
Mixtura Gaussián̊u

Mixtura Gaussián̊u (MoG) je jednou z nejpouž́ıvaněǰśıch rekurzivńıch technik, se kterou
se lze v literatuře setkat. My zde poṕı̌seme originálńı variantu algoritmu publikovanou
Staufferem a Grimsonem, přičemž si tento text neklade za ćıl precizńı odvozeńı veškeré
souvisej́ıćı teorie.

Jak již název samotné metody MoG napov́ıdá, k modelováńı jas̊u pixel̊u pozad́ı se
použ́ıvaj́ı distribučńı funkce normálńıho rozděleńı, které bývá také označováno jako Gaus-
sovo rozděleńı. Jednotlivé funkce hustoty pravděpodobnosti reprezentuj́ı možné typy po-
vrch̊u vyskytuj́ıćıch se v mı́stě daného pixelu. Takovýmto zp̊usobem tedy pomoćı funkce
f modelujeme pravděpodobnost výskytu k-tého povrchu na určité pozici pixelu X v n-
rozměrném (kanálovém) obraze.

fX|k(X|k, Θk) =
1

(2π)
n
2 |Σk|

1
2

e−
1
2
(X−µk)T

P

−1
k

(X−µk), (1.3)

kde Θk = {µk, σk} a diagonálńı kovariančńı matice Σk = σ2
kI. Index k označuje povrch,

který se v daném čase objevil na mı́stě zpracovávaného pixel̊u a utvář́ı jeho výslednou
barvu. Ze zápisu kovariančńı matice je zřejmé, že předpokládáme vzájemnou nezávislost
hodnot v jednotlivých kanálech obrazu. To sice neodpov́ıdá zcela skutečnosti, ale na výsledek
funkce naš́ı implementace to nebude mı́t zásadńı vliv.

Pro usnadněńı celé implementace je možné pracovat pouze s jednokanálovým obrazem
ve stupńıch šedi. Funkce hustoty pravděpodobnosti poté nabývá jednodušš́ı tvar

fX|k(X|k, Θk) =
1

σk

√
2π

e

„

−
(X−µk)2

2σ2
k

«

. (1.4)

Jednotlivé funkce hustoty pravděpodobnosti jsou vyhodnocovány pro každý pixel ob-
razu zvlášt’ a jsou dynamicky aktualizovány pomoćı změny koresponduj́ıćıch parametr̊u µk

a σk.
V našem př́ıpadě použijeme 1-rozměrný šedotónový obraz (tj. X = (x) a X = (xr, xg, xb)

pro barevný) poř́ızený stacionárńı kamerou. Vzhledem k povaze popsaného modelu pozad́ı
je d̊uležité, aby bylo upevněńı kamery dostatečně tuhé. V opačném př́ıpadě by mohlo doj́ıt
třeba i k nepatrnému rozkmitáńı kamery a to by do značné mı́ry zhoršovalo kvalitu de-
tekce. V př́ıpadě, že nemůžeme upevněńı kamery ovlivnit, je možné této analýze předřadit
vhodný stabilizačńı algoritmus.

V tomto okamžiku, kdy ke každému povrchu máme jednu hustotu pravděpodobnosti,
potřebuje tyto funkce sloučit do jedné hustoty charakterizuj́ıćı konkrétńı pixel. Jelikož je
výskyt jednotlivých povrch̊u navzájem nezávislý, lze toto provést pomoćı vážené sumy
vyjádřené následuj́ıćı rovnićı

fX(X|Φ) =

K∑

k=1

P (k)fX|k(X|k, Θk), (1.5)

8



 0

 0.005

 0.01

 0.015

 0.02

 0.025

 0.03

 0.035

 0  50  100  150  200  250

P
ra

vd
ěp

od
ob

no
st

Jas

Povrch 1, ..., 5
Výsledná PDF

Obrázek 1.2: Funkce hustoty pravděpodobnosti (ang. probability density function, zkráceně
PDF) pro vybraný pixel šedotónového obrázku

kde P (k) představuje a priorńı pravděpodobnost výskytu k-tého povrchu na pozici analy-
zovaného pixelu a Φ je množina parametr̊u Θk pro všech k povrch̊u. Doplňme, že integrál
přes celý rozsah hodnot X je roven 1 a totéž by mělo být dodrženo i pro diskrétńı hodnoty.

