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Usuwanie tta w wideo nagraniach pochodzacych
z monitorowania basenu ptywackiego
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Robotyki,

Streszczenie: Automatyczna obrébka obrazu w czasie rzeczywistym jest kluczowa dla wielu
rozwigzan monitoringu wykorzystywanych m.in. w celach bezpieczenstwa. Czesto jednym

z wazniejszych etapdw obrdbki jest oddzielenie tta od obiektéw na pierwszym planie, tak aby
wykluczyé wszystkie nieistotne informacje z obrazu. Celem pracy jest podsumowanie doswiadczenia
zdobytego podczas Sledzenia ptywakow oraz pokazanie mozliwosci skutecznego automatycznego
nadzoru wideo oséb korzystajgcych z basenu. Poréwnano skutecznosé dziatania dwdch wybranych
algorytméw (MOG i KNN) przy uzyciu réznych odwzorowar: kolordw oraz omoéwiono zalety i wady

analizowanych metod.
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1. Wprowadzenie

Liczba obiektéw objetych monitoringiem ciggle sie powieksza.
Obecnie w wigkszosci sklepow, szkét i innych obiektéw uzy-
tecznosci publicznej dzialaja systemy kamer. Najczestszym
powodem ich instalacji jest cheé poprawy bezpieczenstwa uzyt-
kowania publicznych przestrzeni. Oczywiscie w takich warunkach
pojawiaja sie tez alternatywne zastosowania zarejestrowanych
nagran, takie jak np. zliczanie przychodzacych klientéw czy
pomiary potrzebne do wyznaczania statystyk.

Sledzenie obiektéw jest w ogdlnosci zadaniem bardzo trudnym,
gdyz wskutek zmiany ulozenia lub swoich mozliwosci funkcjo-
nalnych, obiekty moga wykonywaé gwaltowne ruchy, zmieniaé
swoja postaé lub strukture albo konfiguracje miedzy obiektami,
moga pojawiaé sie okluzje lub inne zmiany w obserwowanej sce-
nie albo tez niepozadane ruchy $ledzacej kamery.

W niniejszej pracy analizujemy problem przetwarzania nagran
wideo zarejestrowanych w przestrzeni basenowej, umozliwia-
jacych monitoring oraz zbieranie danych statystycznych zwia-
zanych z pltywakami, uzywajacymi publicznego basenu. Dla
skupienia uwagi, zagadnienie to sprowadzamy do ‘prostego’ zada-
nia $ledzenia obiektéw ruchomych w $rodowisku wodnym basenu.

W literaturze istnieje wiele sposobow obserwacji obiektow
z wykorzystaniem nagran wideo, opartych na uniwersalnych
obserwatorach lub filtracji Kalmama, albo innych specyficznych
podej$é, takich jak meanshift, camshift, czy optical flow [10].
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Znane sa tez rozmaite procedury $ledzenia obiektéw ruchomych
oparte na metodach sztucznej inteligencji, np. na sieciach neu-
ronowych [3, 11], ktére wymagaja jednak przeprowadzenia tre-
ningu na odpowiedniej prébie uczacej.

Jako metode rozwiazania problemu $ledzenia, rozwazymy
tu procedure oparta na segmentacji obrazu, polegajaca na
wyizolowaniu wszystkich znaczacych obiektow znajdujacych
sie w obrazie wideo, analizowanym po usunieciu wodnego tla.
Implementowana w ramach przetwarzania obrazéw [4] segmen-
tacja wykonywana na nietrywialnych danych wideo jest bardzo
trudnym zagadnieniem. Jako wazny etap takiej operacji zwykle
proponuje si¢ usuwanie, badZ odcinanie tla (ang. background
subtracting lub background removal), ktére stosuje si¢ juz od
ponad 30 lat [1, 9]. Najczesciej rozwaza sie systemy dotyczace
obiektéw, ktore sa wzglednie niezmienne (stacjonarne), z pro-
stym tlem. W przypadku ulicznego monitoringu moga pojawic¢
si¢ poruszajace si¢ lidcie lub galezie drzew oraz rozmaite cie-
nie. W przypadku basenu plywackiego, na powierzchni (tafli)
wody moze pojawi¢ sie typowe zafalowanie, wywolane przez
plywakéw. Im algorytm bedzie bardziej odporny na tego typu
zaburzenia, tym latwiejsza bedzie analiza obrazu i obliczanie
wymaganych statystyk.

