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Detekcija pokretnih objekata u video
sekvencama zasnovana na paralelnoj obradi u
okviru jedinice za graficku obradu

Dubravko Culibrk, Dragan Leti¢ i Vladimir Crnojevié

Sadriaj — Za detekciju pokretnih objekata u sistemima za
video nadzor najce$ce se koristi segmentacija prednjeg plana.
Kada je potrebno izvrsiti detekciju pokretnih objekata, a da
kretanje postoji i u samoj pozadini, neophodno je primeniti
sloZene probabilisticke modele pozadine. KoriS¢enje tih
modela izuzetno je racunski zahtevno i ograni¢ava primene
ovih metoda na sekvence sa rezolucijama daleko manjim od
onih koje je moguée ostvariti najnovijim kamerama. Veéinu
probabilistickih algoritama za segmentaciju prednjeg plana
moguce je ubrzati paralelnim procesiranjem informacija na
nivou piksela. Dalja pararelizacija procesa na nivou paterna
obeleZja smeStenih u modelu pozadine za svaki piksel,
moguca je primenom neuralnih mreza za izradu modela
pozadine (Background Modelling Neural Networks — BNNs).
U radu je opisana implementacija segmentacije prednjeg
plana zasnovana na BNN-u, na NVIDIA™ grafickom
procesoru. Kako bi implementacija bila efikasnija,
predloZeno je nekoliko modifikacija originalnog algoritma.
Eksperimentima je pokazano da je KkoriS¢enjem ovog
pristupa mogucée ubrzati procesiranje videa za red veli¢ine.

Kljucne reci — segmentacija prednjeg plana, model
pozadine, neuralne mreZe, paralelno procesiranje,
procesiranje videa, video nadzor.

I. Uvop

ETEKCIJA  pokretnih  objekata  predstavlja

fundamentalni problem u kompjuterskoj viziji i ima
kljuénu ulogu u mnogim aplikacijama, a najcesce je
kori§¢ena u automatizovanom video nadzoru [1],[2] i [3],
$to je fokus i ovog rada.

Poslednjih 25 godina vrSena su mnoga istrazivanja na
temu segmentacije pokretnih objekata. Pretpostavka je da
se u video nadzoru koriste nepokretne kamere, pa se
ocekuje i da je pozadina stacionarna, te je mogude izgraditi
adaptivni model pozadine koji moze sluziti kao osnova za
segmentaciju. Specijalna kategorija problema su sekvence
snimljene u prirodi u kojima postoje sloZzena kretanja u
pozadini (npr. njihanje drveéa na vetru, talasanje vode,
itd.) 1 promena iluminacije, gde je stacionarnost pozadine
narusena. Kada se koriste ove sekvence najbolji objavljeni
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algoritmi koriste multimodalnu procenu verovatnoce
vrednosti piksela u pozadini, kao model pozadine i
statistiCki test za odredivanje verodostojnosti da piksel
pripada procenjenoj raspodeli verovatnocée [1], [4], [2] i
[3]. Nazalost, izgradnja 1 odrzavanje probabilistickih
modela na ovaj nafin su raCunski zahtevni, pa je
segmentacija u realnom vremenu moguca samo na video
sekvencama manje rezolucije, tipi¢no QCIF ili CIF [2] i
[1]. Metode bazirane na kernelima su toliko kompleksne
da [4] i [5] uopSte ne mogu vrSiti obradu u realnom
vremenu.

Jedinice za graficku obradu su pogodne za paralelnu
obradu (isti program se izvrSava na mnogo podataka u
paraleli) sa visokim aritmetiCkim intenzitetom (odnos
broja aritmetiCkih operacija prema broju pristupa
memoriji). Isti program se izvrSava za svaki element, pa iz
tog razloga nije neophodna sofisticirana kontrola toka. Iz
istog razloga, kao i zbog visokog aritmetickog intenziteta,
efekat kasnjenja zbog pristupa memoriji se moZe
relaksirati i bez upotrebe velike ke§ memorije [6].
Programabilnost modernih grafi¢kih procesora (Graphics
Processing  Unit GPU) omoguéava paralelnu
implementaciju za veliki broj algoritama iz domena
kompjuterske vizije [7].