Možný pr̊uběh funkce 1.5 lze vidět na obrázku 1.2. Čárkované čáry představuj́ı pr̊uběhy
jednotlivých hustot pravděpodobnost́ı z rovnice 1.4, které jsou násobeny koeficientem
pravděpodobnosti P (k). V uvedeném př́ıkladě je modelováno celkem 5 povrch̊u.

Z grafu 1.2 je dobře patrné, jak hodnoty kolem jasu 130 se v daném mı́stě obrazu
vyskytuj́ı nejčastěji a proto lze předpokládat, že právě Gaussián, který je v daném intervalu
dominantńı modeluje jas pozad́ı. Druhý výrazný Gaussián nalevo již může představovat
popřed́ı. Zbylé tři Gaussiány maj́ı přǐrazenu př́ılǐs malou pravděpodobnost a nejsou př́ılǐs
patrné. Evidentně tedy modeluj́ı náhodné změny jasu pixelu, jež mohou být zp̊usobeny
např. proj́ıžděj́ıćımi automobily. Tato klasifikace, která má za úkol rozhodnout, zdali je
Gaussián považován za model pozad́ı nebo popřed́ı, je do značné mı́ry volná. Můžeme se
rozhodovat bud’ na základě pořad́ı Gaussián̊u uspořádaných podle svého maxima nebo
podle jejich tvaru, tj. parametru σ.

V daľśım kroku potřebujeme źıskat výraz, který nám umožńı vypoč́ıtat pravděpodobnost
výskytu k-tého povrchu za podmı́nky, že známe aktuálńı hodnotu určitého pixelu ob-
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razu. Požadovaný výraz obdrž́ıme jako a posteriorńı pravděpodobnost neboli podmı́něnou
pravděpodobnost s pomoćı Bayesova teorému

P (k|X, Φ) =
P (k)fX|k(X|k, Θk)

fX(X|Φ)
. (1.6)

Nyńı hledáme odhad, který z povrch̊u k̂ je s největš́ı pravděpodobnost́ı na mı́stě pixelu s
aktuálńı hodnotou X. To lze vyjádřit pomoćı následuj́ıćı rovnice

k̂ = arg max
k

P (k)fX|k(X|k, Θk). (1.7)

Všimněme si, že v rovnici 1.7 je člen fX(X|Φ) ze jmenovatele v rovnici 1.6 zcela vynechán.
Důvod je zřejmý, jmenovatel je totiž nezávislý na k a nijak neovlivńı výběr parametru k̂
maximalizuj́ıćı výraz 1.7.

Nyńı se dostáváme k aktualizaci parametr̊u P (k), µk a σk charakterizuj́ıćıch náš model.
K tomu použijeme obvyklý zp̊usob, který bývá označován jako př́ımé pr̊uměrováńı (ang.
on-line averages). Výpočet provedeme podle následuj́ıćıho schématu

P̂ (k) = (1 − α)P (k) + αP (k|X, Φ) (1.8)

µ̂k = (1 − ρk)µk + ρkX (1.9)

a

σ̂2
k = (1 − ρk)σ

2
k + ρk ((X − µ̂k) ◦ (X − µ̂k)) , (1.10)

kde ρk = αP (k|X, Φ)/P̂k a nově vypočtené hodnoty parametr̊u jsou označeny symbolem
stř́ı̌sky.

Závěrečným krokem je rozlǐsit jednotlivé povrchy na pozad́ı a popřed́ı. Je možno expe-
rimentovat s několika př́ıstupy, které již byly naznačeny během popisu grafu 1.2. Nejjed-
nodušš́ı př́ıstup je zvolit určitý práh, po jehož překročeńı bude každý Gaussián a jemu
přǐrazený k-tý povrch odpov́ıdat pozad́ı. Důležité je zachovat možnost zachytit multi-
modálńı pozad́ı, tzn., aby mohlo být pozad́ı reprezentováno v́ıce jak jedńım povrchem.
Výsledek činnosti popsaného algoritmu si je možno prohlédnout na obrázku 1.3.