Praca jest zorganizowana w nastepujacy sposéb. Sekcja 2
wyjasnia, jaki problem przetwarzania jest analizowany oraz czego
oczekuje sie od syntezowanego algorytmu. W sekcji 3 omawia
sie kwestie zwiazane z ustawieniem i doborem kamery. Sekcja 4
poswiecona jest wyjasnieniu dzialania réznych wariantéw algo-
rytméw odcinania tta. W sekcji 5 prezentuje sie¢ wyniki zreali-
zowanych eksperymentow. Sekcja 6 konczy raport, formutujac
podsumowanie i wnioski projektowe.

2. Analiza zadania
Przedmiotem pracy jest analiza rozwiazan stosowanych do

usuwania tla, w celu dostarczenia materialu odpowiedniego
do $ledzenia pltywakoéw, znajdujacych sie w obszarze basenu,

15



Usuwanie tfa w wideo nagraniach pochodzacych z monitorowania basenu ptywackiego

w postaci maski z zaznaczonymi osobami (bez punktéw tla).
Warto dodaé, ze w kolejnych krokach analizy nalezy wykryé
kontury oraz $ledzi¢ ich érodki, na przyktad za pomoca fil-
tru Kalmana [7], co jednak nie jest juz przedmiotem niniej-
szego artykulu.

Obiekt — jakim jest basen plywacki — ma specyfike, ktora
warto uwzgledni¢ w proponowanym rozwiazaniu, a ktoéra nie
wystepuje w takim stopniu w innych popularnych zastosowa-
niach (np. przy monitoringu ulic). Po pierwsze nalezy dotozy¢
staran, aby Sledzi¢ kazdego ptywaka, nawet jesli znajduje sie on
pod powierzchnia wody — tak aby nie zgubi¢ zadnego Sladu. Po
drugie nalezy uwzgledni¢ fakt, ze tafla wody zachowuje sie jak
duze lustro. Wystepuja bowiem na niej male refleksy $wietlne
pochodzace ze sztucznego oswietlenia oraz duze odbicia $wiatla
dziennego, co powoduje, ze nawet cala szerokosé toru na diuz-
szym odcinku (nawet do kilku metréw) moze by¢ niewidoczna.
Na delikatnie falujacej wodzie refleksy $wietlne si¢ przemiesz-
czaja i rozdzielaja. Jesli zas woda zostanie mocno zaburzona,
odbicia znikaja kompletnie — co réwniez moze by¢ klopotliwe,
szezegllnie w przypadku duzych reflekséw Swietlnych.

Ponadto obiekt basenowy ma tez cechy, ktére mozna wykorzy-
sta¢. Jednym z nich jest relatywnie korzystne o$wietlenie, gdyz
w czasie pracy basenu zwykle wlaczone jest sztuczne $wiatto
(ktére zmniejsza niebezpieczeristwo gwaltownej zmiany sily
o$wietlenia). Inna wazna zaleta tego Srodowiska jest wzgledna
stalo$¢ barw tla (mimo mozliwych ruchéw wody i reflekséw).

3. Sprawy sprzetowe

Wybér miejsca, z ktérego prowadzony jest monitoring, wpltywa
na sposob prowadzenia analizy oraz minimalizacji wplywu reflek-
sow $wietlnych na dalsza analize. Rozwazmy wykorzystanie jed-
nej kamery. Zauwazmy, ze w przypadku korzystania z kilu kamer
dochodza nowe problemy, ale podstawowe wnioski z systemu
mono wizyjnego beda stosowaé sie takze do systeméw z wie-
loma kamerami.

3.1. Penetracja wody

Podstawowym zadaniem monitoringu jest uchwycenie tego, co
jest najwazniejsze w przestrzeni basenu. Aby kamera mogla reje-
strowaé osoby nurkujace pod powierzchnie wody, nalezy zapew-
ni¢, aby kat patrzenia na wode byl jak najblizej pionu [8]. Dzieki
temu, nawet gleboko nurkujacy ptywak zostanie zarejestrowany
na nagraniu i algorytm $ledzenia go nie "zgubi’. Oczywiscie poza-
dane jest tez, aby kamera zawieszona byla na srodku dluzszego
boku basenu — tak aby mozna bylo zmiesci¢ obszar calej pty-
walni w jednym ujeciu. Jesli basen jest zbyt niski, lub z innego
powodu nie mozna uchwyci¢ calego obszaru, nalezy rozwazy¢
uzycie obiektywu szerokokatnego albo sktoni¢ si¢ do zastosowa-
nia kilku kamer.

