temei estimdrii §i substractiei fundalului in sistemele moderne de supraveghere.

Paragraful final expune si justifica structura tezei de doctorat.

1.1  Consideratii generale asupra supravegherii video

Supravegherea video s-a dezvoltat rapid in ultimul deceniu, devenind una din
aplicatiile cele mai complexe in prelucrarea numerica a imaginilor. De la simpla
detectie pasiva a miscarii in cadrul supravegheat in aeroporturi, banci, spatii de parcare
sau amenajari cu destinatie militard, care implica operatorul uman in interpretarea
evenimentelor si luarea deciziilor adecvate, conceptul de videosupraveghere automata
s-a extins la detectia miscdrilor anormale, urmdrirea obiectelor si interpretarea

evenimentelor. Doua articole de sinteza reprezentative in acest sens sunt [1] si [2].

Sistemele de supraveghere traditionale bazate pe operator uman sunt
considerate depasite din perspectiva detectarii in timp real a situatiilor de panica. Este
binecunoscut faptul cd nivelul de atentie al unei persoane scade dramatic in timp, chiar

daca se apeleazd la un personal special pregatit. Situatia este cu atat mai dificila cu cat
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creste numdrul de imagini de monitorizat (sistemele complexe multicamera pot avea
peste 30 de camere de capturd). Ca solutie sunt utilizate in prezent sisteme cu tehnologii
de analizd video automate care ajutd operatorul uman la detectarea in timp real a

situatiilor amenintatoare sau in diverse investigatii pe imagini inregistrate.

Directiile cheie de studiu in supravegherea si analiza video inteligenta sunt:

. Detectia si urmarirea video — o parte semnificativa din tehnologiile de
detectie si urmarire video au fost dezvoltate sub un program
guvernamental american numit ,,Video Surveillance and Monitoring -
VSAM: tehnologii de baza din detectie, urmarire, autocalibrare, sisteme
multicamera, detectie de evenimente. [7], [25], [47], [111].

= Identificarea video a persoanelor — este un subiect intens cercetat,
recunoasterea fetei fiind o modalitate folosita curent pentru aceasta atat
in cercetare cat si in sistemele industriale; si pentru acest domeniu exista
existd un program guvernamental american recent, numit ,,Human ID”
[112].

= Sisteme de supraveghere pe scard largd — programul american
,Combat Zones That See” exploreaza sistemele cu camere rapid
instalabile (rapidely deployable) peste retele wireless ad-hoc si transmit
informatii de urmadrire la statii centrale 1n scopul monitorizarii

activitatilor sau pentru analiza pe termen lung a sabloanelor de miscare.

Siguranta traficului rutier este pe cale de a fi asistatda de sisteme de
supraveghere din cele mai sofisticate, responsabile de mentinerea traiectoriei in limitele
de sigurantd pe autostrdzi, sosele si strazi, asistentd la parcare, evitarea coliziunii,
inclusiv a pietonilor si a obiectelor situate in ,,unghiul mort”, detectia si recunoasterea
semnelor de circulatie pentru planificarea si urarirea rutelor, monitorizarea starii de

atentie si oboseald a conducatorului auto etc. [3][4][5][6].

Monitorizarea activititii umane este obiectivul sistemului de
videosupraveghere W* dezvoltat de Haritaoglu [7]. Acesta este capabil si analizeze ce
fac persoanele prezente in imagine, unde fac, cand fac si cine face actiunea in curs de

desfasurare.
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Numairarea persoanelor [8] este necesard pentru optimizarea comutarii
semafoarelor, optimizarea functionarii ascensoarelor in cladiri uriase, de exemplu de tip
zgarie-nori, sau in procesul de analiza statistica a timpilor de stationare a clientilor in
diverse zone ale unor magazine, pentru optimizarea serviciilor. O asemenea aplicatie,
pentru magazine de tip fast-food, a inspirat si o parte din solutiile dezvoltate in cadrul
tezei. Aplicatia prezintd similitudini cu extragerea automatd a informatiilor statistice in

videosecvente din sport, subiect de inters mai recent.

Dejucarea actiunilor teroriste a devenit in ultimii ani o preocupare stringenta
[2], ce poate fi asistatd eficient prin tehnici de prelucrare numericd a semnalelor video
specifice. Acestea includ detectia si urmadrirea persoanelor, identificarea si

recunoasterea fetelor folosind proiectii multiple, detectia unor atitudini suspecte etc.

Aplicatiile medicale ale supravegherii includ analiza mersului si a tulburarilor

de somn [9][10].

1.2 Componentele unui sistem de video-supraveghere

Sistemele moderne de supraveghere video implica tehnici de analizd In timp
real a imaginilor pentru o transmisie eficienta a acestora, tehnici de analizd a imaginilor
color, tehnici de focalizare a atentiei bazatd pe evenimente si tehnici de intelegere a

secventelor bazatd pe modele.

Un sistem de supraveghere prelucreaza informatii furnizate de o retea de
senzori (tipic se folosesc camere de supraveghere in circuit inchis CCTV) ficsi sau
mobili, care functioneazd continuu. O schema bloc generalda a unui sistem de

videosupraveghere este reprezentatd in figura 1.1.

In schema bloc prezentati, camerele statice sunt utilizate pentru acoperirea
intregii scene supravegheate si furnizeazd o imagine globald; camerele PTZ (Pan-Tilt
Zoom) furnizeaza informatii de detaliu sau de scald fina despre obiectele de interes din
scend. Semnalul video de la camerele statice este folosit pentru detectarea si urmarirea
mai multor obiecte din imagine, modelate in doud sau trei dimensiuni. Totodata ele mai
pot fi utilizate si pentru a furniza informatii suplimentare grosiere despre obiecte, cum

ar fi clasa obiectului (persoana, masina, etc.) sau atribute ale obiectului (pozitia capului
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Fig. 1.1. Schema bloc generala a unui sistem de video supraveghere

persoanei, viteza de deplasare a masinii, etc.). Informatia de nivel grosier este folosita
ca baza pentru a ,,focaliza” atentia camerelor PTZ. Imaginile furnizate de acestea sunt
utilizate pentru o analiza la o scala find. De exemplu, daca o camera PTZ este orientata
catre o persoand, analiza de scalad find poate include detectia fetei. Informatiile de la
analizele de scald grosiere si scald find sunt combinate in blocul care realizeaza

reprezentarea internd a scenei.

In cele ce urmeazi vom prezenta global principalele blocuri componente ale

schemei bloc si cateva tehnici cheie care guverneaza functionarea lor.
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1.2.1 Blocul senzorilor

La cele mai multe din aplicatiile curente in videosupraveghere, sursa principala
ce furnizeaza datele de intrare este o camera TV color. Sistemele cu camere multiple
[8],[11][12][13] pot fi utilizate fie pentru extinderea ariei de supraveghere, fie pentru
obtinerea de informatie de adancime (3D), de mare utilitate in analiza imaginilor cu
obiecte ocludate, sau pentru eliminarea efectelor umbrelor. Alternativ, se pot utiliza
camere ultrasonice, camere sensibile in domeniul infrarosu sau, cel mai general, sisteme

mixte (multimodale).

De exemplu, in [14] se combina informatia de adancime si de culoare, pentru o
prelucrare mai exactd. Este cunoscut faptul ca informatia de addncime nu poate fi
calculata precis in zonele de imagine lipsite de textura. Inconvenientul poate fi diminuat
prin utilizarea combinata a informatiilor de adancime si de culoare prelevate de la o
pereche de camere stereo color. Prelucrarea multimodald a semnalelor se refera in
general la combinarea inteligentd a informatiilor referitoare la aceeasi scend, furnizate
de senzori diferiti i reprezintd un domeniu de cercetare foarte activ, inclusiv in aplicatii

de supraveghere [15]-[19].

1.2.2 Blocul de preprocesare

Blocul de preprocesare poate avea, intr-un sistem de videosupraveghere, functii
multiple. De exemplu, acest bloc poate fi responsabil de extragerea din fluxul video a
imaginilor cu frecventa doritd a cadrelor si la rezolutia cerutd de aplicatie. Ambele
operatii presupun in general o re-esantionare a imaginii [20]. De reguld este o operatie
de sub-esantionare, cu toate cd se pot semnala si tentative de generare de imagini cu
super-rezolutie, pornind de la secvente de imagini. O aplicatie interesanta in acest sens o
reprezintd reconstructia si recunoasterea numerelor matricole ale autovehiculelor sau

citirea vignetelor.

Pentru camerele video color, prelucrarea culorii este o operatie la care se
recurge frecvent in videosupraveghere. Numeroase studii argumenteaza faptul ca
sistemul RGB nu reprezinta intotdeauna cea mai buna optiune in prelucrarea imaginilor
color. Sunt preferate sistemele ce separd componenta de luminantd de cele de

crominanta, cum sunt HSV, L*a*b* sau L*u*v* [21]. Conversia de la reprezentarea

5
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RGB la una din reprezentarile mentionate se realizeaza in blocul de preprocesare. De
exemplu, conversia RGB-L*u*v*, flositd si in unele din implementarile dezvoltate in

cadrul tezei, se realizeaza prin succesiunea de transformari:

X 0.4125 0.3576 0.1804 | R
Y |=]0.2125 0.7154 0.0721| G
zZ 0.0193 0.1192 0.9502 | B

(1.1)
)VAE
1.116| — | —16 pt.Y >0.008856%,
L* = YO
Y
903.3[—J pt. Y <0.0088567,
YO
(1.2)

unde Y este luminanta maxima pentru alb,
. _ X pt. X+15Y+3Z+#0
U=yX+15Y+3Z7
4 pt. X+15Y+3Z2=0
(1.3)

. o pt. X+15Y+3Z+#0
V=1X+15Y+3Z

9/15 pt. X+15Y+3Z2=0

u" =13L (u'-0.1978)
v =13L (v'-0.4683)
(1.4)

Prima este o transformare liniara ce proiecteazd culoarea in spatiul de referinta
XYZ. Transformarea din spatiul XYZ in L*u*v* este neliniard. Avantajul utilizarii
sistemului L*u*v* constd 1n faptul ca diferentele cromatice percepute de sistemul
vizual uman corespund mai exact distantelor euclidiene din spatiul L*u*v* decat in
toate celelalte utilizate curent. De consemnat totusi cd si sistemul L*a*b* revendica

aceasta calitate, disputa nefiind definitiv trangata.
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Una din modalitatile frecvent adoptate pentru defectia umbrelor constd in
eliminarea completd a informatiei de luminantd. De exemplu, sunt folositi doar

coeficientii tricromatici [22].

R
R+G+B’
B G
§T R+G+B’
B B
R+G+B
(1.5)
Evident,
r+g+b=1,

(1.6)

fiind suficientd folosirea a numai doi coeficienti. Echivalent, in [24] se folosesc

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

Eliminarea completa a informatiei de luminanta in gestionarea fundalului are si
unele consecinte nedorite, adesea inacceptabile: face imposibilda discriminarea
obiectelor albe, negre sau gri. Mai mult, nuantele obiectelor foarte intunecate sau foarte
luminoase sunt foarte imprecis determinabile din ecuatiile de mai sus, deoarece
numitorii R+G+B tind la zero si In consecintd zgomotul influenteaza drastic valorile
coeficientilor tricromatici. O alternativd mai buna este separarea informatiilor de
intensitate §i cromaticitate si tratarea lor distincta, propusd initial in [25]. De exemplu,
se poate folosi spatiul L*u*v*, L*a*b*, HSV, sau chiar mai simplu, informatia de

intensitate se poate aproxima prin parametrul:

_R+G+B
3
(1.7)

L

sau, echivalent,

s = R+G+B.
(1.8)

O umbra poate fi detectatd pe baza unei conditii de forma [23]:
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(1.9)

unde s si s, sunt parametrii de intensitate ai pixelului curent, respectiv ai fundalului
estimat la coordonatele pixelului curent. Asa cum a fost observat initial in [26], se poate
exploata faptul cd umbrele au Intotdeauna intensitatea diminuatd in raport cu cea de

intensitatea de referinta a fundalului.

Extragerea muchiilor si a texturilor are numeroase aplicatii in analiza imagnilor
[27]-[30], putand constitui si o alternativd viabila pentru eliminarea efectelor
schimbarilor iluminarii, inclusiv a efectelor umbrelor. Pozitiile liniilor de contur sunt
invariante la schimbdrile iluminarii. Un detector de contur simplu si larg utilizat datorita
simplitatii si a rezultatelor meritorii este estimatoul de gradient Sobel. Gradientii Sobel

orizontali si verticali se pot calcula prin convolutii cu mastile:

1 0 -1
H =2 0 -2
10 -1
12 1
H,={0 0 0
-1 -2 -1
(1.10)

Contururile detectate cu ajutorul operatorilor de tip gradient necesitd operatii
de postprocesare pentru subtiere si inchidere. Operatorii pentru detectia muchiilor bazati
pe derivate de ordinul 2 exploateaza faptul ca trecerile prin zero ale derivatei a doua
coincid cu maximele derivatelor de ordinul intdi. Mai mult, tind sa genereze contururi
inchise. Sensibilitatea mai mare la zgomot a acestor operatori poate fi redusa prin
asocierea cu un operator de netezire. Se obtine astfel operatorul laplacianul gaussianului

(LoG) [27]:

X2+2 2+y2

y X
g2 Dexpi-— 5

VIG(x.p) =~ (

(1.11)

care sta la baza detectorului de muchii propus de Canny [31].
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Detectia umbrelor bazatd pe muchii si texturi suferd pe seama faptului ca
acestea sunt absente in regiunile netede. Rdmane de descoperit cea mai bund modalitate
de a incorpora informatia referitoare la pozitiile muchiilor in estimarea fundalului, un

subiect fard indoiala promitator si insuficient explorat.

1.2.3 Blocul pentru estimarea fundalului

Conceptul de fundal joacd un rol esential in sistemele de supraveghere
contemporane. Pornind de la ipoteza ca obiectivul de bazd al unui sistem de
supraveghere consta in detectia §i caracterizarea activitatii in imagine, ca activitatea este
indisolubil legatd de miscare si cd miscarea este, la randul ei, indisolubil legatd de
schimbare, se poate concluziona cd detecia activitatii necesitd detectia schimbarii in
imagine. Observand colateral cd nu orice schimbare corespunde unei miscari,
schimbarea putand fi si rezultatul schimbarii conditiilor de iluminare ale scenei, putem
totusi afirma cd miscarea conduce la schimbare in imagine si in consecintd detectia
schimbadrii in imagine este un obiectiv necesar (posibil insuficient) in detectia miscarii si
in ultima instantd a activitatii in imagine.

Una din modalittile cele mai simple care au fost experimentate si utilizate cu
un oarecare succes in detectia schimbarii constd in diferenta intre perechile de cadre
succesive, ilustratd n figura 2.1, pentru cazul unei regiuni de culoare constantd ce
realizeazd o miscare de translatie — figura 2.1.(a). Rezultatul diferentei cadrelor

succesive este redat in figura 2.1.(b).

(@ (b)

Fig. 1.2. Detectia schimbarii prin diferenta intre cadre succesive:
a) o regiune rectangulara mobila, de culoare constanta, in doud cadre succesive;
b) rezultatul diferentei cadrelor succesive pentru imaginile din figura (a).
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Este vizibil dezavantajul metodei: diferenta este diferitd de zero numai la
margini. Mai mult, aceste margini pot fi foarte subtiri daca viteza de deplasare este
redusa, sau chiar lipsi cand miscarea inceteaza temporar. Dezavantajele mentionate pot

fi complet eliminate prin adoptarea conceptului de fundal.

Fundalul este prin definitie imaginea obiectelor statice din cadrul
supravegheat. Desi este generat de obiecte stationare, fundalul nu este pe deplin
constant. Una din cauze o constituie schimbarile iluminarii iar cea de-a doua este mai
complicata si vizeazd generalizarea conceptului de obiect static de la un obiect care nu
se misca la unul a carui pozitie medie este stabila. Este exemplul tipic al unei frunze in

bataia vantului.

Mentionand faptul ca discutia la acest subiect este reluata in capitolele dedicate
tehnicilor de estimare a fundalului, ilustrdm in figura 1.3 pricipiul detectiei miscarii prin
extragerea fundalului. Presupunand fundalul cunoscut (albastru deschis in figura 1.3),
prin calculul diferentei intre cadrul curent si fundalul estimat, obiectul mobil este
detectat corect §i in Intregime, chiar dacd se opreste temporar din miscare. Desigur

definitia notiunii de ,,temporar” se cere precizata in sens matematic, cantitativ.

Fig. 1.3. Deplasarea unei regiuni pe un fundal cunoscut si diferit poate fi detectata
corect.

Estimarea fundalului se realizeaza 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 schimba in esentd datele problemei.

10
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N
X1/

Fig. 1.4. Structura de date folosita la estimarea fundalului: buffer de N cadre, analiza la
nivel de pixel (coordonate spatiale constante)

In figura 1.4, x, reprezintd un vector al caracteristicilor imaginii, evaluat pentru
pixelul marcat din cadrul i. De exemplu, poate fi vectorul de culoare [R,G,B]". Alegand
un interval de observare adecvat, determinat de numarul de cadre N si frecventa de
esantionarea a cadrelor folosite la estimarea fundalului, este rezonabil sa presupunem ca
vectorul caracteristicii observat cel/ mai frecvent la oricare locatie din imagine
corespunde vectorului caracteristicii fundalului, b. Observatia conduce la tehnicile de
detectie a fundalului bazate pe estimarea densitatii de probabilitate. Teza prezenta este

orientata spre dezvoltarea acestor tehnici.

Problema estimarii functiei (continue) a densitatii de probabilitate pa baza unui
set finit de esantioane observate de care se dispune este similard problemei interpolarii
in spatii multidimensionale, fiind ilustrata 1D in figura 1.5. Prezentarea suportului
teoretic aferent si stadiului curent al cercetdrii In estimarea densitatii se trateazd in

capitolul urmator.

A 5

»
L

Fig. 1.5. Exemplu de estimare a functiei densitate de probabilitate pe baza unui set finit
de esantioane observate.