Izrada modela pozadine primenom neuralnih mreza
(Background Modelling Neural Networks BNN)
predstavlja metod za segmentaciju prednjeg plana baziran
na kernelima, specijalno dizajniran za obradu u paraleli
[1]. Ovo je trenutno jedini nacin za segmentaciju slozenih
sekvenci visoke rezolucije u realnom vremenu. U radu je
opisana implementacija BNN pristupa na NVIDIA™
grafickom procesoru koja omogucava obradu sekvenci
standardne definicije (Standard Definition — SD) u
realnom vremenu. Kako bi implementacija bila efikasnija,
predlozeno je nekoliko modifikacija originalnog algoritma.
NVIDIA Compute Unified Device Architecture — CUDA
[6] i OpenCV [8] su tehnologije koris¢ene za opisanu
implementaciju. Rezultati su testirani na velikom broju
sekvenci standardnih za ovaj domen.

U glavi 2 dat je kratak pregled objavljenih radova iz ove
oblasti. U glavi 3 opisani su osnovni aspekti BNN
pristupa. U glavi 4 nalaze se razmatranje CUDA ideje i
detalji implementacije na jedinici za graficku obradu.
Glava 5 posveéena je prezentaciji i diskusiji rezultata. U
poslednjoj, 6. glavi izloZen je zakljucak rada.



II. PREGLED RELEVANTNE LITERATURE

Probabilisticke metode su se pokazale kao najbolje za
segmentaciju prednjeg plana. One vrSe procenu statistike
piksela koji pripadaju pozadini i koriste ih kako bi ih
razlikovali od onih koji pripadaju prednjem planu [1], [3],
[5] 1 [2]. Statisticki modeli na bazi Gausove raspodele ¢iji
parametri se rekurzivno koriguju kako bi se ispratile
postepene promene u pozadini, predlozeni su u [11]. U
skorije vreme, modeli na bazi Gausove raspodele,
znacajno su poboljsani koriS¢enjem meSavine Gausovih
raspodela (Mixture of Gaussians — MoG) kao modela za
gustinu raspodele verovatnoce vrednosti piksela. Vise
Gausovih raspodela (od 3-5) se koriste za procenu gustine
raspodele verovatnoée [3]. MoG pristup Staufera i
Grimsona [3] je naj¢esée korisen pristup za segmentaciju.
Proteklih godina, izvrSeno je nekoliko unapredenja
njihovog originalnog algoritma [12].

Modeli na bazi Gausove raspodele su parametarski u
smislu da inkorporiraju pretpostavku o obliku gustine
raspodele verovatnoce koju pokuSavaju da procene. Ovo
moze dovesti do grube aproksimacije gustine raspodele
verovatnoce §to uti¢e na njihove performanse [2]. 1z ovog
razloga je poslednjih godina posebna paZnja posvecena
neparametarskim modelima. Neparametarska procena
gustine na bazi kernela (jezgara), za potrebe segmentacije
prednjeg plana i pracenje objekata u video nadzoru,
predlozena je u [4]. Autori su predstavili dobre
kvalitativne rezultate predlozenog sistema, ali procena
segmentacije nije data kvantitativno, niti su poredili svoj
sistem sa drugima. Ovaj princip je racunski zahtevan jer
broj kernela odgovara broju posmatranih vrednosti piksela.
U 2003, Li ef al. predlozili su neparametarski metod za
detekciju pokretnih objekata [2], koji predstavlja hibrid
izmedu probabilisti¢kih i metodologija zasnovanih na NF
filtrima. Inicijalni model pozadine koji koriste Li et al.
jeste slika pozadine propustena kroz NF filtar. Autori
koriste i sekundarni, probabilisti¢ki, model za vrednosti
piksela detektovane kao prednji plan oduzimanjem
trenutnog frejma od referentne slike pozadine. Njihov
model predstavlja kvantizovan histogram vrednosti piksela
koje se pojavljuju na lokaciji svakog piksela.

Pristup zasnovan na izgradnji modela pozadine
primenom neuralne mreze, predloZzen je u [1]. Mreza
predstavlja  bioloski  verodostojnu  implementaciju
Bajesovog klasifikatora zasnovanu na neparametarskim
estimatorima gustine verovatnoce zasnovane na kernelima.
Tezinski faktori mreze predstavljaju model pozadine koji
se neprestano koriguje. Procene gustine raspodele sadrze
fiksni broj kernela nepromenljive S$irine. Ovom
metodologijom dobijaju se rezultati bolji od onih koji se
dobijaju algoritmima koje su predlozili Li et al i
koris¢enjem MoG-a sa 30 Gausovih raspodela.
Kori$¢enjem paralelizma neuralnih mreza mogude je
ubrzati algoritme za segmentaciju zasnovane na izgradnji
modela pozadine na bazi jezgara.