3.2. Refleksy stoneczne
Nieodpowiednie ustawienie kamery moze spowodowaé, ze na
wodzie pojawia sie refleksy $wietlne. Na obiektach ptywackich
czesto duza czesé $ciany jest przeszklona, przez co do wnetrza
pomieszczenia wpada $wiatlo sloneczne. Jesli kamera zostanie
ustawiona dokladnie na przeciw okien, istnieje duza szansa,
ze czes¢ wody bedzie odbijaé¢ $wiatlo sloneczne wprost do
kamery (przy spokojnej wodzie). Ilustruje to rys. 1 przedsta-
wiajacy ramke filmu, w ktorej refleks $wietlny pokrywa kilku-
metrowy odcinek toru na calej jego szerokosci. Jak sie wydaje,
nie powinno to stanowi¢ duzego problemu, gdyz osoba, ktora
przepltywa przez tego typu obszar, zaburzy wode i rozproszy
Swiatlo — to za$ spowoduje, ze plywaka zobaczymy wyraznie,
jak to pokazuje rys. 2.

Takie rozumowanie jest jednak problematyczne, poniewaz ada-
ptacyjne algorytmy usuwania tta zwykle dopasowuja si¢ do usta-
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Rys. 1. Refleks swietlny pokrywajacy duzg czes¢ toru
Fig. Sunlight reflex covering a large part of the track
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Rys. 2. Refleks swietiny catkowicie rozproszony przez ptywaka
Fig. 2. Sunlight reflex completely dispersed by a swimmer
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lonej postaci odbicia $wiatta. Kiedy zas ptywak zaburzy wode
i zniknie refleks §wietlny, doprowadzi to do wykrycia duzego
pozornego obiektu. Dodatkowo kiedy stonce chowa sie za chmu-
rami, to réwniez powoduje zmiane, do ktérej algorytm musi sie
dopasowaé. Proces takiej adaptacji moze trwa¢ nawet kilkanascie
sekund, co stanowi duzy problem w biezacej analizie.

Podobnie, jesli ktos poplynie pod woda i pod refleksem
Swietlnym. Efekt taki mozna zaobserwowa¢ na trzech ramkach
filmu, przedstawionych na rys. 3, ktore zostaly pobrane w odste-
pie okolo jednej sekundy. Doskonale widaé, jak sylwetka czlo-
wieka znika pod refleksami $wietlnymi.

Warto zauwazy¢, ze basen, z ktérego pochodza zdjecia, ma
jedynie pie¢ okien standardowej wielkosci na przeciwleglej Scianie
wzgledem kamery. Zatem mozna przypuszczaé, ze zjawisko to
moze si¢ nasila¢ na obiektach pltywackich, w ktérych wigkszosé
$ciany jest przeszklona. Najlepiej jest zapewnié, aby kierunek
patrzenia kamery nie byl bezposrednio w kierunku okien (aby
jak najmniejsza cze$¢ tafli wody mogta odbijaé¢ $wiatto stoneczne
bezposrednio do obiektywu).

3.3. Refleksy od sztucznego oswietlenia

Oprocz reflekséow spowodowanych $wiattem slonecznym, na
wodzie powstaja takze odbicia $wiatla lamp (mozna to zaobser-
wowaé np. na rys. 1 w prawym dolnym rogu obrazu). Jednak
w stosunku do odbi¢ Swiatta slonecznego stanowi to znacznie
mniejszy problem, latwiejszy do wyeliminowania. Istnieje male
prawdopodobienstwo, ze z powodu takiego odbicia kamera nie
zarejestruje czegos waznego. Jednak im bardziej prostopadle
kamera jest ustawiona wzgledem wody, tym problem staje sie
wiekszy — zwlaszcza w $wietle analizy przedstawionej w punk-
cie 3.1. Rozwiazaniem tego problemu moze by¢ tez zastosowanie
filtru polaryzacyjnego, ktéry zmniejsza skutki odbié¢ $wiatta.
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Rys. 3. Ptywak znikajacy pod refleksem $wietlnym: (a) ptywak z prawej
strony refleksu, (b) wida¢ tylko gtowe i ptetwy, (c) wida¢ wynurzajaca
sie gtowe