11
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Revenind la schema bloc din figura 1.1, blocul de estimare a fundalului
exploateazi diferenta intre culoare, texturd si miscare in imaginile captate. In figura 1.6
sunt prezentate stadiile cheie in extragerea fundalului. Pentru detectia obiectelor in
imagini aglomerate este necesard utilizarea unor tehnici de imbunatatire a detectiei.
Blocul de estimare a fundalului contine un numar de mecanisme capabile s reactioneze
la schimbarile de ambient si la schimbarile de structura ale scenei. El este in masura sa
compenseze schimbarea nivelului de iluminare a scenei, sd estimeze §i sd corecteze
modificarile imaginii induse de circuitele de AGC (automatic gain control) si de AWB
(automatic white balance) ale camerelor CCTV. Totodatd acest modul mentine o harta a
regiunilor cu activitate (miscare) intensd din scend si actualizeazd incet modelul

fundalului estimat doar in acele zone in care activitatea este redusa.

Fig. 1.6. Fazele extragerii fundalului. (a) imaginea originald; (b) fundalul extras; (c)
migcarea din imaginea originala.

In general, estimarea si extragerea fundalului este o tehnicd mai potrivita

pentru medii interioare, in care iluminarea generald a scenei este relativ stabild iar

miscarile deranjante sunt limitate.

1.2.4 Blocul de segmentare a miscarii

Segmentarea imaginilor sau a videosecventelor [27], [61],[62], presupune
partitionarea imaginii sau videosecvenei intr-o serie de regiuni 2D sau 3D. Ideal,
regiunile corespund obiectelor semantic definite. Datoritd complexitatii si 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 fiecarui pixel si

grupate intr-un vector al caracteristicilor. Situatia este ceva mai avantajoasa in cazul

12
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videosecventelor, unde se pot exploata avantajos informatii de miscare ce pot fi extrase,

spre deosebire de cazul segmentarii imaginilor 2D.

Daca se dispune de o estimatd buna a fundalului, segmentarea miscarii se poate
realiza relativ simplu, prin operatia desemnatd frecvent ca extragere a fundalului.
Extragerea fundalului poate fi abordata teoretic ca o problema de clasificare binara. Dat
fiind un vector caracteristic x al unui pixel din cadrul curent prelucrat si cunoscand
caracteristicile fundalului estimat la locatia respectivd, de exemplu vectorul b, este
necesard o decizie cu privire la apartenenta pixelului la fundal sau in caz contrar la
prim-planul considerat clasa cu miscare. Decizia pentru clasa prim-plan se face prin
excluderea din clasa fundal, pentru motivul cd fundalul este mult mai constant si
predictibil decat prim-planul.

Un exemplu de segmentare a miscarii intr-o aplicatie de videosupraveghere se
gaseste in figura 1.7. Clasa fundal este marcatd cu albastru, iar clasa prim plan cu
galben. Este trasat, suplimentar, dreptunghiul de incadrare al obiectului (subiectului)

mobil extras.

Fig. 1.7. Exemplu de segmentare a obiectului mobil (prim plan) intr-o secventa de
imagine, prin extractia fundalului estimat.

In general segmentarea miscarii este o abordare complementard extragerii
fundalului. Problema poate fi abordati din perspectiva unei filtrari a miscarii. In figura
1.8.a este prezentata o scena cu o persoand ce se deplaseaza in fata unui tufis cu frunze
ce se misca in bdtaia vantului. O tehnica traditionala de extragere a fundalului ar avea ca
rezultat imaginea din figura 1.8.b, in care practic intregul tufis este (pe buna dreptate)
clasificat ca si obiect in miscare. In mod evident insa rezultatul obtinut nu este si ceea ce

se doreste de la un astfel de sistem, adica detectia persoanei ce se deplaseaza in fata
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tufisului, deci este necesard implementarea unor tehnici de prelucrare mai complicate. O
solutie este prezentatd in [110] si foloseste campul optic de miscare (optical flow) in

detectia migcarii dominante.

Fig. 1.8. Detectia defectuoasa a miscarii cu o tehnica standard de extragere a fundalului,
intr-o secventa limita (tufis cu frunze miscate de vant)

1.2.5 Blocul de urmarirea miscarii

Urmarirea miscarii (tracking) a este un subiect de cercetare activa al ultimelor
doua decenii. Problema a fost abordata din perspective diverse, o prezentare sistematica
si exhaustivda a subiectului fiind dificila si in afara scopului acestui paragraf. Se
presupune ca obiectul urmarit a fost initial detectat si 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 in urmarire. O discutie interesantd pe acest
subiect se gaseste in [32]. Caracteristicile alese trebuie sa fie invariante 1la modificarile
asteptate ale obiectului. O solutie frecvent adoptatd este urmarirea pe baza de
histogramd a caracteristicilor de culoare sau/si textura [33]-[35]. Histograma este
invarianta la translatie, rotatie, chiar rescalare sau deformari moderate. Alternativ, se pot
folosi contururile regiunii [36] sau forma ei [37]. Tehnicile de urmarire bazate pe
regiuni segmenteaza obiectul urmarit si rezolva cadru cu cadru problema corespondentei
regiunilor [38]-[40]. Tehnicile bazate pe model [24], [41]-[44], exploateazd informatii
apriorice referitoare la particularitdtile obiectului sau obiectelor urmadrite, concentrate
intr-un model al formei, siluetei etc.

Avand 1n vedere caracterul specializat al unor asemenea solutii, se pot folosi cu
succes tehnici de invatare in proiectarea sistemului de urmarire [45],[46]. Sistemul de
urmadrire necesitd un anumit tip de filtrare, pentru a face fatd modificarilor obiectului

urmadrit, ocluziilor partiale, sau chiar disparitiei temporare prin ocluzie. Printre solutiile
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adoptate se remarca folosirea tehnicilor bazate pe functii nucleu [33], filtrul Kalman

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

1.2.6 Blocul de clasificare

In unele aplicatii de supraveghere video este criticd determinarea tipului
obiectului detectat. In literaturd sunt intalnite doud abordiri pentru clasificarea
obiectelor: cea bazata pe imagine (image-based) si cea bazata pe urmarirea video (video
tracking-based). Sistemele cu urmarire video (video tracking-based) utilizeaza statistici
despre aparitia, forma si miscarea obiectelor pentru a distinge rapid intre oameni,
animale, vehicule, usi, pomi in bataia vantului, etc. Clasificarea obiectelor se aplica
tuturor obiectelor selectate in blocul de urmarire si le aloca acestora etichete de

aprteneneta la clasa corespunzatoare.

1.2.7 Blocul de interpretarea informatiilor de miscare

Rolul blocului de interpretare a informatiilor de miscare extrase in blocul de
urmarire este mai pronuntat dependent de aplicatie decét al blocurilor precedente. Aici
sunt sintetizate date statistice pe baza formelor, pozitiilor, vitezelor sau traiectoriilor
obiectelor urmarite si se emit eventuale decizii de actiune. O data separate de fundal,
obiectele pot fi clasificate. Introducerea si abandonarea unui bagaj in 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 inregistrare de evenimente ci si unul activ, de
interactiune. Cel mai simplu consta in comanda camerei (zoom, tilt, pan), care devine
activa (active camera) si inteligentd (smart camera). O aplicatie in care interpretarea
migcdrii joacd un rol important si dificil este interpretarea gesturilor [54],[55].
Recunoasterea persoanelor, respectiv a tipului de activitate umand revine, de asemenea

blocului de interpretare si este descrisa in [47], [56],[57].
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1.3  Actualitatea temei

Estimarea si substractia fundalului reprezinta o verigd de importanta critica in
aplicatiile de videosupraveghere. De succesul acestei operatii depind intr-o mare masura
rezultatele prelucrarii la nivel inalt. Varietatea conditiilor in care trebuie sa functioneze
sistemele de supraveghere introduce dificultati majore in proiectarea sistemelor de
estimare a fundalului. Un sistem performant trebuie sd functioneze precis in conditiile
normale. Totodata, sistemul trebuie sd reactioneze bine si la conditii neprevazute, pe
care proiectantul sistemului nu le-a avut in vedere, in sensul ca este de dorit ca
degradarea performantelor sa fie cat mai moderata cu putintd. O asemenea calitate este
denumitd in literatura de specialitate robustete. Preocuparea pentru solutii robuste in
vederea artificiald [58] s-a dezvoltat rapid in ultimul deceniu. Una din directiile prin
care se obtin asemenea solutii constd Tn adoptarea unei modelari pe baza de statistici
robuste, un domeniu modern al matematicii. Explorarea acestor solutii in estimarea
fundalului era la debut In momentul adoptarii temei de doctorat si ramane actuald la
finalizarea ei, asa cum o atestd numarul mare de articole ce continua sd fie publicate in

literaturd pe acest subiect.

Estimarea fundalului este una din operatiile cele mai consumatoare de timp in
videosupraveghere, dat fiind faptul ca prelucrarea are loc la nivelul cel mai de jos, cel
de pixel. Mai mult, existd un interes major pentru sisteme cu functionare in timp real.
Am mentionat astfel doud dintre motivele ce au impulsionat cercetdri pentru algoritmi

de prelucrare eficienta [59][60].

Teza este strans legatd de activitatea de dezvoltare a unui sistem de
videosupraveghere destinat sd genereze date statistice concludente pentru analiza
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comportamentului consumatorilor in localuri de tip fast-food. Lucrarea prezinta doar
rezultatele inovatoare din cadrul acestei activitati, referitoare la estimarea fundalului
prin tehnici robuste, nonparametrice. Solutiile propuse in lucrare au permis concomitent

calcul.

1.4 Structura tezei de doctorat

Lucrarea prezenta este structurata pe cinci capitole.

Capitolul 1 prezinta sintetic problematica sistemelor de supraveghere moderne,
principalele blocuri componente ale unui sistem de videospraveghere, din
punct de vedere conceptual, fard referire la structura hardware. Este prezentat
pe scurt rolul fiecareia din componentele sistemului, intre care se numara si cel
pentru estimarea si substractia fundalului. Tot in acest capitol sunt expuse
actualitatea problematicii detectiei si extragerii fundalului in supravegherea
video si motivele care au condus la abordarea temei de cerecetare ce face

obiectul tezei.

Capitolul 2 prezinta stadiul curent al cercetarii in problema estimarii fundalului pentru
aplicatii de videosupraveghere. Se desprind doud directii de lucru
predominante. Cea traditionald, bazata pe metode de estimare parametrice §i 0
directie noua, bazata pe metode de estimare nonparametrice. In acest capitol
este prezentat suportul matematic ce std la baza tehnicilor de estimare
parametrice si nonparametrice, cu referire specifica la dezvoltari mai recente
privind localizarea modurilor functiei densitate de probabilitate prin algoritmul

cu deplasare la medie (mean-shift).

Capitolul 3 are caracter de noutate si este prezentatd o metoda de timp real, propusa de
autor, bazata pe estimare nonparametrica, cu actualizare recursiva a fundalului
estimat, ce include un test de plauzibilitate pentru accelerarea calculelor.
Metoda imbind avantajele tehnicilor de estimare nonparametricd a functiei
densitate de probabilitate (FDP) bazata pe functii nucleu, cu viteza tehnicilor

bazate pe histograme. Performantele metodei de estimare §i urmadrire a
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fundalului propusa au fost evaluate calitativ si cantitativ, fiind comparate cu

rezultatele metodelor de referintd prezentate in literatura.

Capitolul 4 are, de asemenea, un caracter de noutate si prezintd solutii elaborate in
cadrul cercetarii curente. In prima parte se prezintd un studiu comparativ al
functiilor nucleu asupra rezultatelor estimatorului cu urmarire pentru estimarea
nonparametrica a densitatii, motivat de faptul ca estimatorul cu urmarire are o
comportare diferitd atat fata de estimatorii nonparametrici traditionali cat si fata
de cei parametrici. In continuare sunt prezentate optimizari ale estimatorului de
fundal cu urmarire la schimbari de iluminare ale scenei. Sunt avute in vedere
numai solutii ce lucreaza la nivel de pixel si vizeaza atat schimbarile rapide si
de amplitudine moderata ale iluminarii scenei cat si schimbarile drastice de
continut ale fundalului. Efectul favorabil al perfectiondrilor aduse estimatorului

sunt evaluate experimental si prezentate in finalul capitolului

Capitolul 5 face o sintezd a principalelor contributii teoretice §i a rezultatelor

experimentale obtinute In cadrul cercetarii expuse in teza.
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TEHNICI DE ESTIMARE A FUNDALULUI

Capitolul este structurat pe cinci paragrafe. In primul paragraf sunt definite si
discutate principalele dificultdti cu care se confruntd estimarea fundalului 1n aplicatiile
curente. Stadiul curent al cercetarii in problema estimarii fundalului pentru aplicatii de
supraveghere video este prezentat In paragraful 2.2. Se desprind doua directii de lucru
predominante. Cea traditionald, bazatd pe metode de estimare parametrice si o directie
noud, bazati pe metode de estimare nonparametrice. In paragraful 2.3 se trateazi
fundamentele teoretice ale metodelor de estimare parametrice, cu referire la modelul
larg adoptat in literaturd al sumei de gaussiene . In paragraful 2.4. sunt prezentate
metodele de estimare nonparametrice. Se include o discutie referitoare la algoritmul cu
translatie la medie (mean shift) pentru detectia rapida a modurilor functiei densitate de
probabilitate (FDP). In paragraful 2.5 sunt trecute in revisti concluziile rezultate din

studiul prezentat in acest capitol.

2.1 Consideratii generale

Detectia si substractia fundalului reprezintd un pas de importantd cruciala
pentru segmentarea §i urmdrirea automatad a obiectelor mobile in aplicatiile de
supraveghere video, precum si in realizarea sistemelor de interactiune om-masind de
calcul inteligente [7], [24], [78]. De cele mai multe ori, camerele de luat vederi utilizate
in aplicatiile mentionate sunt statice. in consecinti, este mai usoara detectia unui fundal
stationar decat a unor obiecte mobile. Cu toate acestea, detectia fundalului rdmane o
problemd incomplet rezolvata in prezent. Existda numeroase lucrari ce prezinta rezultate
excelente in conditiile de laborator in care au fost proiectate si testate. Solutiile propuse
sunt inca perfectibile atunci cand sunt confruntate cu varietatea situatiilor ce apar in
aplicatiile reale.
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Prin definitie, fundalul este o regiune mult mai stabild decat prim-planul, aflat
in migcare. Este Insa departe de a fi constant. Cateva din cele mai importante surse ale
instabilitatii fundalului sunt examinate in cele ce urmeazi. Intelegerea lor este
importantd pentru adoptarea ipotezelor de lucru corecte si a modelelor matematice

adecvate pentru estimarea si detectia fundalului.

Schimbari ale iluminérii pot fi provocate de aprinderea sau stingerea unor
surse de lumind la scene de interior, respectiv de evolutia soarelui, norilor si

precipitatiilor la scene de exterior.

Umbre si reflexii pot fi provocate de obiectele mobile, afectand aspectul
fundalului. La imagini cu contrast puternic, umbrele si/sau reflexiile pot afecta
iremediabil informatia de culoare. Obiectele umbrite pot deveni cvasi-negre, estimarea

nuantei devenind extrem de sensibila la zgomot.

Reflexii pe suprafete lucioase pot provoca saturatia senzorului de imagine si
aparitia unor zone apropiate de alb, cu nuante dificil de estimat corect din informatia
RGB si adesea dependenta mai mult de anumite limitari ale senzorilor decat de culorile
initiale din care au rezultat. Obiecte mobile luminoase pot reflecta in fundal o parte din
lumina incidenta pe ele, dar asemenea modificari ale fundalului sunt mai putin drastice
si pot fi relativ usor tolerate de metodele de detectie a fundalului utilizate curent.
Detectia umbrelor cu contrast moderat este, de asemenea abordabild cu relativ succes,
desi rdmane o problema deschisa [79].

Introducerea sau scoaterea unor obiecte din fundal determind modificarea
acestuia. In prima instantd, un obiect deplasat din fundal va fi detectat ca prim-plan
mobil, in timp ce regiunea descoperitd va da nastere unei fantome — un fals obiect de
prim-plan, static. Decizia de a modifica modelul fundalului pentru eliminarea fantomei
va trebui amanatd un anumit timp, pentru a nu se dizolva in fundal si obiectele ce se

opresc temporar din miscare.

Camuflajul se manifesta prin aparitia in cadrul imaginii a unor obiecte mobile
de culoare foarte apropiatd de cea a fundalului. Exista riscul ca asemenea obiecte sa

ramand nedetectate sau detectia sa fie imprecisa si nestabila.

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

functiune, afisaj digital, televizor sau obiecte flexibile aflate Tn bataia vantului (ramuri

20



CAPITOLUL 2 - TEHNICI DE ESTIMARE A FUNDALULUI

de copac, frunze etc.). Dacd fundalul real este acoperit in majoritatea timpului de
obiecte mobile, In conditii de trafic extrem de aglomerat, detectia lui este semnificativ

ingreunata.

Unele din problemele mentionate pot fi adresate si rezolvate folosind tehnici de
prelucrare de mare complexitate, ce pot fi insa prohibitive atunci cand este vorba de o
aplicatie de timp real. La unele aplicatii de supraveghere video, prelucrarea datelor off-
line poate fi acceptabild, in timp ce la altele se poate accepta o anumita elasticitate in
timpul de raspuns. Pentru aplicatii de interactiune inteligentd om-calculator, reactia
sistemului trebuie sa fie de ordinul fractiunilor de secunda pentru ca intarzierea sa nu fie
deranjanta. In linii mari, majoritatea aplicatiilor trebuie s poata tine pasul cu viteza de
succesiune a cadrelor, timpul de prelucrare fiind, prin urmare, critic. Complexitatea
calculelor poate fi mai redusa si sansele de detectie corectd mai mari, daca se apeleaza
la metode de prelucrare multimodale [14], [80], ce fac apel simultan la date de la mai
multe tipuri de senzori: sisteme de stereoviziune sau multicamera, camere de luat vederi

cu functionare in infrarosu sau ultrasonice etc.