Jedinice za graficku obradu postaju sve interesantnije
medu ljudima koji se bave kompjuterskom vizijom [7],
zbog velike razlike u rastu performansi u poredenju sa
centralnim procesorima i Field Programable Gate Arrays
— FPGA iste generacije [13]. Jedna implementacija

segmentacije prednjeg plana na GPU-u je opisana u [14].
Pristup je namenjen za koriSéenje u zatvorenom prostoru i
nije pogodan za segmentaciju sekvenci sa slozenim
kretanjima u pozadini. Umesto koriS§¢enja probabilisti¢kog
modela, autori izvode sofisticiranija obelezja za regione
piksela i oslanjaju se na kriterijum kolinearnosti kako bi
postigli segmentaciju.

U ovom radu je opisana implementacija jednog od
savremenih probabilistickih modela, koji uspesno izlazi na
kraj 1 sa sekvencama u kojima ima slozenog kretanja u
pozadini, na bazi neuronskih mreza za modelovanje
pozadine (engl. Background Modelling Neural Networks -
BNN)[1]. Izrada modela pozadine primenom neuralnih
mreza se koristi kako bi se razvio klasifikator specijalno
dizajniran za segmentaciju prednjeg plana u video
sekvencama. Neuralna mreza uci bez nadzora (eng.
unsupervised). Sama gradi statisticki model dinamickih
promena vrednosti obelezja piksela. NauCeni model se
koristi za klasifikaciju piksela u prednji plan ili pozadinu,
za svaki frejm video sekvence. Vise detalja vezanih za
BNN pristup, njegove performanse i primenljivost moguce
jenaciu[1].

III. BNN-OVI NA JEDINICI ZA GRAFICKU OBRADU

NaSa implementacija BNN-a na GPU-u izvrSena je
koris¢éenjem NVIDIA CUDA-e. CUDA je model za
paralelno  programiranje i  softversko  okruzenje
projektovano da bi se prevazisli izazovi prilikom razvoja
aplikacija koje koriste paralelnu obradu ne bi li iskoristili
snagu viSe jezgara u jedinici za graficku obradu.
Programeri upoznati sa programskim jezikom C vrlo brzo
se upoznaju sa CUDA okruzenjem [6]. Kompajlirani
CUDA program moze se izvrSavati na proizvoljnom broju
jezgara, samo sistem mora biti upoznat sa stvarnim brojem
jezgara.

CUDA prosiruje programski jezik C na taj nacin Sto
programer definiSe C funkcije, koje se nazivaju kerneli,
koje, kada budu pozvane, se izvrSavaju N puta u paraleli
pomoéu N razlic¢itth CUDA niti (engl. thread). Zbog
ogranicenog broja registara dostupnih svakom tredu, treba
voditi racuna da kod kernela bude jednostavan i treba
izbegavati kontrolu toka instrukcija. Niti su organizovane
u blokove. Niti unutar jednog bloka mogu medusobno
saradivati deljenjem podataka preko zajedni¢ke memorije i
sinhroniSuéi njihova izvrSavanja zbog koordinacije
pristupa memoriji. Blokovi moraju biti projektovani tako
da se mogu izvrSavati nezavisno i u proizvoljnom
redosledu. Koris¢enjem velikog broja niti po bloku moze
se smanjiti kasnjenje koje se dobija prilikom pristupa
memoriji 1 postize se maksimalna opterecenost
multiprocesora u racunske svrhe. Broj niti po bloku
ogranicen je moguénostima hardvera.

Tipican tok programa koji koristi CUDA-u ukljucuje
pokretanje centralnog procesora host-a, koji prosleduje
ulazne podatke memoriji GPU-a i pobuduje kernele. Kada
kernel zavrs$i obradu, podaci se mogu prebaciti iz
memorije GPU-a u memoriju host-a. Kako bi se izbeglo
kasnjenje usled pristupa memoriji, podaci smeSteni u
memoriji GPU-a trebali bi biti pogodno poravnati i treba
im se pristupati kao uzastopnim 32-bitnim re¢ima.

983



TABELA 1: VREME IZVRSAVANJA ZA NVIDIA GEFORCE 8400M GS 1250 GTS.