Fig. 3. Swimmer disappearing under the sunlight reflex: (a) swimmer to the
right side of the reflex, (b) visible only head and fins, (c) visible emerging head

4. Algorytmy usuwania tta

Zamierzonym etapem projektu jest wybdr algorytmu stuza-
cego odcinaniu tla tak, aby na obrazie pozostaly jedynie istotne
obiekty. Dzialanie takich algorytmoéw opiera si¢ zwykle na
rekursywnym wyznaczaniu modelu tla, a nastepnie traktowa-
nie wszystkiego, co wykracza poza ten model jako plan pierwszy.
Algorytmy przeanalizowano pod katem latwosci w implemen-
tacji, czasu dzialania, doktadnosci oraz mozliwoséci przystoso-
wania zaréwno do nowego obiektu, jak i do zmieniajacego sie
tla w basenie. Usuwanie tla z obrazu przeprowadza¢ mozna na
wiele sposobéw. Istnieja prace, np. [6], poswiecone poréwnaniu
réznych algorytméw, ich wad i zalet.

Biblioteka OpenCV przeznaczona do komputerowej analizy
obrazu, do odcinania tla przeznacza algorytm mieszaniny roz-
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kladéw Gaussa MOG (ang. Mizture of Gaussians) oraz metode
k-najblizszych sasiadéw KNN (ang. K-Nearest Neigbors). Poza
nimi rozwazymy tez inne, opisane dalej algorytmy (nie miesz-
czace sie w tej bibliotece).

4.1. Pojedynczy rozktad Gaussa

Przeznaczeniem algorytmu Gaussa [9] jest odkrywanie modelu
tla oraz nastepnie wskazywanie tych miejsc w nowej ramce
obrazu, gdzie wystepuja znaczace réznice. Przeszta informacja
w kolejnych ramkach zmniejsza swoj wplyw na model tta w tem-
pie wykltadniczym. Dzigki zas odpowiedniemu doborowi wartosci
tzw. stalej zapominania, mozna regulowaé¢ efektywna dlugosé
takiej 'pamieci’. W prostym przypadku, aktualizacja modelu tia
odbywa si¢ wedlug filtru pierwszego rzedu:

m,=ay+ (1-a)ym,, (1)

gdzie m, jest modelem w czasie ¢, y to nowa ramka filmu,
natomiast wspélczynnik « to stala zapominania z przedziatu
[0,8; 1). Miejsca na obrazie, ktére sg rézne od modelu m,
wykrywane sa z zastosowaniem odpowiedniego progu:

ly — m| > Ko, (2)

opartego na zalozonym odchyleniu standardowym o, oraz
wspolezynniku skalujacym k. Przyjmujac £ = 2,5 wymagamy,
aby warto$¢ piksela miescila si¢ w ‘odleglosci’ nie wigkszej niz
2,5-krotnos¢ odchylenia standardowego od wyznaczonej warto-
$ci oczekiwanej, aby zostal uznany za tto. Takie podejscie jest
uzyteczne [9] w stacjonarnym otoczeniu (na przyklad w biurze,
z jedna tylko poruszajaca si¢ osoba).

4.2. Mieszanina rozktadéw Gaussa - MOG

Algorytm mieszanin rozkladéw Gaussa (MOG, ang. Mizture of
Gaussians) [5] reprezentuje jedna z bardziej popularnych metod
stosowanych do usuwania tla z obrazu — mozna tez spotkacé
sie z okredleniem GMM (ang. Gaussian Mizture Modeling), tj.
modelowaniem mieszanina rozkladéw Gaussa.

W algorytmie MOG/GMM kazdy piksel modelowany jest za
pomoca mieszaniny k rozkladéw Gaussa (gdzie liczba k zwykle
wynosi 3-5), co oznacza, ze algorytm przewiduje wystepowanie
w danym miejscu obrazu k réznych typéw obiektéw. W przy-
padku basenu oznaczac¢ to moze np. wode, réwniez odrobine spie-
niong, albo fragment liny rozdzielajacej tory. Przy czym kazdy
z tych trzech obiektow tez moze by¢ interpretowany jako tlo.
Podobnie jak w prostej metodzie Gaussa, jesli warto$¢ danego
piksela jest oddalona od wartoéci éredniej mniej niz 2,5-krot-
no$¢ odchylenia standardowego dla ktéregokolwiek z rozktadéw,
piksel ten zostaje uznany za istotny. Wszystkie inne punkty sa
klasyfikowane jako tlo. Aktualizowane sa tylko te rozklady, dla
ktérych znaleziono dopasowanie.