Mentionéand ca prelucrarea multimodald a semnalelor este un domeniu nou cu
dezvoltare rapida, studiul prezent se limiteaza totusi la sisteme cu o camera de

supraveghere stationara.

2.2 Metode de detectie a fundalului in secvente de imagini

Obiectivul unui sistem de supraveghere video este de a monitoriza activitatea

intr-o zona specificata, situata Intr-o cladire sau in aer liber.

Presupunand camerele de supraveghere stationare, o metoda eficienta de
detectie a obiectelor mobile consta in compararea fiecarui cadru de imagine nou cu un
cadru de referinta, reprezentand in cel mai fidel mod posibil fundalul. Prin eliminarea
regiunilor in care cadrul curent se aseamana suficient de bine cu cadrul de referinta, se
obtine o segmentare rapidd a obiectelor mobile. Rezultatele acestui proces sunt
desemnate in literaturd prin termenul de substractie a fundalului si sunt utilizate de
reguld de un modul de prelucrare la nivel mai Tnalt, responsabil cu urmarirea obiectelor

mobile, analiza miscarii i interpretarea scenei. Este usor de anticipat ca erorile posibile
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in substractia fundalului au un impact major asupra veridicitatii rezultatelor interpretarii
furnizate de modulul de prelucrare de nivel superior. In consecintd, problema modelarii
si detectiei fundalului in secvente de imagini a fost analizatd in profunzime de numerosi

cercetdtori, existind numeroase solutii propuse, cu avantaje si dezavantaje specifice.

In cele ce urmeazi, se prezinti intr-o succesiune progresiva, din punctul de
vedere al complexitatii de prelucrare, principalele realizari din domeniu. Se remarca
doua directii de abordare predominante, bazate respectiv pe:

= tehnici de estimare parametrice si

. tehnici de estimare nonparametrice.

Prezentarea metodelor de estimare parametrice este inclusa in capitolul curent,
in timp ce metodelor de estimare nonparametrice, de interes mai mare pentru doctorand,
le este consacrat capitolul urmator. Modelarea fundalului poate fi conceputa la nivel de

bloc sau la nivel de pixel.

2.2.1 Modelarea fundalului la nivel de bloc

Modelarea la nivel de bloc este specifica lucrarilor mai vechi, dar nu este
complet abandonata [81]. Avantajele principale ale abordarii la nivel de bloc sunt viteza
de prelucrare si stabilitatea superioare. Ele se obtin insa in detrimentul rezolutiei, ceea

ce nu pentru toate aplicatiile reprezinta un compromis favorabil.

2.2.2 Modelarea fundalului la nivel de pixel

Modelul fundalului pentru un pixel se construieste pe baza unei multimi de
vectori esantion colectati intr-un numar de cadre succesive. Componentele vectorilor
reprezintd caracteristici masurate la nivel de pixel (intensitate, culoare) sau la nivel
local, intr-o vecinatate a pixelului modelat (de exemplu caracteristici de texturad, muchii,
disparitate). Intr-o situatie ideald, fundalul la orice locatie din cadru poate fi considerat
constant, dar necunoscut. Estimarea fundalului are ca obiectiv determinarea vectorului
caracteristicilor pentru fiecare locatie. Vectorul caracteristicilor observat intr-un cadru

index £, se poate modela in forma:

X, =b+n,
(2.1)
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unde b este vectorul constant si necunoscut al caracteristicilor fundalului la locatia
observatd si n; este vectorul zgomotului la momentul observatiei, k. Notam cu N
numarul de cadre disponibil pentru estimarea fundalului, b. Problema de estimare poate

fi scrisa in forma:

b = argmin{e’(y)}
(2.2)

cu
s N-1 s N-1 s
()= lly-x, [P =2 lIn| (2.3)
k=0 k=0

care se recunoaste a fi estimatorul cu abatere patraticd minima. El minimizeaza suma
patratelor distantelor euclidiene dintre estimata si caracteristicile observate, mai precis,
norma L? a zgomotului. Solutia se obtine impunédnd anularea derivatei de ordinul intai a

erorii In raport cu vectorul estimat cautat:

88;)(,)’) :ﬁf(y_xky(y_xk) :2§(y—xk) =0

(2.4)

Rezulta imediat ca:

1 N-1
b=y=—)>x
y N~ k

(2.5)
Prin urmare, vectorul caracteristicilor de fundal estimat este media aritmetica a

esantioanelor observate in cele N cadre de imagine utilizate pentru estimare.

Cea mai convenabild modalitate de a pune in practica o asemenea estimare ar fi
sd se capteze un numar de N cadre cu scena goala (libera de obiecte mobile). Din pacate,
un asemenea scenariu arareori poate fi adoptat in aplicatiile reale, cum ar fi
supravegherea unui terminal de aeroport, a unei statii de metro sau a unei autostrazi.
Mai mult, ori de céte ori fundalul s-ar schimba, procedura ar trebui reluatad si scena
eliberatd. In mod evident, avem nevoie de o metoda de estimare capabila s tolereze
bine prezenta activitdtii in imagine si In acelasi timp sd urmareascd schimbarile
fundalului pe parcursul derularii programului de supraveghere video.
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Prezenta obiectelor mobile pe durata procesului de estimare a fundalului
implica prezenta potentiala a unor pixeli in ecuatiile (2.1) — (2.4) ce se abat drastic de la
fundalul real. Denumite esantioane aberante sau puternic deviate (outliers) in literatura
referitoare la statistici robuste [58], [82], asemenea esantioane influenteaza excesiv
valoarea estimatei, tinzand sd aibd o pondere dominantd in eroarea minimizata de
estimatd, datoritd operatiei de ridicare la patrat ce intervine in ecuatia (2.3), de definitie
a erorii. Efectul esantioanelor aberante asupra estimatei poate fi redus semnificativ daca

in locul normei L* se foloseste norma L' in ecuatiile (2.2) si (2.3):

N-1 N-1 -
&) =2y =%, = 2 -x) (y-x,)
k=0 k=0
(2.6)
In acest caz, estimata minimizeaza suma distantelor la esantioanele observate si
reprezintd mediana esantioanelor utilizate la estimare. De remarcat costul de calcul

considerabil mai mare in cazul medianei fatd de media aritmetica, in special pentru date

vectoriale.

Complexitatea de calcul poate fi redusd semnificativ folosind mediana scalara
pentru fiecare componenta a vectorului caracteristic, dar ramane mult mai mare decat la
media aritmeticd. Calculul direct al medianei scalare conduce la complexitate de ordinul
O(N?), dar exista totusi solutii mult mai rapide bazate pe histograme sau algoritmi de
ordonare. Din pacate, tehnicile rapide bazate pe sortare nu pot fi extinse simplu pentru

date vectoriale, datorita dificultatilor legate de definirea relatiei de ordine.

Filtrul median are o proprietate remarcabild, ce evidentiazd gradul lui inalt de
imunitate la esantioane puternic deviate. Daca 49 % din esantioane sunt aberante si
celelalte 51 % sunt corecte, filtrul median inca gaseste valoarea corecta. In problemele
de estimare a fundalului, conditia mentionata este echivalenta cu aceea ca fundalul sa fie
vizibil cel putin pe 51 % din numarul cadrelor folosite la estimare. Un trafic intens poate
invalida conditia mentionatd. Un model mai realist trebuie sa accepte existenta unui
numar mai mare de obiecte ce ocupd temporar pozitii in zona pixelului pentru care se

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

In consecintd, Tn multimea esantioanelor, se formeaza distributii complexe,

formate din grupuri de distributii corespunzatoare obiectelor prezente. O ipoteza de cele
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mai multe ori rezonabild, cu conditia alegerii unui numar de cadre de estimare, N,
suficient de mare este aceea cd grupul de esantioane corespunzator fundalului este cel
mai numeros §i mai strans grupat in jurul modului distributiei. Echivalent, ne asteptam
ca densitatea de probabilitate a esantioanelor in jurul modului distributiei fundalului sa
fie mai mare decat la orice alta distributie, corespunzatoare unui obiect mobil. Se
desprinde astfel concluzia cd un model mai realist al fundalului este acela al unui vector
aleatoriu, avand o anumitd functie densitate de probabilitate, al carei mod este localizat

in punctul din spatiul esantioanelor corespunzétor caracteristicilor fundalului.

In unele cazuri, ce apar la aplicatii de genul celor continind un ventilator in
functiune in fundal, poate fi necesara modelarea fundalului folosind doud sau mai multe
distributii. Rdmane valabild observatia ca decizia dacd un pixel avand vectorul
caracteristic x din cadrul curent apartine sau nu fundalului poate fi luatd prin
compararea densitatii de probabilitate a fundalului la locatia x , daca aceasta este sau nu
mai mare decat a oricareia din distributiile existente in grupul esantioanelor utilizate in

estimarea fundalului.

2.3 Metode Parametrice de estimare a fundalului

Functiile densitate de probabilitate utilizate in estimarea fundalului pot fi
reprezentate parametric, presupunandu-se a avea forme cunoscute, parametrii urmand a
fi estimati astfel ncat distributia parametricd sa descrie cat mai exact esantioanele
observate. Estimarea fundalului devine astfel o problema de estimare parametrica a
densitdtii de probabilitate, ce a fost temeinic studiatd in literatura statistici. De o
maxima popularitate se bucurd modelul mixturii de gausiene adoptat initial de Stauffer
si Grimson [47], [83] si urmat de multi altii, de exemplu [80], [84], [85], [86]. Avantajul
principal al modelelor parametrice este acela ca pot fi folosite fara a fi necesara stocarea
unui numar important de cadre. In mod tipic, trei pana la cinci componente gaussiene
sunt necesare In mixturd pentru modelarea adecvatd a fundalului si obiectelor mobile
pentru fiecare pixel. Gaussienele sunt ponderate de numarul de pixeli prezente in

fiecare, prin parametrii mx, reprezentand probabilitatile apriorice ale claselor:
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p(x) = anGk (P, 2,)
(2.7)

unde x este vectorul caracteristic, Ty — probabilitatile apriorice ale gaussienelor, iar py si
%) sunt vectorii medie §i respectiv matricile de covarianta ale distributiilor componente.
Pentru reducerea complexitatii de calcul, componentele vectorului caracteristicilor sunt
uzual considerate independente. Independenta caracteristicilor asigura diagonalizarea

matricii de covarianta in ecuatia (2.7).

Estimarea parametrilor gaussienelor se poate obtine folosind algoritmul EM
(expectation-maximization) introdus de Dempster [87]. Pentru aplicatii de timp real,
algoritmul EM original este prohibitiv din punctul de vedere al timpului de calcul. In
consecinta, se utilizeaza o aproximare, bazata pe versiunea on-line a algoritmul mediilor
(K-means). Pasul E clasificd un nou vector x, din cadrul curent, indice ¢, intr-una din

distributiile componente, prin maximizarea expectantei:

k= argm?x{anj (Xt;l‘lj,t—l ’zj,t—l)}
(2.8)
Formal, clasificarea se poate exprima cu ajutorul variabilelor L, cu k=1,2,...,K

si Ly = 1 daca x, apartine clasei & si Ly = 0 pentru toate celelalte clase. In pasul M, se

actualizeazd parametrii mixturii, prin ecuatiile:

uk,t = (1 - Lk OL)!’lk,t—l + OLL,{Xt

r,, =a- L)X, +ol,diag((x, - By )T (X, =1y, ) (2.9)
., =(1- Lka)nk,t—l +ol,

Cateva din problemele semnalate la abordarea parametrica a estimarii FDP

pentru substractia fundalului sunt:

= necesitatea gasirii unor initializari de incredere;

. revenire lenta dupa greseli;

. dificultati de adaptare la schimbari rapide ale iluminarii;

= dependenta rezultatelor de forma reald, posibil nongaussiana, a
distributiei;
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= necesitatea de a se specifica in avans numarul de componente gaussiene

ale mixturii.

2.4 Metode Nonparametrice de estimare a fundalului

Functiile densitate de probabilitate pentru fiecare locatie din secventa de
imagini poate fi estimatd cu succes si prin metode nonparametrice, folosind estimatori
cu nucleu [69], [88], asa cum o demonstreaza cateva lucrari mai recente dedicate

detectiei fundalului in aplicatii de supraveghere [23], [59].

Metodele de estimare nonparametricd pot genera estimate netede, continue,
diferentiabile si precise, fara a fi nevoite sa faca presupuneri privind legea de distributie
care genereaza datele observate. De asemenea, nu este necesara specificarea in avans a

numadrului de maxime (moduri) ale distributiei, iar adaptarea la datele noi este automata.

In pofida denumirii lor, metodele nonparametrice au totusi un parametru

important de specificat, ce stabileste rezolutia estimatorului.

Metodele de estimare nonparametrica a FDP au fost mai putin folosite in
aplicatii de vedere artificiala, datoritd costului de calcul substantial mai mare decat la
metodelor parametrice: O(N), fatd de O(N). Situatia s-a mai echilibrat in urma
dezvoltarii unor metode de calcul rapid, bazate pe Transformarea Gauss Rapida (TGR)
[59], [60]. Legat de problema mentionata, in capitolul 3 al tezei este propusa o solutie
noud, bazati pe un calcul recursiv si teste de plauzibilitate, cu ordin de
complexitate teoretic O(N'), adicd independent de lungimea bufferului de date utilizat

in estimare.

2.4.1 Tehnici nonparametrice de estimare a densitatii de
probabilitate in spatii multidimensionale
Ideea de bazad exploatatd in majoritatea metodelor de estimare a densitatii de
probabilitate este aceea cd probabilitatea ca vectorul d-dimensional x sd apartind unui

subdomeniu R din spatiul analizat este proportionald cu valoarea medie a densitatii de

probabilitate pe subdomeniul respectiv, adica:
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P:.[p(x)dx
' (2.10)

Daca subdomeniul R este suficient de mic, astfel incat densitatea de

probabilitate sd poata fi consideratd aproximativ constanta in interiorul sau, rezulta:

P~ p(x)[dx = p(x)V
R
(2.11)
unde V este volumul ocupat de subdomeniul R.

Ecuatia (2.11) sugereaza posibilitatea de estimare a densitatii de probabilitate

in centrul domeniului R prin:

A s lp(y)dy
p(x) = ; = J-Ty
(2.12)R

Deoarece in practicd, numarul esantioanelor disponibile pentru estimarea
densitdtii de probabilitate este finit, alegerea volumului V' este problematicd. Daca
volumul este foarte mic, asa cum o cere ecuatia (2.11), existd riscul sa contind prea
putine esantioane sau sd nu contind nici un esantion. La limita inferioard, dacd volumul
tinde la zero, se obtin densitati infinite in punctele spatiului corespunzatoare
esantioanelor existente pentru estimare si zero in rest. Daca volumul este foarte mare, se
obtine o estimatd platd, excesiv netezitd prin medierea operatd de integrare. La limita
superioard, dacad domeniul se extinde in tot spatiul disponibil, rezultd o densitate de
probabilitate constantd in jurul oricarui punct. Niciuna din situatiile evocate nu este
dorita.

O solutie ingenioasd pentru evitarea extremelor mentionate constd 1n
impunerea conditiei ca volumul domeniului R sid reprezinte un procent precizat din

volumul total, dependent de numarul de esantioane disponibile. Considerand un spatiu
normalizat, cu volumul total unitar, se poate impune V, =1/ Jn.

Este solutia adoptatd de estimatorul Parzen [88]. O solutie alternativa este sa se
impund ca domeniul R sd contind un procent precizat din esantioanele disponibile,
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respectiv k din totalul de n esantioane. Metoda este cunoscutd sub denumirea de
estimator kNN (de la denumirea englezeasca ,,k-nearest-neighbor”) [88]. Estimatorul

Parzen foloseste un domeniu hipercubic de latura /4, cu volumul

V ="h?
(2.13)

Definim functia fereastra:

I, pentru |u, |<1/2,i=12,..,d
K(u) = .

0 inrest

(2.14)

Functia K(u) defineste un hipercub de volum unitar, centrat in originea spatiului d-

dimensional. Numarul esantioanelor dintr-un hipercub de latura 4, centrat in x, este:

k= zn:K(X _hxfj
i (2.15)

Deoarece probabilitatea ca un esantion sa apartina hipercubului considerat este:

p-k
n

(2.16)

densitatea de probabilitate a esantioanelor in punctul x devine:

s I 1 [ XX,
p(X)—n;th( P j
(2.17)

Ecuatia (2.17) sugereaza o abordare mai generald a problemei estimarii
densitatii de probabilitate. In esenta, functia fereastra este folositd aceastd ecuatie ca o
functie de interpolare, fiecare esantion contribuind la estimata n punctul x in functie de
distanta pana la x. Fereastra hipercubica centrata pe x ia valoarea 1 pentru esantioanele
aflate 1n interiorul ei si zero in rest, corespunzator unei interpolari de ordinul zero. Este
firesc sd ne punem intrebarea dacd putem folosi si alte functii de interpolare si ce

conditii trebuie sa satisfacd aceste functii pentru a se obtine estimate legitime.
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Conditia:

K(u)>0
(2.18)
este necesard pentru a se garanta non-negativitatea estimatei, in timp ce mentinerea
volumului elementar pentru estimare conform ecuatiei (2.13) si necesitatea ca p(X) sa

aiba integrala unitara conduc la:

[Kdu=1
' (2.19)

O asemenea conditie este indeplinitd de o largd varietate de functii. De regula
acestea se aleg simetrice si monoton descrescatoare. Indiferent de forma particulara,
parametrul 4 are un efect de scalare extrem de important. Daca % tinde spre zero,
volumul elementar tinde spre zero si contributiile esantioanelor scad extrem de rapid cu
distanta fata de punctul pentru care se face estimarea densitatii. Pe masurd ce /4 creste,
estimata 1n fiecare punct tinde sd includa contributiile unui numédr mai mare de

esantioane si estimata este mai neteda.