Test Rezolucija Broj | A vreme (ms/frejmu) | B vreme (ms/frejmu)
sekvenca frejmova | 8400M | 250 GTS | 8400M | 250 GTS
HZavesa“ | 160x128 (QCIF) | 2960 33 0.011 54 16
,»Most* 384x288 2250 130 31 180 47
,»lunel 720x576(SD) 9018 N/A 96 542 145
BNN pristup, opisan u glavi 3, omogucuje paralelizaciju #1
izraCunavanja na nivou jednog neurona sheme. Na Sl.1. — GPU
prikazan je tok implementacije programa za jedan frejm iz ,@! Gvaluacia sheme %"W‘

sekvence. CUDA kerneli su izlistani sa desne strane slike
u osen¢enom pravougaoniku. Podrutine centralnog
procesora date su sa leve strane. Frejmove video sekvence
Cita centralni procesor. Odziv svakog neurona sheme
smestenog u probabilistiCku neuralnu mrezu (Probabilistic
Neural Network — PNN) procenjuje se zasebno na GPU-u,
zbirno stanje neurona se inkrementira, a funkcija WTA
mreze emulirana je poredenjem maksimalne vrednosti
odredene do tog trenutka sa procenjenim odzivom patern
neurona. Kada su svi odzivi patern neurona procenjeni,
primenjuje se segmentacija prednjeg plana tako $to se
odreduje koji BNN-ovi imaju malu aktivnost i procenjuje
se izlaz za aktivne BNN-ove. Nakon segmentacije tezinski
faktori probabilistickih neuralnih mreza (Probabilistic
Neural Network — PNN) se koriguju i procenjuje se
kriterijum zamene za svaki neuron sheme. Na samom
kraju, neadekvatne neurone shema menja centralni
procesor hosta. Najce$¢e se na kraju vrs$i dodatna obrada
za uklanjanje povezanih komponenti, ¢ija je veliCina
manja od ocekivane veli¢ine objekta, iz segmentacione
maske. Ovaj korak, takode obavlja centralni procesor.

Eksperimenti su vrSeni na dva razliita principa vezana
za koris¢enje memorije. U prvom setu eksperimenata,
BNN-ovi su smesteni u memoriji hosta, a tezine paterna su
kopirane za svaki patern po potrebi i primljene nakon
obrade. U drugom, svi podaci vezani za BNN smesteni su
u memoriji GPU-a, smanjujuéi pri tom broj prenosa
podataka izmedju GPU-a i hosta. Na ovaj nacin, povecani
su zahtevi za memorijom unutar samog GPU-a. Prenosi
podataka koji su na ovaj nacin eliminisani, predstavljeni su
u boji na SL.1.

IV. REZULTATI

Pored CUDA SDK, za video ulaz i izlaz, kao 1 za
zavr$nu obradu rezultata koris¢en je OpenCV.

Algoritam je testiran na velikom broju (30+) javno
dostupnih video sekvenci snimljenih kamerama za video
nadzor. Koris¢ene su sekvence sa slozenom pozadinom,
kao u radovima [1], [2], [16] i [17] i sekvence koje je
snimila naSa istrazivacka grupa. S obzirom da
implementacija na graficCkom procesoru ne uti¢e na tac¢nost
segmentacije, fokusiratemo se na ra¢unske performanse.
Na S1.2. prikazan je primeri segmentacije na frejm iz
sekvence “Tunel”. Zeleni pikseli na slici segmentacije
predstavljaju vrednosti koje su ve¢ u modelu, ali su
klasifikovani kao prednji plan. Zuti pikseli odgovaraju
neaktivnim BNN-ovima, npr. pikseli koji se trenutno ne
nalaze u modelu pozadine.

incrementSummationNeuronsPattern

- il checkActivity
KOPIa)|  ["decideFGBG

segmentacija

azuriranje PNN - Kopiraj updateWeights
T —
i calculateCriterion

detekcija nepogodnih shema

dodatna obrada

Sl. 1. Tok implementacije programa na grafickom
procesoru.