W bibliotece OpenCV znajduje sie ulepszona wersja tego algo-
rytmu [12], w ktérej dobiera sie dynamicznie liczbe k. Dzieki
temu zapewnia sie wieksza szybkos$c¢, jesli tlo jest proste, oraz
wigksza doktadno$é w skomplikowanych przypadkach. Oznacza
to, ze dostarczony przez biblioteke OpenCV algorytm MOG
jest stosunkowo szybki i bardzo dobrze dostosowuje sie do
nowych warunkéw.

4.3. K-najblizszych sgsiadow - KNN

Metoda K-najblizszych sasiadéw (KNN, ang. K-nearest neighbo-
urs) stosowana jest m.in. przy klasteryzacji [2]. Algorytm potrze-
buje jakiej$ miary odleglosci miedzy okreslonymi prébkami, ktére
nalezy sklasyfikowaé. Dogodnie wykorzystuje sie do tego celu
metryke euklidesowa, czyli miare odlegtosci miedzy dwoma punk-
tami w dowolnej przestrzeni, w ktérej kazdy wymiar pozwala na
reprezentacje jednego z parametréw probki.
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Potrzebny jest zbior uczacy, ktéry ma juz odpowiednio przy-
pisane klastry. Majac takie dane, dla kazdej nowej probki pod-
legajacej klasyfikacji okresla sie zbiér najblizszych K prébek
z zestawu treningowego. Nastepnie na podstawie liczby przed-
stawicieli poszczegdlnych klas wérdéd znalezionych K-najbliz-
szych sasiadéw, prébka przyporzadkowywana jest do najblizszej
(podobnej) grupy.

Dostosowanie tej metody do zadania eliminacji tta z obrazu
zostalo opisane w pracy [13]. Dodatkowo, do tego algorytmu
wprowadzono tez adaptacje polegajaca na tym, ze kazda nowa
prébka (po sklasyfikowaniu) dopisywana jest do tla.

5. Badania eksperymentalne

Przedstawione tu wyniki reprezentuja czarno-biale maski. Biate
punkty odpowiadaja pierwszemu planowi, natomiast czarne sa
interpretowane jako tlo. Testy prowadzone na jednym nagra-
niu, zaprojektowano w taki sposob, aby w okreslonym momen-
cie (okolo setnej sekundy nagrania) zapisaé¢ na dysku maske
wynikowa. Oryginalng ramke, do ktoérej odnosza sie te wyniki,
pokazano na rys. 4, gdzie widaé¢ pieciu ptywakow, z ktérych naj-
mniejszy 1 najmniej widoczny znajduje sie daleko z lewej strony.
Algorytmy MOG i KNN mialy wystarczajaco duzo materialu,
aby dokonaé¢ poprawnej adaptacji.

Przy réznych otworowaniach koloréw, algorytmy MOG
i KNN maja inng wrazliwos¢, ktéra mozna regulowaé przezna-
czonym do tego parametrem. Aby poréwnac ze soba wszystkie
warianty, dopasowano poziomy czutosci w taki sposéb, aby na
masce wynikowej kazdy z algorytméw mial tyle samo biatych
pikseli (z dokladnoscia do 1%). Ze wzgledu na to, ze algorytm
opcjonalny BOT nie ma takiej mozliwosci regulacji, traktujemy
go jako rozwiazanie poréwnawcze (ang. benchmark). W algo-
rytmie KNN domyslny poziom czulosci wynosi 400, natomiast
w metodzie MOG jest to 16 (oczywiscie parametru stosowanego
w réznych algorytmach nie nalezy bezposrednio poréwnywac).

5.1. Zrealizowane testy

Przeprowadzono operacje usuwania tla z wykorzystaniem algo-
rytméw MOG i KNN. Korzystajac przy tym z uwag poczynio-
nych w czedci 4.4, zastosowano rézne metody odwzorowania
koloréw. Uzyskane wyniki poréwnano z osiagnieciami metody
opcjonalnej BOT opisanej w 4.5.