2.4.1.1 Convergenta mediei

Ne propunem sd calculam media estimatei densitatii de probabilitate conform

ecuatiei (2.17). O notdam cu p(x)si o consideram o variabild aleatoare. Conform

definitiei,

Ecuatia obtinutd ne aratd cd media estimatei este rezultatul convolutiei
densitatii de probabilitate reale si necunoscute cu functia fereastrd interpolatoare.

Estimata este o versiune netezitd a densitatii reale.
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Considerand V, =1/n, pe masurd ce n tinde la infinit, parametrul 4 si
volumul V), tind spre zero, iar functia K(u/h)/V, tinde spre forma Dirac.

In consecinta, daca functia densitate de probabilitate, p(x), este continui, cand
numarul esantioanelor tinde spre infinit si volumul V,, respectiv rezolutia ferestrei, tind
spre zero, media estimatei densitdtii de probabilitate converge spre valoarea reald a

functiei densitate de probabilitate.

2.4.1.2 Convergenta dispersiei

Ecuatia (2.20) aratd cd media estimatei poate fi ficutd sd conveargd spre
densitatea reald chiar si pentru un numar de esantioane, », finit, daca volumul V), tinde la
zero. Desigur, pentru diferite multimi de »n esantioane vor rezulta estimate diferite,
motiv pentru care este firesc sd cautdm o caracterizare a variatiilor acestor rezultate, prin
dispersia (varianta) estimatei. Deoarece p(x)este suma unor functii de variabile
aleatoare statistic independente, dispersia ei este suma dispersiilor componentelor

sumei:

o = E{(p(x)~ p(x)*} = E Zn‘,(lLK[X_X’)—%ﬁ(X)] -

i=1

nEd— —K i 5 (x) <nE]——K )
{nz % ( h ]} P {n % ( h j}

1 1 ,(x—u sup(K(+)) _

(2.21)

n

Se observa ca pentru a se obtine o dispersie redusa a estimatei, este necesara
utilizarea unui volum V), mare, respectiv o scara /4 grosierd. In mod evident, ne aflam in

fata cunoscutei dileme din domeniul estimarii: medie exacta sau dispersie redusa?

Totusi este important sa evidentiem faptul cd alegand, de exemplu, V, =1/ Jn

sau V, = V1 / log n, putem asigura ca dispersia sd tinda la zero chiar si cand V), tinde la
zero, cu n tinzdnd la infinit. Acest rezultat teoretic important ne aratd posibilitatea
obtinerii unei estimari asimptotice foarte bune a densitatii de probabilitate, cand
dispunem de esantioane suficient de multe. Din pacate, nu da nici un indiciu privind

alegerea functiei fereastra si a volumului V), sau a parametrului de rezolutie /# pentru
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situatia practica din prelucrarea imaginilor, in care numarul esantioanelor disponibile, 7,

este limitat drastic.

2.4.1.3 Functii nucleu

Calitatea estimatei functiei densitate de probabilitate depinde de alura functiei
fereastra, numita si functie nucleu a operatorului de estimare, $i de parametrul de scara,
h. Mai general decat in ecuatia (2.17), functia densitate de probabilitate poate fi estimata

prin:

p(x) = %iKH(X - Xi)
(2.22)

unde

p0) =Ky (x) = H "2 K, (H7x)
(2.23)

cu H o matrice dxd simetrica si pozitiv definitd, ce stabileste largimea de banda a
estimatorului. Din considerente de complexitate, uzual H are forma diagonald. Mai
mult, pentru spatii omogene, este preferatd forma proportionald cu matricea unitate, H
= K’1, cu avantajul de a avea un singur parametru de scard, ceea ce conduce la un
estimator de forma definita in ecuatia (2.17).

Pentru spatii multidimensionale, functia nucleu poate fi definitd in mod
convenabil pornind de la o fereastra unidimensionald simetrica, folosind una din

modalitdtile urmatoare:

K*(x)=[TK(x)
_ (2.24)
sau
K*(x)=ak, (| x])
(2.25)

unde o este o constantd de proportionalitate strict pozitivd ce se alege astfel incat

estimata densitatii de probabilitate sa se integreze la valoarea unitara:
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a=— 1
[ &, xDax
Rd

(2.26)

In prima variantd, functia nucleu multidimensionald se obtine ca produs al
functiilor nucleu unidimensionale. Este si cazul ferestrei hipercubice ce poate fi

generata ca produs al ferestrelor unidimensionale rectangulare:

rect(x)=1" [ xl<>
0, inrest
(2.27)

In cel de-al doilea caz, functia nucleu multidimensionald se obtine rotind
fereastra unidimensionald in spatiul caracteristicilor. Se obtin astfel nuclee cu simetrie

radiala.

Restrangandu-ne atentia la functii nucleu de forma:

K*(x)=cp k(I x]1*)
(2.28)
unde crq este o constantd ce asigura din nou integrarea la 1 a functiei densitate de
probabilitate (FDP), putem defini estimatorul cu ajutorul profilului k(x), o functie

unidimensionala definitd doar pentru valorile pozitive ale variabilei scalare x.

Performantele estimatorului pot fi apreciate cu ajutorul abaterii patratice dintre
estimata si valoarea exactd, integratd pe intregul domeniu de variatie al vectorului x. In
practicd se poate obtine doar o aproximare asimptoticd a acestei erori, minimizata de

nucleul Epanechnikov [89], avand profilul

I-x, 0<x<1
ke (x) = 0 x>1

(2.29)

cu nucleul corespunzator,
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d+2 )
—(- , Ix|£1

K, =1 27 I Dxl
0, [ x[>1
(2.30)

unde ¥, este volumul sferei de raza unitara in spatiul d-dimensional.

Profilul:

ky(x)= exp(—%x), x>0
(2.31)

corespunde nucleului normal,

Ky (=0 exp(- %)
(2.32)

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

In practica, nucleul normal se trunchiaza adesea, pentru a fi redus la un suport

finit.

2.4.1.4 Detectia maximelor locale ale functiei densitate de probabilitate

La estimarea fundalului in videosecvente, estimarea completd a FDP nu este
necesard. Spre deosebire de prim-plan, fundalul corespunde unui vector ce maximizeaza
local FDP. In consecinti, facem observatia ci integrala abaterii patratice de estimare,
folositd curent in literaturd pentru evaluarea calitatii estimatorilor FDP, nu reprezinta in
mod necesar cel mai bun criteriu de performanta in problema estimarii fundalului. Ceea
ce ne intereseaza in ultima instantd este localizarea precisd a maximelor FDP in spatiul
caracteristicilor. Valoarea FDP in punctele de maxim nu trebuie cunoscutd cu precizie

deosebita, fiind interesanta doar pentru eliminarea maximelor inconsistente.

Pornind de la observatia ca maximele FDP sunt puncte in care gradientul de
densitate este nul, se poate construi un algoritm de tip gradient ascendent, pentru
localizarea maximelor. Gradientul functiei densitate de probabilitate poate fi estimat si
el direct, pe baza esantioanelor disponibile, pornind de la ecuatia (2.22), pe care o

rescriem folosind profilul nucleului in forma:
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Definind estimata gradientului FDP prin gradientul estimatei FDP si folosind
2}

Presupunand ca derivata profilului nucleului exista pentru toate numerele reale

th(X) Z [

(2.33)

liniaritatea operatorului gradient, putem scrie [90], [91]:

Vp,x (X) = VP, (%) = ivd Z(X X, )k’ [

(2.34)

h

pozitive, exceptand un numar finit de puncte, definim functia derivata a profilului,

g(x) =—k'(x)
(2.35)

Folosind functia g(x) ca profil, obtinem nucleul corespunzator:

G(x)=c,,g(lx|")
(2.36)

unde ¢, 4 este o constantd de normalizare. Nucleul K(x) este denumit nucleu umbra al lui
G(x). Astfel, nucleul Epanechnikov este nucleul umbra al nucleului uniform in
interiorul sferei de raza unitate, in timp ce umbra nucleului gaussian este tot un nucleu

gaussian. Introducand g(x) in ecuatia (2.34), se obtine:

Vp,x (%) = X Z(X —X)gﬂ J
] (2.37)

2ck,d Zn:g X—X, 2 h ~
nhd+2 P h X_Xi 2
h

Ambii factori ai produsului de mai sus au semnificatii importante. Primul,

bl
2
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| J
este estimata FDP folosind nucleul G(x). Al doilea este translatia mediei:
2
X —X,
h ]
m, ;(X) = o~ X
i g X — X,
=1 [ h J

(2.39)

€

|

(2.38)

X —X,

h

Pic (x) =

i=1

S|

adica diferenta dintre media ponderata a esantioanelor in jurul lui x, folosind nucleul
G(x) si x.

Folosind ultimele doud ecuatii, estimata gradientului FDP evaluate la scara 4
cu nucleul K(x) devine:
2¢,
2

ﬁph,K (x) = lah,G (X)—’dmh,G (x)
h Coa

(2.40)

ecuatie ce se poate rescrie in forma:

Y
m (X) zthC ph,K(X)
h,G ~
P (x)

(2.41)

Rezulta ca vectorul de translatie a mediei (VTM), calculat cu nucleul G(x), este
proportional cu gradientul normalizat al FDP, estimate cu nucleul K(x). Normalizarea
este 1n raport cu estimata calculata cu nucleul G(x). Prin urmare, VIM (engl. mean shift

vector) este orientat in directia cu cea mai rapida crestere a densitatii.

Ecuatia (2.41) este intuitiva: media locala este deplasata spre regiunea in care
densitatea de esantioane este mai mare. Pornind de la aceastd observatie, se poate
construi un algoritm simplu pentru detectia maximelor locale ale FDP. Pasii de baza ai
algoritmului sunt:

= calculul vectorului de translatie a mediei (VIM), my, ¢(x),
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. translatarea cu my, (x) a centrului ferestrei (nucleului) G(x).

Acesti pasi se repetd pand la atingerea unui punct stationar de maxima
densitate. Pozitiile succesive ale centrului ferestrei corespund unor locatii cu densitati
din ce in ce mai mari. in punctul de maxim, gradientul este nul, deci VTM este nul si
algoritmul converge. In realitate, simplul fapt ci translatiile succesive ale centrului
ferestrei au loc pe directiile estimatelor gradientului de densitate nu garanteaza
convergenta algoritmului, decat dacd deplasarile sunt infinitesimale. Este totusi de
remarcat o proprietate favorabilda a VTM: modulul lui este invers proportional cu
densitatea estimati. In consecintd, deplasirile scad in amplitudine, pe misurd ce

fereastra se apropie de pozitia corespunzatoare densitdtii maxime.

2.4.1.5 Algoritmul cu translatie la medie (ATM)

Fie {y;},-1,... secventa locatiilor succesive ale centrelor nucleului G(),

2
y‘/ —-X;

h

zxig
i=1

yj+1 =

! yJ'_Xi
28,

(2.42)

unde y; = x este punctul de start al algoritmului. Se observa ca y;+; este media ponderata
a esantioanelor in jurul locatiei precedente, y;, cu ponderile definite de nucleul G(),
respectiv profilul corespunzator, g(). Secventa corespunzatoare a estimatelor succesive

ale densitatii, folosind nucleul K, este:

{ﬁh,[{ (j)}j:I,Z,...

ﬁh,]((j)zﬁh,]((y_j)a .]:1,23
(2.43)

S-a demonstrat recent [91] urmatoarea teorema:

Teorema 1. Daca nucleul K() are un profil convex si monoton descrescator, secventele

geee

monoton crescatoare.
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De mentionat cd proprietatea de secventa monoton crescatoare si valoarea
finitd a densitatii estimate cu nuclee cu suport finit asigurd convergenta, in timp ce
convergenta nu implicd monotonia. Caracterul monoton crescator asigurd convergenta
spre maxim. Multimea punctelor ce converg in acelasi maxim local formeaza un bazin
de atractie al maximului. Pe aceastd baza, este posibila segmentarea datelor prin

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

Algoritmul cu translatie la medie permite identificarea modului FDP asociat
oricarui punct din spatiul caracteristicilor. El poate fi utilizat ca un instrument eficient
atat pentru filtrarea cét si pentru segmentarea datelor. In filtrare, fiecare din vectorii de
intrare, x, este inlocuit cu vectorul y. la care algoritmul initializat cu x converge. In

segmentare, vectorii de date asociati aceluiasi mod sunt grupati intr-o clasd comuna.

2.5 Concluzii

Dupa o prezentare succintd a principalelor dificultati ce survin in estimarea
fundalului, s-au prezentat argumentele pentru modelarea statisticd a distributiilor
multidimensionale ale caracteristicilor de fundal. S-au prezentat comparativ avantajele
si dezavantajele modelelor parametrice si nonparametrice si s-au introdus bazele

teoretice ale modelarii parametrice si nonparametrice ale fundalului.

O extindere considerabil mai mare a avut-o modelarea nonparametrica, metoda
ce a fost adoptatd pe parcursul tezei. Este tratat teoretic, in detaliu si algoritmul cu
deplasare la medie (mean-shift), un instrument modern pentru localizarea modurilor
functiilor densitate de probabilitate, ce va fi exploatat intr-o maniera noua in capitolele

urmatoare.
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ESTIMAREA NONPARAMETRICA
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Pornind de la o analizd atentd a modului 1n care tehnicile de estimare
nonparametricd a densitatii de probabilitate cu functii nucleu pot fi utilizate in estimarea
si substractia fundalului pentru aplicatii de supraveghere video, in acest capitol se
propune o noud solutie pentru estimarea nonparametrica a fundalului, cunoscuta
sub denumirea de metoda de estimare nonparametrica recursiva a fundalului [105].

Noua metoda propusa s-a dovedit a fi in acelasi timp rapida si exacta.

Capitolul este structurat in sase paragrafe. In primul paragraf se prezeinti
criteriile care stau la baza adoptarii dimensiunii corecte a bufferului de cadre folosite
pentru estimarea initiald a fundalului, in cazul utilizarii tehicilor de estimare
nonparametricd. Paragraful 3.2 descrie proiectarea unui estimator nonparametric pentru
estimarea initiald a fundalului, cu referire specifica la alegerea optimala a factorului de
scala. Modalitatea de substractie a fundalului pentru segmentarea fundal / prim-plan este
fundamentata in paragraful 3.3. In paragraful 3.4 se propune un estimator nonparametric
recursiv ce asigurd urmadrirea eficientd a schimbarilor de fundal. Rezultatele testelor de
performanta ale estimatorului nonparametric recursiv sunt prezentate in paragraful 3.5.
Testele evalueaza atat precizia estimarii in diverse conditii de functionare cat si viteza
de calcul comparativ cu solutii de referintd. Concluziile capitolului sunt sintetizate in

paragraful 3.6.

3.1 Adoptarea dimensiunii bufferului de cadre

O ipotezd de lucru simplificatoare ce se adopta curent la modul implicit in

estimarea nonparametricd a fundalului [23] este aceea cd, in multimea celor N cadre
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utilizate la estimarea fundalului, vectorul caracteristic al fundalului este observat cel
putin o datd in interiorul marjei de eroare dorite. Consideram in cele ce urmeaza aceasta
ipotezd valida, cu toate ca metoda de estimare pe care o propunem poate da rezultate

exacte chiar si cand ipoteza mentionata este infirmata.

Din punct de vedere teoretic, pentru un fundal constant, lungimea bufferului de
cadre, N, trebuie sd fie cat mai mare. Asa cum se va arata, in cadrul metodei propuse,
valoarea lui N nu afecteazd complexitatea de calcul, exceptand estimarea initiald, la
initializarea sistemului. Lungimea bufferului de cadre utilizat in estimarea si substractia
fundalului trebuie totusi mentinutd in limite rezonabile din considerente de spatiu de
memorie consumat. De asemenea, valori excesiv de mari ale lui N pot afecta negativ
capacitatea estimatorului de a se adapta la schimbari rapide ale nivelului de iluminare al
scenei. Experimentele noastre au confirmat c¢d lungimi de ordinul sutelor de cadre sunt
suficiente pentru o gama larga de situatii practice. In aceste conditii, pentru a se acoperi
un timp de observatie suficient de mare, este preferabild subesantionarea cadrelor la
estimarea fundalului, ceea ce are si un efect benefic asupra reducerii timpului mediu de

calcul afectat estimarii fundalului.

O solutie posibila pentru reducerea spatiului de memorie ocupat de cadrele
utilizate Tn estimarea si urmarirea fundalului o constituie stocarea datelor intr-o structura
de date de tip histograma. Daca numarul de coloane al histogramei, M, este mai mic
decit N, se obtine reducerea spatiului de memorie si in acelasi timp sunt create
premizele unei prelucrari mai rapide. Pentru imagini monocromatice, solutia este
atractivd. In schimb, pentru imagini color cuantizate pe M niveluri, rezultd histograme
cu un numir de M celule, ceea ce face solutia mult mai putin atractivi. De exemplu,
pentru M = 64, se ajunge la 2'® = 256 Mega celule. Valori mai reduse ale lui M pot

afecta nepermis de mult acuratetea estimarii.

Cu toate cd nu am ales solutia de a stoca in forma de histograma cadrele pentru
estimarea fundalului, in lucrarea prezenta folosim ideea de prelucrare rapida bazata pe o
histograma grosierd, cu numar de celule moderat, pentru constructia unui test rapid de
plauzibilitate de apartenenta la fundal, ce elimind de la calculul exact un procent

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

Procesul de estimare a fundalului propus de doctorand este compus din doua
etape de prelucrare distincte:
= Prima etapa, prezentatd in acest paragraf, este de initializare si este
derulatad o singura data, la pornirea sistemului, fiind, In esentd, similara
cu metoda propusd de Elgamal [23].
= Etapa a doua, prezentatd in paragraful urmator, actualizeaza recursiv

estimarea initiald si este mult mai rapida.