Detekce popřed́ı

Ćılem detekce popřed́ı je identifikovat pixely, jejichž hodnota jasu neodpov́ıdá aktuálńımu
stavu modelu. Model je u většiny zmı́něných metod prakticky tvořen pouze jedńım obrazem
bt (mimo neparametrický model a mixturu Gaussián̊u). Nejjednodušš́ı metodu detekce
popřed́ı lze zapsat ve tvaru výrazu 1.1 takto

g(x, y) = |ft(x, y) − bt(x, y)|. (1.11)
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Obrázek 1.3: Výstup metody MoG: (shora dol̊u) p̊uvodńı sńımek z video sekvence, od-
pov́ıdaj́ıćı maska zachycuj́ıćı výslednou segmentaci
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Uvedený vztah 1.11 je možno normalizovat pomoćı statistických charakteristik modelu
µd a σd, které źıskáme z výrazu ft(x, y) − bt(x, y) vypočteném ve všech bodech obrazu.
Pozměněná funkce g pak nabude tvar

g(x, y) =
|ft(x, y) − bt(x, y) − µd|

σd

. (1.12)

Výsledkem takovéto úpravy je vyšš́ı stabilita algoritmu. Zbývá již jen experimentálně
určit parametr τ . Na závěr lze ještě zmı́nit možnost použ́ıt mı́sto absolutńı diference ve
vztahu 1.11 diferenćı relativńı

g(x, y) =
|ft(x, y) − bt(x, y)|

bt(x, y)
, (1.13)

př́ıpadně lokalizovat platnost prahu τ do nějaké podoblasti celkového obrazu. Pak by každé
takovéto oblasti ωi náležel jeden parametr τi, což by vedlo k navýšeńı kontrastu ve tmavých
částech obrazu.

Sofistikovaněǰśı detekce je založena na metodě MoG a detekce popřed́ı vycháźı z postupu
popsaného v závěru rozboru této metody. Stač́ı tedy v masce m nastavit pixely na hodnotu
1 tam, kde aktuálńı hodnota pixelu nemůže být modelem klasifikována jako pozad́ı.

1.1.5 Validace dat

Z praktických pokus̊u s výše uvedenými metodami jednoznačně vyplývá, že výsledná maska
popřed́ı neńı v řadě př́ıpad̊u zcela spolehlivá. Mezi př́ıčiny tohoto stavu patř́ı ignorace
přirozené korelace mezi sousedńımi pixely, rychlost adaptace modelu nemuśı být v souladu
s rychlost́ı pohybuj́ıćıch se objekt̊u a např. mohou být oblasti zast́ıněné pohybuj́ıćım se
objektem chybně označeny za popřed́ı.

Prvńı uvedený problém projevuj́ıćı se ve formě nesouvislosti masky v aktuálńım mı́stě
pohybuj́ıćıho se předmětu lze poměrně úspěšně řešit pomoćı morfologických operátor̊u
a algoritmu pro shlukovańı společných komponent. Výsledné komponenty s př́ılǐs malou
plochou lze z masky odstranit.

Častým problémem je také zanecháváńı stop za objektem nebo vytvářeńı děr v ob-
jektu. Tento jev se nejčastěji vyskytuje v př́ıpadě, že se obrazem pohybuje podlouhlý
objekt. Budeme-li za sledovaný objekt uvažovat homogenńı vlakovou soupravu, pak lo-
komotiva bude označena korektně. S postupnou adaptaćı modelu na novou texturu začne
docházet od určitého mı́sta naš́ı soupravy k mizeńı vagón̊u. Ty budou totiž chybně zařazeny
do modelu pozad́ı. Po přejet́ı posledńıho vagonu budou pixely skutečného pozad́ı chybně
vyhodnoceny jako pixely popřed́ı a vznikne tzv. duch. Po uplynut́ı určité doby se model
opět přenastav́ı a bude za pozad́ı považovat opět správně jasy skutečného pozad́ı a stopa
vymiźı. Jednoduchým řešeńım takovýchto problémů je využit́ı v́ıcero model̊u pozad́ı aktu-
alizovaných s rozd́ılnou frekvenćı a výslednou segmentaci založit na porovnáváńı výsledk̊u
źıskaných ze separátńıch model̊u.
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