Maski stworzone przez poszczegdlne algorytmy odpowia-
dajace ramce z rys. 4 zilustrowano na rys. 5 w konfiguracji
macierzowej — w taki sposéb, aby w kolumnie lewej byty maski
pozyskane z algorytmu MOG, za$ w prawej wyniki dzialania
algorytmu KNN. Wiersze w tej macierzy odpowiadaja réznym
odwzorowaniom koloréw, kolejno RGB, HSV, oraz H (sama
barwa). W ostatnim wierszu (po érodku) znajduje si¢ maska
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Rys. 4. Ramka — nagranie z okoto setnej sekundy
Fig. 4. Frame recorded about a hundredth second
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uzyskana metoda BOT. Widaé, Zze na wszystkich uzyskanych
obrazach znajduje sie sporo matych obiektéw, ktére mozna tatwo
usunaé za pomoca operacji morfologicznych.

Zestawienie wynikéw na rys. 6 podane jest w identycznej
konfiguracji, jednak tym razem maski uzyskano po przeprowa-
dzeniu odpowiednich operacji morfologicznych. Aby ulatwié
poréwnanie, zastosowano takie same morfologie w odniesieniu
do wszystkich algorytméw (MOG, KNN, BOT). Zastosowano
przy tym operacje zamkniecia z jadrem o wielkosci 3 X 3 oraz
operacje otwarcia jadrem wielkosci 5 X 5.

5.2. Analiza wskaznikowa
W tabeli 1 przedstawiono wartosci uwzglednionych wskaznikéw
i parametréow dziatania testowanych algorytméw.

Tabela 1. Parametry i wskazniki algorytmoéw odcinania tta z uzyciem
morfologii

Table 1. Parameters and indicators of background removal algorithms using
morphology

nazwa a 7(ms) N B
BOT - 20 18 86
MOG RGB 66 25 21 0
MOG HSV 104 29 11 114
MOG H 28 25 12 112
KNN RGB 2880 43 18 0
KNN HSV 5376 47 11 0
KNN H 512 45 7 36

Nazwy scenariuszy wycinania tla wskazane w tej tabeli
sa nastepujace:
BOT — dla algorytmu opcjonalnego BOT

opisanego w punkcie 4.5,

MOG RGB - z wykorzystaniem algorytmu MOG
na ramce RGB,

MOG HSV - z wykorzystaniem algorytmu MOG
na ramce HSV,

MOG H - z wykorzystaniem algorytmu MOG

na ramce z barwa (ang. hue),

KNN RGB - z wykorzystaniem algorytmu KNN
na ramce RGB,

KNN HSV - z wykorzystaniem algorytmu KNN
na ramce HSV,

KNN H - z wykorzystaniem algorytmu KNN

na ramce z barwa H.

Uwzgledniono nastepujace parametry oraz wskazniki dzia-
tania testowanych algorytmdw:

a —poziom czulosci algorytmu ustawiony tak, aby maska wyni-
kowa zawierala okreslona liczbe pikseli pierwszego planu (im
wyzsza liczba, tym mniejsza wrazliwos¢),

7 — $redni czas potrzebny na analiz¢ jednej ramki bez operacji
morfologicznych, mierzony w milisekundach z dokladnoscia
do pelnych milisekund (im mniej, tym lepiej),

N —liczba konturéw wykrytych na masce wyjsciowej (rys. 6a—d)
(im mniej, tym lepiej),

B — liczba pikseli zinterpretowanych jako pierwszoplanowe w oko-
licach miejsca, gdzie znajduje si¢ najmniejszy pltywak (ideal-
nie powinno by¢ okoto 160).
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() (b)

(c) (d)

Rys. 5. Poréwnanie algorytmoéw wycinania tta bez operacji
morfologicznych: (a) MOG z ramka RGB, (b) KNN z ramka RGB,

(c) MOG z ramka HSV, (d) KNN z ramka HSV, (e) MOG z ramka barwy,
(f) KNN z ramka barwy, (g) algorytm opcjonalny BOT

Fig. 5. Comparison of algorithms for background removal without
morphological operations: (a) MOG with the RGB frame, (b) KNN with the
RGB frame, (c) MOG with the HSV frame, (d) KNN with the HSV frame,
(e) MOG with a color frame, (f) KNN with a color frame, (g) optional BOT
algorithm