Se presupune ca dispunem de un set de N cadre de imagine pentru estimare. Nu
se presupune absenta activitatii Tn aceste cadre. Vectorii caracteristicilor reprezinta

triplete de culoare, RGB:

(3.1)

La fiecare locatie spatiala, functia densitate de probabilitate (FDP) este

estimata folosind ecuatia:

- 1 &
p(Xk):Nth(Xk -X,), k=L12,.,N
i=1

(3.2)
cu
3
K,(x, —x,) = Hrect()c"‘flq;)ci"j
(3.3) - C
s

1
1, pentru \u!SE
0 altfel
(3.4)

rect(u) =
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Pentru simplificarea notatiilor, coordonatele spatiale ale vectorilor de date au
fost omise. Factorul de scara al estimatorului este calculat adaptiv, in functie de

dispersia datelor de intrare, distinct pentru fiecare locatie spatiala, conform ecuatiei:

h, = ocme(ihan | X = Xgne |
(3.5)
unde i este indexul cadrului si o o constanta.

Se observa ca factorul de scard este ales proportional cu mediana deviatiilor
absolute, la fel ca in [23]. Mediana deviatiilor absolute dintre cadre consecutive
reprezintd un estimator robust al variantei intraclasa a datelor, fiind foarte putin afectat
de salturile de mare amplitudine relativ infrecvente, ce apar cand muchii diferite ale

unui obiect mobil sunt proiectate la 0 anumita locatie.

Pentru calculul estimativ rapid al medianei, se foloseste o solutie recursiva:

median(i) = median(i —1) + nsign(x,, —x, )

(3.6)
unde m este o constanta subunitara, avand semnificatia unei rate de invatare.

Solutia poate fi inteleasd pe baza proprietdtii medianei de a se situa la mijlocul
sirului ordonat al esantioanelor folosite in filtrare. Intr-o formulare alternativa,
proprictatea cere egalitatea dintre numarul de esantioane mai mici dacat mediana si
numarul de esantioane mai mari decat aceasta. Prin ecuatia (3.6) mediana estimata este
modificata incremental de fiecare esantion de date. Cat timp mediana nu este situatd la
mijlocul sirului ordonat, estimata este modificatd asimetric, deoarece vor exista
esantioane mai mici si respectiv mai mari in proportii diferite. In consecintd estimata

tinde sa se stabilizeze la valoarea mediana a esantioanelor de date.

Detectia prim-planului mobil este posibilda prin discriminare cu prag in

domeniul densitatii de probabilitate estimate:

x,eF < px,)<Th,
(3.7)

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

b =argmax{p(x, )}
k (3.8)

si poate fi, de asemenea, utilizata pentru discriminare intre fundal si prim-plan.

3.3 Segmentarea fundal / prim-plan

Principial, segmentarea fundal/prim-plan poate fi obtinutd pe baza ecuatiei

(3.7), fara extragerea modului distributiei fundalului, b.

Cu toate acestea, in lucrarea prezentd s-a adoptat o solutie bazata pe calculul
explicit al fundalului, b, pentru cd permite evitarea estimarii densitatii pentru fiecare
vector de intrare si efectuarea acestei estimdri la o ratd substantial mai mica. in plus, b
poate fi util si la detectia umbrelor. In consecintd, un pixel nou, x, este clasificat ca

mobil, sau apartenent de prim-plan, daca:

d(x,b)>Th
(3.9)
unde d(x,b) este o masura adecvata a similaritatii dintre doi vectori de culoare si 7/ un

prag de decizie.

Problema gasirii unei masuri adecvate a similaritatii dintre doud culori a fost
indelung studiata in literaturd, fiind de interes major nu numai in vederea artificiala ci si
in compresia imaginilor, filtrarea imaginilor sau colorimetrie. Solutia cea mai simpla
consta in utilizarea normei Euclidiene a vectorului diferenta de culoare in spatiul RGB.
Este cunoscut ca diferentele de culoare in acest spatiu, adoptat din considerente legate
de tehnologiile de captare si reproducere a imaginilor in televiziune, nu corespund fidel
evaludrilor subiective, bazate pe perceptia vizuala.

O corespondentd mai bund cu aceste evaluari se obtine pe baza distantelor
Euclidiene masurate in spatiul Luv sau in spatiul Lab. Un avantaj suplimentar al acestor
spatii este accesul direct la informatia de luminanta, utila in detectia umbrelor. Accesul

direct la informatia de luminantd se regdseste si in spatiul SV, cu avantajul ca pentru
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conversia coordonatelor color din spatiul RGB in spatiul HSV este nevoie doar de o

transformare liniara simpla si rapida:

s=(R+G+B)/3,

r=R/s,

g=G/s.

(3.10)

Aparent, informatia de luminantd, s, poate fi ignoratd, rezultind o metoda
invariantd la luminanta si in consecintd imuna si la efectele de umbrire. Totusi, o solutie
bazatd exclusiv pe componentele cromatice » si g ar conduce la imposibilitatea
distingerii obiectelor incolore (alb, negru, gri). Mai mult, culorile obiectelor foarte
intunecate sunt incert definite, In timp ce obiectele foarte luminoase pot provoca

saturarea senzorilor de imagine ai camerei TV.

Cu mentiunea ca problema detectiei umbrelor rdmane un subiect deschis si de
interes major in prelucrarea imaginilor, in lucrarea prezenta am adoptat spatiul color

HSV cu norma L' ponderati, cu rezultate pe care le consider multumitoare:

d(ci,cz) = |si-s2| + M|ri-r2|+ M|g;-g|
3.11)

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

Scalarea este esentiald pentru compensarea paletei valorice foarte diferite intre

componenta de luminanta si cele cromatice in spatiul HSV.

Mastile de segmentare ale obiectelor obtinute prin discriminarea cu prag a
diferentelor de culoare, evaluate cu ajutorul ecuatiei (3.11), sunt afectate de numeroase
surse de eroare. Unele, de genul celor induse de prezenta umbrelor sau camuflaj sunt
dificil de eliminat si pot necesita prelucrare multimodala. Altele, induse de zgomot si
constand in mici grupuri izolate de pixeli, corespunzand unor obiecte false sau gauri
false in obiecte reale, pot fi corectate eficient prin tehnici de filtrare spatiald. Solutia de
filtrare adoptatd de majoritatea autorilor este filtrarea morfologica, datoritd in primul

rand a existentei metodelor de filtrare morfologica binara rapida.

In tezd am folosit o solutie de filtrare care exploatezi informatia reziduala

continutd de imaginea diferenta dintre cadrul curent si fundalul estimat, in locul filtrarii
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morfologice a mastilor de segmentare, obtinute prin binarizarea imaginii diferenta,
folosita curent de majoritatea cercetatorilor.
Solutia adoptatd constd in filtrarea liniard a imaginii diferentd cu un operator

trece-jos, urmata de binarizarea propriu-zisd. Ansamblul celor doud operatii reprezintd o

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

1 8 28 56 70 56 28 8 1
8 64 224 448 560 448 224 64 8
28 224 784 1568 1960 1560 784 224 28
56 448 1568 3136 3920 3136 1568 448 56
H, =ﬁ 70 560 1960 3920 4900 3920 1960 560 70| (3.12)
56 448 1568 3136 3920 3136 1568 448 56
28 224 784 1568 1960 1560 784 224 28
8 64 224 448 560 448 224 64
|1 8 28 56 70 56 224 64 |

Pentru a mentine viteza de prelucrare ridicatd, am exploatat separabilitatea

filtrului binomial §i am factorizat pe biti expresia convolutiei 1D.

3.4 [Estimator nonparametric recursiv

Se propune o metoda rapida pentru urmarirea schimbarilor de fundal, ce imbina
avantajele tehnicilor de estimare nonparametricd a functiei densitate de probabilitate

(FDP) bazata pe functii nucleu, cu viteza tehnicilor bazate pe histograme.

Implementarea directd a ecuatiilor (3.2) si (3.8) presupune evaluarea densitatii
pentru fiecare vector de intrare, conducand la un numir de N” operatii. O analizi atentd
releva faptul ca, dupd epuizarea primelor N cadre, densitatile pentru pixelii cadrelor noi
se pot obtine printr-o procedurd recursiva, pe baza rezultatelor preexistente si cateva
observatii simple.

La receptionarea unui cadru de estimare nou, un vector de date nou inlocuieste
in bufferul de memorie-cadre de lungime N vectorul culoare cel mai vechi. Pentru toti

cei N — 1 vectori de date neschimbati, noile densitati se pot calcula in functie de cele
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vechi, prin addugarea contributiei vectorului de date nou intrat i scaderea contributiei

vectorului scos din memorie:

A N 1 1
pnew(x) = pold (X) +NK11 (X - Xnew) _WKh (X - X()Id)
(3.13)

Calculul ecuatiei de mai sus consuma numai doud operatii pe pixel (la nucleul
uniform, numai doud adunari), adicd 2(N — 1) operatii pentru evaluarea ecuatiei in toate
punctele pre-existente in bufferul de memorie-cadre. Se obtine astfel reducerea
complexitatii de calcul de la O(N?) la O(2N).

In realitate, se poate obtine o reducere a complexititii de calcul si mai drastica,
pornind de la observatia ca evaluarea ecuatiei (3.13) pentru toate datele din memoria de
cadre la o locatie data este inutila. Numai daca densitatea este suficient de mare pentru a
fi sanse de a corespunde fundalului, operatia isi atinge scopul. Pentru pixelii ce nu
apartin fundalului curent, o evaluare grosierd si rapidd a FDP, cu ajutorul unei
histograme 3D este suficientd pentru verificarea plauzibilitatii ipotezei ca acestia sa
maximizeze FDP. Actualizarea histogramei 3D pentru un vector color necesitd numai 3

operatii de incrementare (decrementare, daca acesta iese din bufferul de date).
In lucrarea prezenta am folosit o histogrami color 3D de format 16x16x16.

Presupunand ca fundalul este modelat cu o culoare unicd la fiecare locatie,
definitd prin proprietatea de a maximiza functia densitate de probabilitate (FDP), ceea
ce trebuie verificat la fiecare pixel nou este daca el modifica sau nu maximul FDP. Un
pixel nou poate fi inclus intr-una din urmatoarele doua categorii:

. apartine fundalului curent;

. nu apartine fundalului curent.

In prima situatie, pixelul nou se situeazd in interiorul ferestrei de estimare
centrate pe fundalul curent estimat, b, in timp ce in situatia a doua este in afara acestei

ferestre.

Daca pixelul apartine fundalului, este necesard actualizarea exacta a densitatii
fundalului, conform ecautiei (3.13), pentru x = b. Daca pixelul nu apartine fundalului

curent, b, existd incad o sansa ca el sa maximizeze FDP si astfel sa schimbe radical
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fundalul estimat. Este cazul relativ infrecvent al obiectelor introduse sau scoase din
fundal sau cazul unei schimbari foarte drastice a iluminarii. Daca FDP la pixelul nou,
evaluatd cu ajutorul histogramei este superioara unui prag, pixelul nou trece testul de
plauzibilitate si densitatea lui este re-evaluatd exact, pe baza ecuatiei (3.2). Castigul de
viteza se obtine datoritd faptului ca acest calcul exact trebuie efectuat extrem de rar, asa

cum au dovedit-o si testele noastre experimentale extinse.

O descriere concisd a algoritmului de urmdrire a fundalului propusa de

doctorand este redata in figura 3.1.

f( Kin(Xnew—Db) 1= 0)
update( b and p(b) );
else if( Hist(Xpew) > threshold )
i p(X e ) > (b))

b =: Xnews

Fig. 3.1. Descriere concisa a algoritmului rapid de urmarire a fundalului.

Actualizarea functiei densitate de probabilitate (FDP) pentru pixelii noi de
fundal se realizeazd conform ecuatiei (3.13), In timp ce culoarea fundalului se

actualizeaza folosind ecuatia:

b,,=0-a)b,, +ox,, =b,, +a(x,, =b,)
(3.14)

Formula de actualizare este similard celei folosite in actualizarea mediilor
(modurilor) la estimarea parametrici a FDP prin mixturi de gaussiene. In contextul
estimarii nonparametrice adoptate ca suport teoretic de baza in lucrarea prezenta,
motivatia este legatd, de fapt, de algoritmul cu translatie la medie, descris in capitolul

precedent.

Regula corespunde unei singure iteratii ale algoritmului ATM, corespunzatoare
estimdrii FDP cu nucleul Epanechnikov. Deoarece punctul de start este deja apropiat de

mod, includerea unui numar mai mare de iteratii nu ar aduce schimbari importante. Asa
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cum am mai mentionat, uzual ATM converge extrem de rapid, n numai doi-trei pasi.

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

Ecuatia de actualizare (3.14) este echivalentd cu (3.13) pentru nucleul

Epanechnikov, daca se alege:

1
oQ=—-
1+ Np(b,;,)
(3.15)
in practica, am folosit valori ale lui « constante, in intervalul (0,05 = 0,1).

Acestea s-au dovedit a nu influenta esential rezultatele obtinute.

Dimensiunile celulelor de cuantizare ale histogramei trebuiesc alese
comparabile cu parametrul de scara ale ferestrei de estimare, /4., preferabil mai mari, in
scopul evitarii deciziilor false negative. Pragul de decizie pentru densitatea estimatd pe
baza histogramei s-a stabilit la o fractiune, 3, din densitatea maxima, estimata pentru

fundal.

In toate experimentele descrise mai jos, s-a folosit p = 0,5, ceea ce asigurd o
functionare corectd chiar pentru o marja de eroare de 50 % pentru estimata densitdtii
bazata pe histograma. Valoarea nu este critica si nu influenteaza prea mult nici timpii de
prelucrare, deoarece pentru marea majoritate a pixelilor de prim-plan, densitatea este cu
cel putin un ordin de marime mai micd decét cea a fundalului. Parametrul de scara, 4.,
este actualizat la fiecare cadru. La fel si valoarea fundalului, b, dar numai pentru un
pixel dintr-un bloc de dimensiunea 4x4. Este nevoie de un numar de 16 cadre pentru

4x4 actualizarea Intregului bloc.

Prelucrarea secventiala a pixelilor pe blocuri are doua avantaje:

. pe de o parte, permite subesantionarea cadrelor la estimarea fundalului,
fard a introduce salturi importante ale timpilor de prelucrare;

= pe de altd parte, imperfectiuni ale procesului de estimare a culorii
fundalului genereaza dupa substractie pixeli izolati, ce sunt eliminati cu
usurinti prin procedurile de post-filtrare descrise la paragraful 3.3. In
cazul unui intreg bloc eronat, erorile rezultate ar fi corelate si mult mai

dificil de eliminat prin filtrare.
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3.5 Rezultate experimentale

Performantele estimatorului nonparametric recursiv propus in paragraful
precedent au fost evaluate calitativ si cantitativ, fiind comparate cu rezultatele obtinute
prin metoda nonparametrica introdusd de Elgamal [23], bazatad pe estimarea FDP in cele

N puncte stocate in memoria de cadre pentru fiecare pixel.

3.5.1 Evaluarea calitativa a estimatorului nonparametric recursiv

Imaginea din figura 3.2.(a) a fost obtinutd prin aplicarea estimatorului
nonparametric de referintd Elgamal, folosind o functie nucleu rectangulara, conform
ecuatiilor (3.3) si (3.4) si factorul o = 1 in ecuatia (3.5) care intervine 1n calculul
factorului de scald. Imaginea din figura 3.2.(b) este obtinuta cu aceeasi functie nucleu,

folosind estimatorul nonparametric recursiv de fundal.

(a) (b)
Fig. 3.2. Performantele privind estimarea si urmarirea fundalului:
a) fundal obtinut prin metoda Elgamal;
b) fundal obtinut prin urmarire, utilizand algoritmul cu translatie la medie,
propus de doctorand.

Cu toate ca in 128 de imagini folosite la estimarea fundalului prezinta
probleme severe de reflexie, umbre si trafic intens, ambele imagini de fundal extrase
sunt de o calitate buna, adecvata substractiei. Imaginile sunt asimptotic identice, cu
observatia unui efect favorabil de netezire cu pastrarea contururilor prezent la fundalul

obtinut prin metoda propusa in teza.
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Granularitatea mai mare a fundalului extras prin metoda propusa de Elgamal se
explica prin natura discreta a estimatei la implementarea lor, datorita faptului ca FDP
este estimatd numai pentru cele N esantioane color din bufferul de cadre, in timp de
algoritmul cu translatie la medie cautd maximul FDP pe baza unei estimate continuale,
fundalul estimat, b, nefiind constrans sa coincida cu nici un vector esantion. Fundalul
estimat prin metoda propusd de doctorand reprezintd o medie conditionatd a
esantioanelor din proximitatea maximului, ceea ce explicd aspectul putin mai neted al
imaginii. Rezultatele estimarii fundalului pentru alte doud cadre din aceeasi secventa de

imagini sunt prezentate in figura 3.3.

(b)

Fig. 3.3. Grupele de imagini a) si b) redau douad cadre ale aceleiasi secvente obtinute cu
factori de scara in raport 1 la 3.
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In figura 3.3.(a) factorul de scard s-a estimat cu o. = 1 in ecuatia (3.5), in timp

ce in figura 3.3.(b) s-a folosit a = 3 1n ecuatia respectiva.

Fundalul este redat in imaginile din pozitia dreapta-jos. Se poate observa ca
estimatele obtinute la doi factori de scara ce diferd semnificativ sunt practic de
nedeosebit, ceea ce demonstreaza robustetea solutiei bazate pe estimator nonparametric
al FDP. Imaginile din pozitia stdnga-jos redau rezultatul substractiei fundalului si al
segmentarii fundal/prim-plan. Fundalul este marcat cu albastru. Cu rosu s-au reprezentat
regiunile de prim-plan invalidate prin dimensiune, obiectivele urmarite (persoane) fiind
presupuse mai mari. Cadrul de imagine curent este redat 1n figura 3.3 in pozitia stinga-
sus. Aceeasi imagine, cu dreptunghiul de incadrare ce marcheazd detectia, este
prezentata in pozitia dreapta-sus. In stanga-sus este redat cadrul curent iar in stanga-jos
se prezintd rezultatul segmentarii 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 cantitativa a estimatorului nonparametric recursiv

Pentru atestarea cantitativa a calitatii fundalului fundalului estimat prin metoda
pe care propus-o, am generat un fundal constant de 200 de cadre, afectat de zgomot
distribuit uniform intre —0,5 si 0,5 si am evaluat deviatia standard a erorii de estimare a
fundalului la metoda propusa de doctorand si la metoda de referinta propusa de Elgamal
[59], pentru cinci valori ale factorului de scard. Fereastra de timp de estimare a fost

stabilitd la o lungime de 40 de esantioane.