Testiranje je vrSeno na dva razli¢ita NVIDIA graficka
procesora: nesto stariji GeForce 8400M GS za portabilne
racunare, koji sadrzi 16 CUDA jezgara, 256 MB memorije
i radni takt od 400 MHz i GeForce GTS 250, koji sadrzi
128 CUDA jezgara, 1 GB memorije i radni takt 738 MHz.
U Tabeli 1 prikazana su vremena obrade dobijena za
GeForce 8400M na sekvencama sa standardnim
rezolucijama, za oba pristupa bazirana na BNN-ovima
smestenim na grafi¢kom procesoru (A vreme) i u memoriji
hosta (B vreme). Vremena obrade dobijena su za BNN-
ove koji sadrze 10 neurona za svako obelezje, koristeci
256 tredova za 8400M i 384 treda za 250 GTS. Brzina
ucenja (B) podesena je na 0.05, prag aktivacije (6)
podeSen je na 0.5, a parametar glatkosti (o) na 7. U
prikazanim rezultatima nisu uracunata vremena potrebna
za zavr$nu obradu, ali je uracunato vreme potrebno za
prenos podataka izmedu hosta i uredaja. Ukoliko je
mogucée obraditi 10-15 frejmova po sekundi (67-100
ms/frejmu) na rezoluciji 160x120 piksela, smatra se da je
moguée vrsiti procesiranje slozenih pozadina u realnom
vremenu. Na osnovu vremena datih u Tabeli 1 moze se
zakljuciti da BNN pristup, kad je implementiran na
grafickom procesoru moze vrsiti segmentaciju u realnom
vremenu na televizijskoj sekvenci standardne definicije
(SD). Eliminacijom nepotrebnog prenosa podataka izmedu
hosta i uredaja dobijeno je prose¢no ubrzanje od 1.38 puta
za 8400M GS i 1.51 puta za 250 GTS.

emulateWTAPattern

V.ZAKLJUCAK

U radu je opisana implementacija najefikasnijeg
probabilistickog algoritma za segmentaciju prednjeg plana
u okviru graficke jedinice koris¢enjem CUDA-e i
OpenCV-a. Paralelna obrada omogucila je segmentaciju
videa, sa slozenim sadrzajem zadnjeg plana, rezolucije i
brzine osvezavanja koja nikad nije postignuta za
probabilisticke algoritme. Zahvaljujuéi paralelnoj obradi
omogucéena je 1 segmentacija u realnom vremenu
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S1. 2. Segmentacija sekvence "Tunel": originalni frejm (levo), segmentacija pre (centar) i posle dodatne obrade

(desno).

koris¢enjem BNN pristupa. Koris¢enjem komercijalnog
programabilnog grafickog hardvera i BNN pristupa za
segmentaciju prednjeg plana mogucée je obradivati
televizijski video signal standardne definicije (SD) u
realnom vremenu.

Pored predstavljanja nekoliko aspekata prakti¢ne
implementacije originalnog algoritma, predloZena su dva
pristupa za ¢uvanje podataka neuralne mreze i poredeni su
rezultati dobijeni obradom najce$¢e koriséenih test
sekvenci snimljenih kamerama za video nadzor. Dalji rad
bice usmeren ka prebacivanju kompletne obrade na
graficki procesor. Pored zavr$ne obrade, kao logi¢no
proSirenje  predlozene metodologije, na grafickom
procesoru bi¢e implementirano i pracenje pokretnih
objekata bazirano na neuralnim mreZama.

ZAHVALNICA

Ovaj rad delom je sponzorisan E!UREKA REMSIS
projektom.
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ABSTRACT

Moving object detection in visual surveillance videos is
usually accomplished through background subtraction.
When segmentation of interesting moving objects from the
background is to be done in the presence of moving
objects in the background itself, the process calls for the
use of complex probabilistic background models.
Maintaining such models is computationally intensive and
limits the real-time applications of such methodologies to
low resolution sequences, far below the acquisition ability
of state-of-the-art cameras. While most probabilistic
foreground segmentation approaches can benefit from
parallel processing, since they allow for parallelization of
operations done for each pixel, the Background Modelling
Neural Networks (BNNs) allow the process to be
parallelized even further, since the computation can be
parallelized at the level of feature patterns stored in the
model for each pixel. The paper presents a parallel
implementation of BNN-based moving object detection,
running on NVIDIA™ Graphics Processing Unit (GPU).
Experiments show an order of magnitude speed-up can be
achieved in this manner, allowing for significant increase
in the resolution of sequences processed in real time.

GPU-BASED PARALLEL PROCESSING
APPROACH TO MOVING OBJECT
SEGMENTATION IN VIDEO
Dubravko Culibrk, Dragan Leti¢, Vladimir Crnojevié
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