(9)

Wszystkie préby zostaly przeprowadzone wykorzystujac 5.3.Analiza wyn|k6w
nagranie 960 x 540 pikseli, na komputerze z dwurdzeniowym  Tabela 1, w ktérej uzyto symboli opisanych w punkcie 5.2,

procesorem Intel Pentium P6200 z taktowaniem o czestotliwo-  prezentuje podsumowanie wynikéw przeprowadzonych testow.
$ci 2,13 GHz. W systemach automatycznego $ledzenia wazne jest, aby algo-
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(a) (b)
(c) (d)
(e) (f)

Rys. 6. Poréwnanie rozwazanych algorytméw odcinania tta z morfologia:
(a) MOG z ramka RGB, (b) KNN z ramka RGB, (c) MOG z ramka HSV,

(d) KNN z ramka HSV, (e) MOG z ramka barwy, (f) KNN z ramka barwy,

(g) algorytm opcjonalny BOT

Fig. 6. Comparison of the considered background removal algorithms with
morphology: (a) MOG with the RGB frame, (b) KNN with the RGB frame,

(c) MOG with the HSV frame, (d) KNN with the HSV frame, (e) MOG with

a color frame, (f) KNN with a color frame, (g) optional BOT algorithm

(9
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rytm dziatal szybko oraz aby wykrywane byly tylko te obiekty,
ktére podlegaja sledzeniu. W przypadku liczby konturéw ocze-
kiwano wyniku, jak najblizszego pieciu (faktycznej liczbie obiek-
téw). Oczywiscie wszystkie osoby, ktére znajduja sie w basenie
powinny mieé¢ swoja wyrazna reprezentacje w masce wyjsciowej
obrazu, to zas zadanie jest weryfikowane posrednio przez para-
metr 3.

Analizujac uzyskany poziom czulodci zauwazy¢ mozna, ze
przy odwzorowaniu HSV, algorytmy muszg by¢ mozliwie malo
czule (czyli mie¢ wysoki parametr «). Natomiast wskaznik
poziomu czulo$ci przy ramce opartej tylko na barwie (H) powi-
nien by¢ znacznie nizszy.

Pod wzgledem $redniego czasu potrzebnego do analizy jednej
ramki widaé, ze warianty z wykorzystaniem algorytmu KNN sa
prawie dwukrotnie wolniejsze (od 43 ms do 47 ms) od warian-
téw opartych na mieszaninie rozkladéw Gaussa MOG (od 25 ms
do 29 ms). Algorytm opcjonalny BOT jest najszybszy (20 ms).
Réznice czasowe miedzy reprezentacjami RGB 1 HSV, zaréwno
w przypadku KNN; jak i MOG, wynosza zaledwie okolo 4 ms
(prawdopodobnie wynikaja z operacji konwersji). W przy-
padku ramki z sama barwa (H) czas stracony na konwersje jest
czesciowo rekompensowany przez dzialanie na mniejszej licz-
bie danych.

W kategoriach jakosci odcinania tta w tych konkretnych
warunkach, zréznicowanie miedzy poszczegdlnymi metodami
réwniez jest znaczne. Trzy z siedmiu przetestowanych metod
(MOG RGB, KNN RGB oraz KNN HSV) nie wykryly naj-
mniejszego plywaka, tj. parametr g dla tych rozwiagzan wynosi
0. Ponadto metody oparte na odwzorowaniu RGB charaktery-
zowaly si¢ najwigksza liczba wykrytych konturéw (N =211 N
= 18), co oczywiscie utrudnia dalsza ich analize.

W przypadku KNN H wykryty obiekt byl bardzo maty
(B =36), jednak na korzy$¢ tego wariantu warto dodaé, ze ma
on réowniez najmniejsza liczbe pozostawionych na obrazie kon-
turéw N = 7, co oznacza, ze tylko dwa z nich nie reprezentuja
plywaka. W przypadku MOG H wyniki sa dobre, najmniejszy
plywak zostal wykryty; obiekt ten ma 112 pikseli, co zapewnia,
ze nie bedzie zignorowany podczas dalszej obrébki (jak moze
sie zdarzy¢ w przypadku KNN H). Liczba konturéw tez nie jest
duza, jednak jest to jedyna metoda, przy ktérej jeden z obiektéw
zostal podzielony na kilka niezaleznych konturéw (to réwniez
moze utrudniaé analize).