Rezultatele testelor comparative sunt redate in figura 3.4, in care este
reprezentatd deviatia standard a erorii de estimare a fundalului pentru cele 5 valori ale
factorului de scald (0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0). In timp ce pentru estimatorul nonparametric
de referintd Elgamal deviatia standard a erorii de estimare are valori cuprinse intre 0,07
si 0,256, deviatia standard a erorii de estimare obtinutd cu estimatorul nonparametric
recursiv este sub 0.03. Raportul intre deviatia standard minima obtinutd prin aplicarea
estimatorului de referintd Elgamal si deviatia standard maxima obtinuta prin aplicarea

estimatorului recursiv este de peste 2:1, adica de peste doud ori mai mare.
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Fig. 3.4. Rezultate ale estimatorului nonparametric cu nucleu si ale estimatorului
nonparametric cu urmarire propus de doctorand: deviatia standard a erorii de estimare a
fundalului calculata pentru cinci factori de scara diferiti.

Comparand medianele erorilor de estimare rezultate din experiment, obtinem

un raport de aproximativ 6 in favoarea solutiei propuse.

De precizat ca estimatorul cu urmarire a fost initializat din pozitie corecta, ceea
ce ar putea fi considerat un start avantajat. Dincolo de acest aspect, dispersia mai mica a
estimatorului pe care I-am propus confirma:

. calitate lui si

= netezimea superioara a fundalului estimat prin metoda propusa.

Pentru a obtine o imagine suplimentara referitoare la functionarea estimatorilor
de fundal, in figura 3.5 se redd comparativ secventa erorilor de estimare obtinute prin
aplicarea celor doua metode. Rezultatele au fost consemnate pentru un factor de scald de
0.6, care corespunde celei mai mici deviatii standard la estimatorul cu nucleu si celei

mai mari la metoda cu urmarire propusa de doctorand (conform figurii 3.4).
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Fig. 3.5. Secventa erorilor de estimare instantanee pentru 200 de esantioane la:
a) estimatorul nonparametric cu functie nucleu si
b) estimatorul cu urmarire a fundalului propus de doctorand.

Se remarca stabilitatea superioara a estimatorului cu urmarire pe care I-

am propus.

3.5.3 Evaluarea vitezei estimatorului nonparametric recursiv

In situatia cea mai defavorabili, complexitatea de calcul a metodei propuse este
O(2N), la fel ca la estimarea lui Elgamal, bazata de Transformare Gauss Rapida [59].
Argumentul forte in favoarea estimatorului recursiv pe care l-am propus este acela ca
asemenea situatii defavorabile sunt extrem de infrecvente, asa cum o confirmd
experimentele efectuate pentru numeroase secvente de imagini de supraveghere si testul

sintetic descris 1n continuare.

Testul simuleazd o schimbare radicala a fundalului, prin insertia unui patrat de

32x32 pixeli intr-o pozitie centrald Tn imagine, pe durata primelor (N/2 + 16) = 80 de
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cadre. Fundalul sintetic a fost initial detectat ca fundal real la locatiile celor 1024 de
pixeli aferenti. Treptat, fundalul sintetic a fost Inlocuit de catre modulul de estimare si
urmarire a fundalului cu fundalul real, ce diferad radical de culoarea neagra a fundalului

sintetic, dupa un numadr de cadre.

In figura 3.6 se prezinti evolutia in timp a numarului de apeluri ale buclei lungi
de estimare, cu complexitate de calcul O(2N), ca un procentaj din numarul total de

pixeli de fundal modificati.

Procentage of long estimation at
radical background change

N
o

-
()]
I

% from changed pixels
=)

o

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61

frame number/ 16

Fig. 3.6. Procentul de apeluri ale buclei lungi de calcul, O(2N), pentru estimarea
fundalului intr-un experiment ce implicd o schimbare radicala a fundalului, obtinuta prin
scoaterea unui obiect fix din scend. Fiecare bard corespunde unui grup de 16 cadre,
necesare pentru actualizarea completa a fundalului.

Se poate observa ca, exceptdnd o perioada tranzitorie de circa 20 de cadre,
bucla lungd a fost practic nefolosita, ceea ce confirma si testele referitoare la timpul
mediu de calcul per pixel la estimarea fundalului, care a fost de 1,5 microsecunde per
pixel 1n cazul folosirii unui calculator cu procesor Pentium 3 cu tact de 750 MHz.
Aceasta valoare este independenta de lungimea bufferului de memorie cadre.

La o secventd de imagini cu rezolutia 352x240, la o subesantionare spatio-
temporala de 1/16 pentru urmarirea fundalului, rezultd un timp de procesare de circa 8
ms pe cadru, ceea ce asigurd rulare in timp real si un timp de procesare confortabil

disponibil pentru procesdrile de nivel inalt.
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Comparatia referitoare la viteza de calcul a fost completatad prin rularea pe
acelasi calculator a versiunii celei mai rapide raportate curent in literaturd, a
Transformatei Gauss Rapide, denumita de autori /mbundtdtitd si pusa la dispozitie 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 inseamna un factor mai

mare de 200 fatd de metoda propusd de doctorand, bazata pe urmarire.

Avand in vedere frecventa extrem de scazutd a schimbdrilor de fundal drastice,
se poate concluziona cd metoda de estimare si urmdrire a fundalului propusa de
doctorand are o complexitate ce nu depinde de lungimea bufferului de memorie cadre
folosit la estimare, adicda o complexitate de calcul O(N°). Chiar daca se foloseste
Transformarea Gauss Rapida (TGR), complexitatea de calcul la aplicarea directd a
estimdrii nonparametrice a FDP pentru estimarea fundalului este fundamental mai mare,
respectiv O(2N).

Comparatia referitoare la viteza de calcul a demonstrat obtinerea unei
performante de peste 200 de ori mai mare a estimatorului nonparametric recursiv de
fundal fati de metoda generala ce utilizeazi Transformarea Gauss Rapida Imbunatatita.
Este de subliniat cd aceastd comparatie nu diminueaza cu nimic meritele generale ale
Transformirii Gauss Rapide Imbunitatite. Comparatia este menitd doar a confirma
faptul ca solutia de estimare nonparametricd a fundalului propusa de doctorand nu poate
fi implementatd mai rapid folosind metoda mai generala a Transformarii Gauss Rapide
Imbunititite. Transformarea Gauss Rapida devine cu adevirat utila pentru un numar N
de esantioane sursd si tintd de estimare mult mai mare, situatie prezentd in numeroase

alte aplicatii, inclusiv in unele de vedere artificiala.

Viteza superioara a metodei de estimare §i substractie a fundalului propusa de
doctorand rezulta in esentd din formularea recursiva a problemei, prezenta de altfel si la

abordarile parametrice.
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3.6 Concluzii

Metoda de substractie a fundalului prezentatd in acest capitol, bazatd pe
estimatorul nonparametric recursiv, conduce la fundaluri estimate cu o calitate vizuala
similara cu cele obtinute prin metoda de referinta Elgamal. Totusi, la o analizd vizuala
mai atenta, se poate observa un efect de netezire cu pastrarea contururilor prezent la

fundalul obtinut prin metoda propusa in teza, ceea ce repreinta un plus calitativ.

Testele cantitative efectuate au demonstrat obtinerea unor eroari de estimare
semnificativ mai mici la metoda de substractic a fundalului bazatd pe estimatorul
nonparametric recursiv comparativ cu eroarile de estimare obtinute in urma aplicarii
metodei de referintd Elgamal. Mediana deviatiei standard a acestor erorilor de estimare,
pentru experimentul prezentat in paragraful 3.5.2, este de peste 6 ori mai mica in cazul

metodei propuse ce foloseste estimatorul nonparametric recursiv.

Rezultatul poate fi explicat prin faptul ca:

= estimatorul nonparametric recursiv include o operatie de mediere
conditionata (in conformitate cu ecuatia 3.14);

. teoretic, estimatorul nonparametric recursiv estimeazd maximul unei
densitdti continuale, spre deosebire de estimatorul de referintd Elgamal
care estimeaza densitatea numai in puntele spatiului caracteristic pentru

care exista esantioane de date.

In paragraful 3.5.3 a fost comparati viteza de calcul pentru estimatorul

nonparametric recursiv cu cea corespunzatoare estimatorului de referinta Elgamal.

Experimentele prezentate au confirmat faptul ca estimatorul nonparametric
recursiv implicd o complexitate de calcul O(N"), adica independentd de dimensiunea
bufferului de date folosit la estimare. Timpul de calcul pentru estimarea recursiva a
fundalului obtinut este de peste 200 de ori mai mare decat cel necesar in cazul utilizarii
estimatorului ce foloseste metoda generala bazatd pe Transformarea Gauss Rapida

Imbunatatita (TGRI) in implementarea Yang.
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In sintezi, estimatorul nonparametric recursiv elaborat in cadrul capitolului 3
asigurd o functionare precisd si rapida, adecvata aplicatiilor de supraveghere in timp
real.

Extensia spre aplicatii ce utilizeaza vectori caracteristici combinati de culoare,
texturd si adancime [2] nu implicd o modificare de principiu a metodei, fiind un posibil

argument suplimentar pentru adoptarea ei.
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CAPITOLUL 4.
OPTIMIZARI ALE ESTIMATORULUI
NONPARAMETRIC RECURSIV DE FUNDAL

Pornind de la necesitatea de a asigura o functionare cat mai precisa a
estimatorului nonparametric recursiv in conditiile schimbdrilor fundalului scenei
supravegheate, Intdlnite intr-o gama largd de aplicatii, Tn acest capitol sunt descrise doud
solutii noi care au condus la Tmbundtatirea preciziei de estimare. Prima solutie vizeaza
optimizarea estimatorului nonparametric recursiv la schimbari moderate de fundal, iar
cea de-a doua solutie optimizeaza estimatorul in cazul schimbarilor drastice de fundal.
Ambele solutii vizeazda comportamentul dinamic al estimatorului. Preliminar
introducerii solutiilor mentionate se intreprinde o optimizare a formei nucleului folosit

in dezvoltarea estimatorului recursiv.

Capitolul este structurat in sase paragrafe. In primul sunt trecute in revisti
tehnicile adaptive de estimare a fundalului folosite curent. Paragraful 4.2. face o
dezvoltare teoreticd a ecuatiei de actualizare a fundalului, care este derivata din
algoritmul de detectie a modului cu deplasare la medie pentru cazul unui nucleu de
forma generald. Analiza efectului formei nucleului pentru estimarea functiei densitate
de probabilitate asupra performantelor statice si dinamice ale estimatorului
nonparametric recursiv este subiectul paragrafului 4.3. In paragraful 4.4 este dezvoltati
o variantd Tmbunatatitd a estimatorului recursiv pentru urmarirea mai rapidd a
schimbarilor moderate de fundal. Acest nou estimator l-am denumit aufoadaptiv.
Performantele nolui estimator sunt evaluate comparativ cu cele ale estimatorului
neadaptiv. Raspunsul estimatorului la schimbari drastice ale fundalului scenelor
supravegheate este imbundtatit semnificativ prin dezvoltarea unei versiuni noncauzale,

descrise 1n paragraful 4.5. Concluziile capitolului sunt incluse in paragraful final.
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4.1 Tehnici adaptive de estimare a fundalului

Adaptarea presupune evaluarea unor informatii locale, regionale sau globale
care pot fi asociate direct schimbdarilor din secventa de imagini in raport cu care se
urmdreste adaptarea. Aceste informatii pot fi clasificate In raport cu nivelul de

prelucrare la care sunt extrase, in:

. informatii extrase la nivel de prelucrare de pixel;
. informatii extrase la nivel de prelucrare intermediar;
= informatii extrase la nivel de prelucrare semantic.

Informatiile extrase la nivel de pixel sunt culoarea, intensitatea, adancimea
(distanta) si cele derivate din acestea: gradienti, muchii, texturi, cAmp optic de miscare.
Nivelul de prelucrare intermediar corespunde etapei de segmentare si extragere de
informatii regionale, ce caracterizeazd segmentele: culoare, intensitate, viteza,

traiectorie, diametru, arie, parametri de forma etc.

Informatiile extrase la nivel semantic provin de la module de prelucrare
semanticd. Aceste module exploateaza informatii extrase dupa ce etapele de detectie a
fundalului, segmentare a obiectelor mobile si interpretare a miscarii au fost deja
parcurse intr-o primd etapa. Ele actioneaza de o maniera similard reactiei negative
globale, in sensul cd marimea de reactie este masuratd direct la iesirea procesului.
Indiciile folosite la nivel semantic prezinta specificitate pronuntata, in sensul ca tind sa
fie mai puternic legate de particularitatile aplicatiei. Motivul este foarte simplu: nivelul
semantic este necesar pentru obtinerea acestor informatii. Prin comparatie, indiciile
extrase la nivel intermediar sau la nivel de pixel tind sa fie cu utilitate mai generala si in
consecintd mai putin legate de o aplicatie anume. Nivelul intermediar utilizeaza
informatii de naturd stastistica sau caracteristici extrase din imagini: muchii, gradienti,

camp de miscare, traiectorii ale unor segmente.

In cele ce urmeazi se prezinti solutii elaborate de doctorand in cadrul
cercetarii curente, referitoare la adaptarea estimatorului de fundal la schimbari de
iluminare. Sunt avute in vedere numai solutii ce lucreaza la nivel de pixel si nu
exploateaza nici un fel de informatii extrase la niveluri de prelucrare superioare. Sunt

solutii intrinseci tehnicii de estimare si le consider potential utile intr-o categorie de
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aplicatii ce exced estimarea fundalului. Tehnicile adaptive bazate pe informatii extrase
la niveluri de prelucrare ierarhic superioare sunt complementare si pot fi combinate de o
maniera directd cu solutiile propuse 1n paragrafele urmatoare. Avand in vedere faptul ca
adaptarea se bazeaza exclusiv pe informatia bruta existentd in fluxul de date la un pixel,
vom denumi estimatorul autoadaptiv. Estimatorul cu urmarire poate fi adaptat in
privinta urmatorilor parametri functionali:

= parametrii de scara ai functiei nucleu [73], [77], [100], [101];

= rata de Tnvatare.

4.2  Ecuatia de actualizare a fundalului

Ecuatia de actualizare a fundalului, care std la baza studiului experimental ce
urmeaza, este derivata din algoritmul de detectie a modului cu deplasare la medie (mean

shift) [91], [99]. Fie b,, vectorul de fundal curent estimat, cu functia densitate de

probabilitate estimata cu profilul gaussian g() ca:
1 N
5 (b )= L
Pe(dyy) N;g

4.1)

Presupunem ca s-a Inregistrat un nou cadru si esantionul nou este in regiunea

b, —X,
h

activa a nucleului estimatorului centrat pe fundalul curent. Pornind de la b,;;, mi-am
propus sa gasesc noul maxim al functiei densitate de probabilitate a fundalului folosind

algoritmul mean shift. Ecuatia iteratd de algoritm este:

2
< X g y‘/ —-X;
i=1 ; h
Yin= N j=12,.
ig yj' - X;
= h
(4.2)

Rezultatul primei iteratii se obtine inlocuind in ecuatia (4.2) vectorul y; cu

fundalul precedent b,;, si addugand contributia esantionului nou:

60



CAPITOLUL 4 — OPTIMIZARI ALE ESTIMATORULUI NONPARAMETRIC
RECURSIV DE FUNDAL
N bold _Xi ’ bold _Xnew ’
X. — + X —
; lg( h newg h

R

i=1

old ~— “ new

iz}

o b,y —X,
) ;Xig[
Zg(

i=1

b, — X,

(4.3)

Introducand notatia:

(4.4)

si observand cd b, este punctul de convergenta al algoritmului mean shift la cadrul

precedent, se obtin urmatoarele ecuatii de actualizare a estimatei fundalului:
b, =(0-a)b, +aox

new new >

(4.5)
2
X,0n — b
a:aog[”@“’T{ﬂd }
(4.6)
! 1
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Factorul o poate fi interpretat ca o rata de invatare dependentd de distanta

dintre esantionul nou Inregistrat si fundalul precedent estimat.

in implementarea estimatorului de fundal cu urmarire, am utilizat un factor ol
constant. Motivatia nu este legatd de prelucarea mai rapida ci de observatia ca cresterea
ratei de invatare in regiunile cu densitate a fundalului estimatd mai mica are drept
consecinta cresterea ratei de invatare in regiunile cu activitate (miscare) intensa, in care
fundalul este mai rar vizibil. O asemenea regula ar conduce la cresterea riscului de
eroare, introdus de obiecte mobile cu culoare similara fundalului. Chiar daca un
asemenea risc este relativ redus, el poate fi evitat usor, cu avantajul suplimentar al

simplificérii calculelor.

4.3 Alegerea nucleului pentru estimarea functiei densitate

de probabilitate

In estimarea nonparametrici a densitatii, se folosesc in mod curent nucleul
uniform, nucleul Epanechnikov si nucleul Gaussian. Opinia larg raspanditd este ca
forma functiei nucleu este putin importantd, esentiala fiind alegerea bine fundamentata a
factorului de scard. Intrucat si experimentele pe care le-am efectuat in cadrul tezei
confirmd faptul cad alegerea factorului de scard este cea mai importantd in privinta
obtinerii unor estimate de incredere in aplicatii cu numadr relativ redus de esantioane,
mi-am propus un studiu comparativ al functiilor nucleu asupra rezultatelor
estimatorului cu urmairire [106]. Studiul este motivat de faptul ca estimatorul cu
urmarire are o comportare diferita atat fata de estimatorii nonparametrici traditionali cat
si fatd de cei parametrici. La fel ca in cazul estimatorilor parametrici, forma functiei
nucleu nu implicd nici o concluzie referitoare la forma distributiei. In acelasi timp,
ecuatiile de actualizare a estimatei, prezintd unele similitudini cu estimarea parametrica,
sensibila la abaterile de la forma presupusa a distributiei. De subliniat insd ca ecuatiile
de actualizare a fundalului pe care le folosim sunt derivate din algoritmul de optimizare
cu deplasare la medie (mean shift). In deducerea algoritmului mean shift, se face ipoteza

ca functia nucleu este derivabila, iar iteratiile 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 §i are derivata nula pe domeniul activ.

Pentru nucleul Epanechnikov, derivata profilului este constantd pe domeniul
activ al profilului si ecuatia se reduce la forma traditionald de actualizare a mediei la
estimarea gaussiani parametricd, in care rata de invitare este constantd. In schimb,
pentru profilul gaussian, profilul derivat este, de asemenea gaussian si in consecintd rata
de Invatare este variabild. Mai precis, rata de invatare este mai mare la esantioanele din
imediata vecindtate a estimatei si scade dupa o lege gaussiana de distanta la esantioanele
mai departate. Este o calitate prezenta la toti estimatorii robusti. De observat cad si
estimatorul pentru profilul Epanechnikov este robust, pentru cd rata de Invatare se
anuleaza pentru esantioanele ce ies din fereastra operatorului. Totusi, estimatorul cu
profil gaussian are o proprietate mai puternicd, fiind variabil in interiorul ferestrei
active. Este de anticipat o sensibilitate mai redusd la zgomot, dar si la alegerea
factorului de scara al estimatorului. Este de asteptat ca estimatorul cu profil

Epanechnikov sa rdspundd mai rapid la schimbarile fundalului.

4.3.1 Rezultate experimentale

Pentru o comparatie cat mai obiectivd, am prevazut doud teste: unul static si

unul dinamic.

In primul experiment, am generat un fundal constant, afectat de zgomot alb,
distribuit uniform intre -0,5 si 0,5. Secventa de test a constat din 200 de esantioane
afectate de zgomot. Parametrul de scara din ecuatia (4.6) a fost ales 42 = 0,33 pentru
estimatorul gaussian, trunchiat la implementare la lungimea 3/4. Pentru estimatorul bazat
pe nucleul Epanechnikov am ales valoarea 4 = 1, pentru a obtine acelasi domeniu activ.
Am evaluat deviatia standard a erorii de estimare pentru amblele nuclee. Rezultatele a
cinci experimente succesive sunt redate in figura 4.1. Sunt confirmate asteptarile

teoretice expuse in preambul.

In al doilea experiment, am folosit un fundal dinamic, continand o treaptd cu
amplitudinea 0,1 si acelasi zgomot aditiv ca In primul experiment. Rezultatele sunt

redate grafic in figura 4.2. Se observa o crestere usoard a erorilor de estimare la ambii
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estimatori, datorate procesului tranzitoriu, dar erorile raman considerabil mai mici

(aproximativ de cinci ori) la estimatorul Gaussian.
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Fig. 4.1. Rezultate comparative ale testelor pentru estimatorii cu nucleele Epanechnikov
si Gaussian la fundal constant, cu zgomot alb aditiv.
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Fig. 4.2. Rezultate comparative ale testelor pentru estimatorii cu nucleele Epanechnikov
si Gaussian la fundal dinamic, cu zgomot alb aditiv.

Avand in vedere faptul ca testele comparative au fost efectuate pentru ferestre
de estimare de dimensiuni egale, diferenta de performanta in favoarea estimatorului cu
fereastra de tip Gaussian se poate explica teoretic prin profilul diferit al acestuia.
Ponderarea mai slabd a esantioanelor ce prezintd diferente mai mari in raport cu
estimata curentd aduce stabilitate, respectiv sensibilitate la zgomot mai mica pentru

estimatorul cu urmarire de mod ce foloseste fereastra de tip Gaussian.

Conform rationamentului de mai sus, este de asteptat ca stabilitatea superioara
a estimatorului cu nucleu Gaussian sa se obtind in detrimentul vitezei de raspuns la
schimbadrile reale ale fundalului. Experimentele testelor cu fundal dinamic aratd insa ca
efectul este neinsemnat cantitativ si estimatorul cu urmarire cu nucleu de profil
Gaussian ramanand net superior si in conditii de schimbare a fundalului. Raportul
dispersiei erorilor se reduce totusi de la aproximativ 6:1 la teste statice la aproximativ
4:1 pentru testele dinamice indicand o usoara diminuate a superioritdtii nucleului
Gaussian, ce nu modifica concluzia generala, si anume, ca un nucleu cu profil monoton

descrescator este preferabil unui profil rectangular

65



CAPITOLUL 4 — OPTIMIZARI ALE ESTIMATORULUI NONPARAMETRIC
RECURSIV DE FUNDAL

4.4 Estimator nonparametric recursiv autoadaptiv

Ideea de estimare adaptiva a fundalului in sine nu este noud. De exemplu, in
estimarea parametrica a fundalului descrisa in [80], activitatea detectatd la o locatie de
un modul de estimare si interpretare a miscarii este asociata cu reducerea sau blocarea
completa a procesului de estimare a fundalului pe durata cat acesta este obturat de
obiecte active. Astfel, doud persoane care s-au oprit temporar pentru a avea o
conversatie vor fi mai tarziu incorporate in fundal. in acelasi timp, un scaun introdus in

zona supravegheata va fi incorporat mai rapid in fundal.

In [86], rata de invatare este calculatd ca produsul a doud functii. Prima este o

functie de evaluare a “confidentei locale”, definitd ca

f(d) = exp(-d°/26%)
(4.8)
unde d este diferenta dintre esantionul curent si media locald estimata. Observam ca
acest factor existd In mod natural, in virtutea metodei §i in varianta de bazd a
estimatorului nonparametric si in estimatorul cu urmarire dezvoltat in prezentul capitol.
In [86], factorul suplimentar de adaptare apare ca o generalizare la algoritmul de
estimare parametrica EM. Al doilea factor in calculul ratei de invatare introdus in [86]
este o functie de corelatie globald folosit cu intentia de a detecta miscari de rotatie ale
camerei. Asemenea miscari sunt excluse din studiul prezent, care se refera la aplicatiile

de supraveghere cu camere fixe.

4.4.1 Adaptarea la schimbari ale fundalului de amplitudine moderata

Tehnicile de adaptare a estimatorilor, mentionate mai sus, pot fi incorporate de
0 maniera directa si in implementarea descrisa in continuare, fiind complementare. Ceea
ce urmarim aici este sd crestem viteza de urmadrire a estimatorului de fundal 1n situatiile
in care apare o schimbare reala si rapida de amplitudine moderata a fundalului, pe care
estimatorul nonparametric recursiv nu o poate urmari suficient de prompt cu rata de
invatare normala. O situatie de acest gen apare frecvent la scenele 1n aer liber ca rezultat

al miscarii norilor, sau In scene de interior cand se mai aprinde sau stinge un bec.
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Scopul fiind diferit fatd de adaptarea folositd de metodele discutate anterior,
rezulta o metoda de adaptare diferita, propusd de doctorand in [107]. Pentru
estimarea fundalului 1n situatii in care se produc schimbari de amplitudine mare ale
ilumindrii sau inlocuiri ale fundalului prin insertia sau Indepartarea unor obiecte, se
propune, de asemenea, o solutie noud. Solutia este bazatd pe o fereastra de estimare

noncauzala si este descrisa in paragraful 4.5.

Pentru a se obtine un estimator nonparametric asimptotic perfect este nevoie de
o fereastrd ingustd si un numar de esantioane foarte mare. In cazul estimatorului cu
urmarire, un numdr de esantioane foarte mare conduce la o ratd de invatare foarte
redusa. O ratd de invatare foarte redusd reduce substantial efectul zgomotului asupra
valorii estimate pentru fundal. In acelasi timp insi reducerea ratei de invatare are drept
consecinta si o Intarziere mai mare n schimbarea modelului fundalului atunci cand apar
schimbari reale ale acestuia, cum sunt cele produse de schimbari ale iluminarii. Aparent,
numdrul de esantioane din memoria de cadre de la un estimator nonparametric
conventional, respectiv rata de Invatare la estimatorul cu urmarire, trebuiesc selectate
prin optimizarea unui compromis intre doi factori: stabilitatea estimatei (caracterizata
printr-o variantd a erorii redusd) In conditii statice, pe de o parte, si eroarea de
neurmarire redusd in conditii dinamice, cum sunt cele generate de schimbarile iluminarii

fundalului.

Solutia pe care o propunem permite iesirea din dilemd pornind de la observatia

ca rata de invatare poate fi schimbata in functie de situatie, adica selectata adaptiv.

O metoda de adaptare buna trebuie sd fie capabilda sa discrimineze intre
schimbadrile fundalului provocate de zgomot si cele reale. Deosebirea fundamentald intre
cele doud este ca schimbarile produse de zgomot tind sa fie aleatoare, in timp ce cele
produse de evenimente reale, de exemplu de schimbarea iluminarii, sunt persistente.

Acest fapt poate fi exploatat in modul descris in continuare.

Pentru discriminarea intre cele doud tipuri de schimbare (zgomot/schimbari
reale) se introduce ca indiciu semnificativ eroarea de neurmarire cumulata, d.,,, dintre
estimatd si datele de intrare. Notand cu b(¢) estimata fundalului la timpul discret ¢, prin

definitie, eroarea de neurmarire cumulata la momentul ¢ este:
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.00 (1) = Y x(6) ~b(0)]
4.9)

Ideea de baza este cd zgomotul produce modificari aleatoare ale erorii de
neurmdrire cumulate. Media acestor erori este nuld si in consecintd aceste erori nu
afecteazd semnificativ eroarea de neurmadrire cumulativd, o marime obtinutd in urma
unui calcul integrativ. Prin contrast, o schimbare reala a fundalului care produce aparitia
unei erori de neurmarire sistematice, determina la fiecare cadru nou modificarea erorii

de neurmarire cumulative in acelasi sens.

Prin compararea normei vectorului erorii de neurmarire cumulative cu un prag,
dy, ales judicios, putem detecta cu usurinta situatiile in care estimatorul ramane in urma
prea mult si pentru prea multe cadre. Cind o asemenea situatie este detectatd, se
propune inlocuirea estimatei curente a fundalului cu esantionul curent. Concomitent,
eroarea de neurmadrire cumulativa este reinitializata la zero, pentru a se sterge efectul
produs de o succesiune de evenimente care au fost deja tratate si a se incepe
monitorizarea unui nou ciclu de schimbari. Operatia de schimbare a estimatei cu

esantionul curent corespunde Invatarii cu rata o = 1.

O descriere prin pseudo-cod a functionarii estimatorului cu urmdrire de mod

adaptiv este data in figura 4.3.
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( Ky(Xpew—b) 1=0)
update( b and p(b) );
deum = deun + Xpew — b
([ deum || > din )
b =: Xyen;
deum =0;
end if
else if( (Hist(X,e,) > threshold )
and ( p(X,.,) > p(b) )
19 =2 e
end else if

end if

Fig. 4.3. Descriere prin pseudo-cod a functionarii estimatorului cu urmarire de mod
adaptive.

Schimbarea estimatei fundalului cu esantionul curent pare o operatie riscanta.
Un detaliu important care elimind riscul unor erori extreme este acela cd un esantion
curent contribuie la calculul erorii de neurmarire numai dacd se gaseste in fereastra
activa a estimatorului, centratd pe estimata curentd, ceea ce limiteazd domeniul de
influentd al esantioanelor noi. Eroarea maximd la schimbarea fundalului cu rata de

invatare o = 1 nu poate depdsi jumatate din latimea ferestrei.

In practica asemenea erori sunt posibile, dar putin probabile, asa cum o atesti
si rezultatele experimentelor efectuate pentru evaluarea cantitativa a efectelor adaptarii

ratei de invatare a estimatorului, descrise la paragraful urmator.
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4.4.2 Rezultate experimentale pentru evaluarea performantelor

estimatorului nonparametric recursiv autoadaptiv

Performantele estimatorului nonparametric cu urmarire de mod neadaptiv au
fost deja evaluate si descrise in [105]. S-a constatat cd estimatorul cu urmarire are
eroarea medie patratica semnificativ redusa in comparatie cu estimatorul nonparametric
cu nucleu conventional, prin experimente realizate pe o mare varietate de scari. Din
acest motiv, in analiza performantelor estimatorului nonparametric recursiv (cu urmarire
de mod) autodaptiv la schimbari de fundal de amplitudine moderata am folosit ca
referintd exclusiv performantele estimatorului nonparametric cu urmarire de mod de

baza, neadaptiv.

Testele au fost efectuate atat in conditii de fundal static cét si in conditii de
fundal dinamic [107]. In conformitate cu asteptarile teoretice, testele statice au condus
la rezultate asimptotic identice pentru cei doi estimatori, diferentele fiind statistic
nesemnificative. Din acest motiv, prezentdam 1In continuare numai rezultatele

experimentelor cu fundal dinamic.

In primul experiment descris, am generat un fundal dinamic unidimensional de
tip treaptd. Semnalul, compus din 400 de esantioane, a fost afectat de zgomot alb aditiv
cu distributie gaussiand avand deviatia standard egald cu 10 % din amplitudinea treptei.
Pentru simplitate, s-a folosit o treaptd unitard. Fundalul a fost estimat pe baza acestui
semnal folosind atat estimatorul cu urmarire de mod neadaptiv cat si cel adaptiv. Ambii
estimatori au folosit nuclee gaussiene trunchiate, cu parametrul de scard & = 26° = 1 si
rata de Invétare normald cu parametrul ap = 0,02 in ecuatia (4.6). Pragul de discriminare
pentru eroarea de neurmarire cumulativa a estimatorului adaptiv s-a stabilit la nivelul dy,

= 3h = 3. Rezultatele unui asemenea experiment sunt redate in figura 4.4.

Se observa ca estimatorul cu urmarire de mod adaptiv a avut nevoie de numai
cateva esantioane pentru a sesiza si a se adapta la prezenta treptei. Teoretic, in absenta

zgomotului, ar fi nevoie de numai trei esantioane.
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Fig. 4.4. Raspunsul estimatorilor nonparametrici recursivi la modificari moderate, de tip
treapta, ale fundalului.

(sus): semnalul de fundal de tip treaptd, cu zgomot aditiv;
(mijloc): raspunsul estimatorului nonparametric recursiv;
(jos): raspunsul estimatorului nonparametric recursiv autoadaptiv.

In al doilea experiment, am evaluat deviatia standard a erorii de estimare in
functie de amplitudinea treptei pentru cei doi estimatori nonparametric recursivi (cu
urmdrire de mod), adaptiv si neadaptiv, la doud niveluri ale deviatiei standard a

zgomotului aditiv, alb, gaussian suprapus semnalului treapta.

Rezultatele testelor sunt redate grafic in figura 4.5. Pe abscisa este reprezentata
amplitudinea treptei, In timp ce pe verticala este reprezentatd deviatia standard a erorii

pe un set de 400 de esantioane.
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Fig. 4.5. Deviatia standard a erorii de estimare a estimatorului cu urmérire de mod si a
estimatorului cu urmdrire de mod adaptiv in functie de amplitudinea treptei calculate
pentru doud deviatii standard ale zgomotului SD = 0,1 si SD =0,2.

Conform asteptarilor teoretice, la amplitudini ale treptei foarte mici, cei doi
estimatori au performante egale. Situatia este corespunzatoare practic unui fundal static.
Pe masura ce fundalul devine mai dinamic, respectiv amplitudinea schimbadrilor creste,
fara a depasi domeniul de urmarire al celor doi estimatori, avantajele adaptarii ratei de
invitare devin mai mari. In timp ce deviatia standard a erorii la estimatorul cu urmdrire
de mod neadaptiv creste cu amplitudinea treptei, ca rezultat al intarzierii mai mari in
urmadrirea treptei, eroarea este aproape complet independentd la estimatorul cu rata de

invatare adaptiva.
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4.5 Estimator nonparametric recursiv autoadaptiv

noncauzal

Adaptarea estimatorului nonparametric recursiv prezentatd in paragraful 4.4 nu
rezolva si problemele ce apar la estimarea fundalului in situatii in care se produc
schimbari de amplitudine mare ale iluminarii sau inlocuiri ale fundalului prin insertia
sau indepartarea unor obiecte. O solutie la problema mentionata pe care am dezvoltat-o

in cadrul tezei este descrisa in continuare.

4.5.1 Adaptarea la schimbari drastice ale fundalului

In paragraful curent, se analizeazi problema estimarii prompte a schimbirilor
radicale ale fundalului, cum sunt cele determinate de schimbari ale continutului
fundalului prin introducerea sau eliminarea unor obiecte, sau cele produce de schimbari
drastice ale ilumindrii. Asemenea schimbdri pun probleme atat metodelor parametrice

de estimare a fundalului cat si celor nonparametrice.

Oricat de elaborate ar fi tehnicile de adaptare a parametrilor estimatorului, o
problema de fond ramane relevantd: pentru obtinerea unei informatii de incredere
referitoare la schimbarea fundalului, este nevoie de acumularea unui numéir de cadre
relativ mare. In caz contrar, obiecte mobile ce se suprapun temporar peste fundal pot

schimba 1n mod eronat estimatia acestuia.

Solutia pe care am propus-o [108] porneste de la observatia cd raspunsul la
intrebarea daca o schimbare de iluminare este “permanenta” sau daca un obiect nou
introdus va ramdne sau nu pe termen lung in fundal ar putea fi gasit mult mai usor daca
ar exista posibilitatea de a se privi 1n viitor, respectiv de a se verifica daca valoarea noua
inregistratd la un anumit pixel urmeaza a se receptiona pe o duratd mai mare si/sau cu o
frecventd mai mare in viitor.