Algorytm opcjonalny BOT prowadzi do duzej liczby kon-
turéw na obrazie (N = 18). Wielko$¢ najmniejszego plywaka
(B = 86) jest wystarczajaca na potrzeby analizy. Wariant MOG
HSV pozostawil na obrazie 11 konturéw, czyli o 6 wiecej niz
potrzeba, za$ wielko$¢ najmniejszego ptywaka jest bardzo dobra
(B = 114), podobna jak w przypadku MOG H (8 = 112).

Warto zwréci¢ uwage, ze w przypadku przeanalizowanych
rozwiazan, poza algorytmem opcjonalnym BOT, blednie inter-
pretowane obiekty pozostawione na obrazie dotycza gtéwnie
prawej polowy obrazu. Nie jest to sytuacja wyjatkowa dla tej
konkretnej ramki, a raczej ogblna wlasciwoé¢ zwiazana z usta-
wieniem kamery. Poniewaz po prawej stronie obiekty sa general-
nie wiecksze, wykluczenie szumoéw po tej stronie jest tatwiejsze.
Jednym z mozliwych rozwiazan jest zwiekszanie wielkosci jadra
przeksztatcern morfologicznych wraz ze wzrostem odleglosci od
lewej krawedzi obrazu, tak jak zaproponowano w pracy [7],
gdzie podzielono obraz na kilka czesci, w ktérych zastosowano
jadra réznej wielkosci. Dzigki takiemu rozwigzaniu w szerszym
zakresie usuwa si¢ niepotrzebne informacje z obrazu, bez ryzyka
usuniecia waznego obiektu. Takie podejScie powinno poprawi¢
rezultaty réwniez w przypadku algorytmu BOT, jednak nadal
pozostalyby obiekty potozone z lewej strony. W przypadku tych
obiektow nalezaloby zmieni¢ sposéb wykluczania falszywych
obiektow — zwlaszcza w czedci, gdzie analizowana jest przestrzen
poza basenem.

Konrad Reiter, Zdzistaw Kowalczuk

6. Podsumowanie i wnioski

Przeanalizowano rozmaite sposoby usuwania tta w nagraniach
pochodzacych z monitoringu basenu publicznego. Przetesto-
wano siedem réznych wariantow realizacji tego zadania. Kon-
struktywnym wnioskiem z tej analizy jest wskazanie algorytmu
MOG jako najbardziej efektywnego, opartego na ramkach
z odwzorowaniem koloréw HSV. Zaleca si¢ przy tym dodatkowe
dostrojenie samych operacji morfologicznych (waznych dla sku-
tecznosci calosei monitoringu), aby osiagnaé¢ dalsza poprawe
skutecznosci dzialania mieszaniny rozkladéw Gaussa (MOG).

Zaproponowany algorytm opcjonalny BOT, opisany w punk-
cie 4.5, réwniez zaleca si¢ poddaé¢ usprawnieniu dzialania
w odniesieniu do przestrzeni poza nisza basenowa. Wowczas
algorytm BOT bedzie mégl prawdopodobnie konkurowaé ze
‘zwycieskim’ algorytmem MOG HSV. Algorytm BOT jest znacz-
nie szybszy (rzedu 50%), ale nie ma mozliwosci adaptacji (nawet
do niewielkich zmian w analizowanym $rodowisku). Z kolei wada
algorytméw adaptacyjnych jest to, ze plywacy pozostajacy
w bezruchu sa stopniowo ignorowani (az do momentu, kiedy
zaczna sie ponownie poruszac).
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Background removal in video recordings from swimming pool
monitoring

Abstract: Automatic real-time image processing is crucial for many (video surveillance) monitoring
solutions used, among others for security purposes. Often one of the most important stages of
computer vision processing is separating the background from the objects in the foreground, so as to
exclude all irrelevant information from the image. The aim of this work is to summarize the experience
gained while tracking swimmers and to show the possibility of effective automatic video surveillance
of people using a swimming pool. The effectiveness of two selected algorithms (MOG and KNN) is
compared using different color mappings and the advantages and disadvantages of the analyzed
methods are discussed

Keywords: \Video surveillance, background subtraction, video processing, OpenCV, noise cancellation
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