La o analizd mai atentd, posibilitatea evocatd este realizabild relativ usor in
cazul estimatorilor nonparametrici de fundal, ce pastreaza in memoria estimatorului un
numar de N de cadre. Tot ce trebuie facut este sa se decaleze indicele cadrului la care se

referd estimata, de exemplu cu N/2. Ceea ce propunem de fapt este sa folosim pentru
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estimarea fundalului la momentul ¢ o fereastrda de timp simetricd pentru a include

cadrele cu indici intre t-¢,, i t+¢,, pentru o fereastra de lungime N = 2¢,,+1.

Din informatiile pe care le detinem, toate metodele de estimare nonparametrica
a fundalului se bazeaza exclusiv pe cadrul curent si un numar de cadre precedente.
Existd un motiv bine intemeiat pentru aceasta optiune: estimata pentru cadrul curent este
disponibild instantaneu. Dacd se aplica solutia pe care o propunem, estimata se

decaleaza in urma cu un numar de N/2 cadre.

Utilizarea ferestrelor de prelucrare simetrice este o practica folosita frecvent in
prelucrarea imaginilor, unde filtrele noncauzale sunt mai degraba regula decat exceptia.
Prelucrarea noncauzala nu prejudiciaza in nici un fel functionarea in timp real, in sensul
ca viteza de generare a datelor de iesire poate fi aceeasi cu viteza fluxului de date de la
intrare. Singura implicatie este Intarzierea iesirii in raport cu intrarea. Pentru o gama
largd de aplicatii, cum sunt monitorizarea traficului intr-o zond de parcare sau analiza
statistica a timpilor de asteptare la deservirea clientilor in restaurante de tip fast food, o

intarziere de ordinul minutelor in generarea rezultatelor este nederanjanta.

Un avantaj potential al estimatorului noncauzal este acela, ca pentru o valoate
data a intervalului de timp ales pentru definirea setului de cadre folsit in estimarea
fundalului, decalajul in timp intre cadrul pentru care se estimeazd fundalul si oricare
cadru folosit la estimare este redus la jumdtate in raport cu estimatorul cauzal. Mai mult,
media decalajului in timp intre cadrul curent pentru care se face estimarea si cadrele
folosite la estimare este redusa, de asemenea, la jumatate 1n raport cu estimatorul cauzal.

Cu alte cuvinte, datele sunt grupate mai strans in jurul cadrului estimat.

Este usor de anticipat faptul ca raspunsul estimatorului noncauzal la o
schimbare treapta de amplitudine mare a fundalului este instantaneu, o caracteristica
deosebit de puternicd si aparent neposedatd de niciuna din metodele descrise in
literaturd (desigur, generat ca la orice prelucrare numericd nocauzald, cu decalajul de
timp corespunzator jumatatii de fereastra). Decalarea raspunsului estimatorului rezolva
simplu §i cu maxima sigurantd o problema vitala: evita erori de estimare grosolane altfel
greu de evitat, dacd nu imposibil. In acelasi timp, decalarea raspunsului estimatorului

restrange 1intr-o oarecare masurd aria aplicatiilor care pot beneficia de avantajele
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metodei. Este vorba de o subclasa a aplicatiilor de timp real care cer un timp raspuns

inferior intervalului de timp utilizat pentru umplerea memoriei cadru.

O complicatie minora in aplicarea estimatorului noncauzal apare in situatiile in
care se practicd subesantionarea cadrelor la estimarea fundalului. In implementirile
noastre curente folosim o subesantionare cu factorul 1:16. Practic, in fiecare cadru nou,
se extrage pentru estimarea fundalului, prin rotatie, un singur pixel. Deoarece estimarea
fundalului se face independent pentru fiecare locatie spatiala, acest procedeu nu
afecteaza in nici o forma estimarea fundalului. Are n schimb o serie de avantaje:

= Eventualele erori in estimarea fundalului apar dispersate spatial, ceea ce
faciliteazd enorm eliminarea lor prin tehnicile de filtrare spatiala uzuale
(morfologice).

. Pentru o dimensiune datd a memoriei cadru, este posibild extinderea
timpului de observare a fundalului, necesara pentru reducerea efectului
obiectelor mobile asupra estimatei, in special in conditii de trafic intens
si/sau opriri temporare.

. Complementar, pentru o duratd de observare doritd la estimarea
fundalului, se reduce dimensiunea bufferului de memorie necesar.
Reducerea mentionatd nu poate fi exploatatd in cazul estimatorului
noncauzal, care are nevoie de toate cadrele din intervalul de timp dintre
cadrul curent si cadrul pentru care se face curent estimarea fundalului.

= Subesantionarea decalatd permite repartizarea mai uniforma in timp a

operatiilor de calcul ce intervin in estimarea fundalului.

4.5.2 Evaluarea performantelor estimatorului nonparametric

noncauzal

Pentru estimarea performantelor estimatorului de fundal nonparametric,
noncauzal, cu urmarire de mod, am conceput un test cu fundal dinamic 1D, 1n care se
suprapun schimbari ale fundalului de amplitudine moderatd cu o schimbare radicala.
Pentru mai mult realism, am adiugat si zgomot. In acest fel se pot detecta eventuale

consecinte ele estimarii noncauzale asupra urmaririi adaptive a schimbarilor de fundal
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moderare. Acestea sunt definite prin amplitudinea lor, ce nu depaseste domeniul activ al

ferestrei de estimare.

In cazul estimatorului gaussian cu fereastra trunchiati la domeniul +3A,
schimbarile moderate de fundal nu pot avea o amplitudine mai mare de 34, unde / este
parametrul de scard, respectiv dublul dispersiei. Pentru a avea rezultate comparative,
fundalul a fost estimat atat cu estimatorul nonparametric, noncauzal, cu urmarire de
mod cat si cu estimatorul nonparametric de densitate cu nucleu folosit de Elgamal [23],
reprezentand metoda de referintd curentd 1n estimarea nonparametricd a fundalului.
Amplitudinea treptei moderate a fost stabilita la nivelul 1, in timp ce amplitudinea
treptei de schimbare radicala a fundalului a fost stabilita la nivelul 5. Deviatia standard a
zgomotului gaussian s-a stabilit la o cincime din amplitudinea treptei moderate,
respectiv 0,2. Pentru ambii estimatori, s-a ales acelasi nucleu gaussian, cu parametrul de
scard h = 1. Lungimea ferestrei de estimare s-a stabilit la valoarea N = 100 esantioane
(cadre), in timp ce semnalul generat contine 550 esantioane. Cifra este aleasd cu
obiectivul de a se obtine o secventa de 400 de estimate ale fundalului. Primele 100 de
esantioane au fost rezervate initializarii estimatorului cu urmarire. Ultimele 50 de
esantioane sunt incluse exclusiv pentru a fi utilizate de estimatorul noncauzal, in

calculul estimatelor cu index 450=-500.

Rezultatele ilustrate in figura 4.6 sunt reindexate intre 0 si 400, pentru

simplitate.

Intarzierea cu o jumitate de lungime de fereastrd ce apare la estimatorul de
referintd in detectia treptei de amplitudine mare este clar vizibila in figura 4.6, in
contrast cu rezultatele estimatorului noncauzal. De asemenea, estimatorul nonparametric
de referintd raspunde cu intarziere la treptele de amplitudine moderatd, in contrast cu

comportarea estimatorului nonparametric, noncauzal, cu urmarire de mod adaptiv.

Se mai poate constata ca performantele mentionate sunt obtinute fard a se
deteriora in vreun anumit fel capabilitatile de rejectie a zgomotului. Acest aspect a fost
evaluat, de altfel si de o maniera cantitativd in teste care au precedat experimentul

descris.
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Fig. 4.6. Rezultate comparative pentru estimatorul de fundal nonparametric standard si
estimatorul noncauzal, nonparametric, cu urmarire de mod adaptiv.

4.6 Concluzii

In capitolul prezent s-au descris dezvoltiri ale estimatorului nonparametric
recursiv propus in teza. Acestea au avut in vedere alegerea optimald a formei functiei
nucleu pe baza careia este proiectat estimatorul recursiv, cresterea vitezei de urmarire
prin adaptarea la schimbari ale iluminarii fundalului de amplitudine moderata, precum si

reducerea erorilor de estimare la schimbarile drastice ale fundalului.

Fiecare din solutiile propuse au condus la reduceri semnificative ale erorilor de
estimare, ultimele doud vizand exclusiv comportarea dinamicad a estimatorului

nonparametric recursiv.

77



CAPITOLUL S.
CONTRIBUTII SI CONCLUZII

Estimarea fundalului In videosecvente pentru aplicatii in supraveghere a fost
abordatd initial prin tehnici parametrice. Tehnicile nonparametrice, potential mai
robuste au fost introduse mai recent, o datd cu aparitia unor solutii ce contracareaza
principalul lor dezavantaj: efortul de calcul superior. in acest context, doctorandul a
propus estimatorul nonparametric recursiv (cu urmarire de mod), bazata pe un mod de
calcul recursiv ce isi are radacinile teoretice n algoritmul cu deplasare la medie (mean

shift) pentru detectia maximelor functiilor densitate de probabilitate.

In teza s-au descris céteva optimizari ale estimatorului nonparametric recursiv
(cu urmarire de mod), care-i conferd o adaptivitate mai buna. S-au avut in vedere doua
categorii de schimbari ale fundalului: schimbari moderate si schimbari radicale,
specifice modificarii reale a fundalului. Prima categorie de schimbari de fundal este
rezolvata prin cresterea ratei de Invatare In modul de urmadrire. Pentru cea de a doua, s-a

introdus modul de operare noncauzal.

Performantele estimatorului cu urmarire de mod adaptiv au fost evaluate prin
teste statice si dinamice, efectuate comparativ cu metodele de referinta si versiunile
precedente ale estimatorului cu urmdrire de mod. Rezultatele experimentale au
confirmat agsteptarile teoretice, de o manierd calitativd si cantitativa. S-a demonstrat
posibilitatea cresterii vitezei de urmarire a schimbarilor fundalului concomitent cu

pastrarea stabilitatii in conditii de functionare statice.

Solutiile propuse de doctorand complementeaza tehnicile adaptive cunoscute,
putand fi aplicate concomitent cu acestea. In acelasi timp, este de mentionat faptul ci,
desi studiul prezent s-a concentrat exclusiv pe cazul estimatorilor nonparametrici,
solutiile propuse sunt aplicabile potential §i estimatorilor parametrici, cu care

estimatorul cu urmarire prezinta, de altfel, numeroase similitudini.
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In lucrarea de fatd se pot evidentia un numar de 9 contributii principale ale
doctorandului, cu caracter de noutate in domeniul detectiei §i extragerii fundalului in
supravegherea video prin tehnici nonparametrice, prezentate sintetic in continuare, fiind

insotite de referinte bibliografice, cu referire la articolele publicate de doctorand.

5.1 Contributii teoretice

€)) Analiza modului in care tehnicile de estimare nonparametrica a densitatii
de probabilitate cu functii nucleu pot fi utilizate in estimarea si substractia

fundalului pentru aplicatii de supraveghere video.

Se trateaza fundamentele teoretice ale metodelor de estimare nonparametrice.
Se include o discutie referitoare la algoritmul cu translatie la medie pentru detectia

rapidd a modurilor functiei densitate de probabilitate [102], [103], [105].

2) Studiu comparativ asupra metodelor de detectie si estimare a fundalului

in secvente de imagini.

Acest studiu comparativ mi-a permis sa defineasc directiile in care se pot aduce
imbundtatiri pentru cresterea robustetii si adaptivitatii unui estimator de fundal pentru

aplicatii de supraveghere video [102], [103], [104], [105], [106], [107], [108].

Q) Metoda de estimare nonparametrica recursiva a fundalului.

Am elaborat o noua solutie pentru estimarea nonparametricd a fundalului,
cunoscutd sub denumirea de metoda de estimare nonparametrica recursiva a fundalului
[105]. Metoda propusd reprezintd in esentd o metodd rapidd pentru urmarirea
schimbarilor de fundal, ce Tmbina avantajele tehnicilor de estimare nonparametricd a
functiei densitate de probabilitate bazata pe functii nucleu, cu viteza tehnicilor bazate pe
histograme. Avantajele metodei sunt:

. Estimatorul are performante neinfluentate de forma reala a distributiei, In

contrast cu estimatorii parametrici.

= Conduce la implementéri cu functionare 1n timp real.
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= Solutia propusd se bazeaza teoretic pe o estimare continuala a functiei
densitate de probabilitate si a maximelor locale ale acesteia, rezultand o
reducere a erorii de estimare cu un ordin de marime.

= Se constata experimental stabilitatea rezultatelor estimatorului recursiv la

variatiile factorului de scard al estimatorului, intr-o plaja larga de valori.

“4) Dezvoltarea teoriei estimatorului nonparametric recursiv.

Pornind de la ecuatiile de functionare ale estimatorilor nonparametrici cu
nucleu si de la algoritmul cu deplasare la medie pentru detectia modurilor functiei
densitate de probabilitate se deduc ecuatiile de functionare ale estimatorului
nonparametric recursiv cu urmadrire de mod. Ecuatiile (4.5), (4.6), (4.7) au un caracter

de noutate.

) Demonstrarea complexitatii de calcul de ordin O(NO) a estimatorului

nonparametric recursiv cu urmarire de mod.

In tezd se demonstreazi ci, independent de aspectele de implementare,
complexitatea teoretica de calcul a estimatorului nonparametric recursiv cu urmarire de
mod este O(N’) fatd de O(2N) a metodei de referintd nonparametricd, cea mai rapida

cunoscutd pana in prezent in literatura [60].

5.2  Contributii aplicative

6) Studiu pentru selectia optimizata a functiei nucleu a estimatorului

nonparametric recursiv de fundal.

Studiul este motivat de faptul cd estimatorul recursiv de fundal (cu urmarire)
are o comportare diferitd atat fatd de estimatorii nonparametrici traditionali cét si fatd de

cei parametrici [106].

) Estimator nonparametric recursiv cu urmarire de mod autoadaptiv.

Pornind de la estimatorul nonparametric recursiv de fundal, am propus si
dezvoltat estimatorul nonparametric recursiv (cu urmadrire de mod) autoadaptiv, cu

performante superioare la schimbarile de amplitudine moderata ale fundalului, ce survin
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frecvent datoritd unor schimbari ale conditiilor de iluminare, reflexii, penumbre etc.

[107].

Ideea de baza consta in faptul ca adaptarea se realizeaza prin modificarea
ratei de invatare in functie de eroarea de neurmarire cumulativa.

Estimator nonparametric recursiv cu urmarire de mod autoadaptiv reduce
substantial deviatia standard a erorii de estimare, progresiv cu

amplitudinea modificarilor n fundal.

(t)) Estimator nonparametric recursiv cu urmairire de mod autoadaptiv

noncauzal.

Pentru eliminarea erorilor de estimare la schimbari drastice ale fundalului, se

propune estimatorul nonparametric recursiv cu urmarire de mod autoadaptiv noncauzal

[108].

Raspunsul la schimbarile drastice ale fundalului, ce apar la introducerea
sau eliminarea din fundal a unor obiecte sau la schimbari drastice ale
iluminarii, devine cvasi-sincron cu evenimentul.

Estimator nonparametric recursiv cu urmarire de mod autoadaptiv
noncauzal incorporeazad avantajele de adaptivitate, vitezd si acuratete ale

versiunilor cauzale.

) Se realizeaza in cadrul tezei implementari eficiente ale metodelor propuse,

cu operare in timp real, pentru o aplicatie de analizd a deplasarilor si

timpilor de asteptare intr-un magazin de tip fast-food.

Se implementeazd un estimator de fundal care obtine experimental timp
de calcul redus de circa 200 ori in raport cu implementarea cea mai
rapidd cunoscutd 1n prezent in literaturd, versiunea bazatd pe
Transformata Gauss Rapida, denumita de autori Imbundtdtita [60].

Se implementeaza un program VC++ cu urmatoarele capabilitati:
substractie de fundal si detectie de prim-plan; filtrare spatiald; analiza si
urmdrire de regiuni; interpretare si numarare de evenimente de tip
intrare-iesire in zona supravegheatd; calcule statistice referitoare la

activitatea in zona supravegheata.
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5.3  Consideratii finale

Estimarea fundalului este o operatie de bazd in aplicatiile de supraveghere
video. Ideal, fundalul la fiecare pixel este constant, in timp ce schimbdrile ce apar sunt

datorate exclusiv obiectelor mobile de interes.

In realitate, intensitatea si culoarea fundalului se modificd pe parcursul
estimdrii. Obiecte de prim plan se interpun temporar in cdmpul captat. Estimatorul de
fundal trebuie sa fie capabil sa discearna intre schimbarile legitime ale fundalului si cele
datorate miscarii Tn imagine. Robustetea si adaptivitatea sunt calitati esentiale ale
oricarui estimator de fundal, parametric sau nonparametric, conceput pentru a face fata

varietatii conditiilor ce survin in aplicatiile reale.

Metodele nonparametrice, in cadrul carora se situeaza preocuparile
doctorandului, descrise 1n lucrarea prezenta, au avantajul de principiu ca nu presupun o
formd anumita a distributiei parametrilor fundalului §i permit incorporarea mai fireasca
a adaptivitatii. Obstacolul principal in proliferarea acestor metode a constituit-o o buna
vreme efortul de calcul mai mare necesar implementarii. Datd fiind miza existenta,
numeroase lucrdri au fost consacrate elaborarii unor tehnici de calcul rapid a densitatii
de probabilitate prin metode nonparametrice. Solutiile propuse in literaturd sunt
generale si au la baza tehnici de condensare si Transformarea Gauss Rapida (TGR) cu

perfectiondrile propuse in [60].

Teza aduce solutii particulare ce permit cresterea vitezei de prelucrare cu doua
ordine de marime. Solutiile adaptive propuse in cadrul lucrarii de doctorat
complementeazd tehnicile adaptive cunoscute, putand fi aplicate concomitent cu

acestea. Estimarea fundalului raimane fara indoiala o problema deschisa.

Teza rezolva doar o mica parte din numeroasele dificultdti ce persistd in
folosirea acestei tehnici in varietatea conditiilor ce apar la aplicatiile ce isi asteapta

rezolvarea deplin satisfacatoare.
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