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Abstrakt

In dieser Arbeit wird ein Verfahren zur Videozusammenfassung und -klassifizierung
erliutert. Das Verfahren basiert auf der Extraktion von Anderungen zwischen
Einzelbildern und der Aggregation dieser in Ebenen.

Es wird ein objektorientierter und komponentenweise parallelisierter Ansatz verfolgt
und in der Programmiersprache Python 3 unter Zuhilfenahme von der Frameworks
NumPy, OpenCV und Tensorflow implementiert.
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Ziel

Es wird ein Algorithmus angestrebt mit welchem alle relevanten Bewegungen aus
einem Video extrahiert werden. Stehen einzelne Kontouren zeitlich oder raumlich im
Zusammenhang sind diese zu Ebenen zu aggregieren.

Diese Ebenen sind anschlieBend entsprechend des Inhaltes zu klassifizieren, sodass eine
Suche nach bestimmten Ereignissen in einem Video folgen konnte. Die Suche selbst
wird nicht betrachtet, stattdessen soll eine Liste von Objekten aus dem COCO Datensatz
in Ebenen identifiziert und die Ebenen anschlieBend mit diesen annotiert werden.



1 Konzept

In diesem Kapitel werden die Architektur, Datenstrukturen, Klassifizierungsansétze und
das zugrundeliegende Konzept erldutert.

Grundsatzlich ist es moglich zwei Bilder einer statischen Kamera miteinander zu
vergleichen und somit Anderungen zu finden. Dies ist ein hiufig eingesetztes Verfahren
der Bild- und Videoverarbeitung. Werden aufeinander folgende Bilder eines Videos
miteinander verglichen und die Unterschiede nacheinander abgespielt wirkt dies auf
einen Zuschauer als wiirden alle Anderungen in einem Video abgespielt werden.
Logisch besteht aber keine Verbindung zwischen den einzelnen Konturen, somit ist
keine Filterung oder weitere Verarbeitung moglich.

Weitere Verarbeitungsschritte konnte die Feststellung von zeitlichen oder rdumlichen
Mustern, die Klassifizierung und Annotierung von Bewegungen oder dhnliches sein.
Um dies zu ermdglichen muss eine logische Verbindung zwischen den einzelnen
Konturen hergestellt werden. In Abb. 1 ist der Datenfluss zwischen den Komponenten
vereinfacht dargestellt. Die logische Verbindung zwischen Konturen wird iiber die
Aggregation in Ebenen oder Layer realisiert. Eine extrahierte Kontur wird mit den
letzten n Konturen aller Layer verglichen. Die Layer diirfen hierbei nicht dlter als x
Frames sein. Gibt es eine Uberschneidung zwischen der aktuellen Kontur und einem
existierenden Layer wird die Kontur dem Layer hinzugefiigt. Gibt es weitere
Uberschneidungen werden alle gefundenen Layer kombiniert. Dies kann als transitive
Assoziation interpretiert werden.
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1.1 Architektur

Dieses Unterkapitel dient der Herleitung der genutzten Architektur. Das Grundprinzip
wird an einem vereinfachten Modell mit drei Komponenten erldutert. AnschlieBend
wird eine erweiterte Architektur mit sechs parallelisierten Komponenten vorgestellt.

1.1.1 Drei Komponenten Modell

ContourExctractor Contours—»| LayerFactory Layers—»| Exporter
A
A 4
Import Export
Video Video

Abb. 2: Vereinfachte Architektur mit drei Komponenten

Wie in Abb. 2 dargestellt besteht die grundlegende Architektur aus drei Komponenten.
Jede Komponente entspricht einer Klasse. Jede Klasse hat genau eine Aufgabe. Das
»ContourExtractor“-Objekt extrahiert Konturen, diese dienen als Input einer Funktion
des ,,LayerFactory*“-Objektes, die Layer Factory wiederum produziert eine Menge von
Layer Objekten, welche vom Exporter in ein Video gerendert werden. Auf die
verwendeten Algorithmen wird in Kapitel 1.3 eingegangen.

Diese Architektur ist vollstandig sequenziell. Somit ist die Verarbeitung eines einzigen
Videos sehr zeitaufwendig, da zur Verfiigung stehende Ressourcen nicht vollstindig
ausgelastet werden.



1.1.2 Sechs Komponenten Modell

Um die Ressourcenauslastung zu erhdhen und die Verwaltung der Layer zu verbessern
werden zwei neue Komponenten eingefiigt und bestehende Komponenten parallelisiert.

VideoReader » ContourExctractor ——Contours—» LayerFactory Layers—»  LayerManager Layers———»| Exporter

Import
Video

Export
Video

¥

Tags

Classifier

Abb. 3: Architektur mit sechs Komponenten

Die neuen Komponenten sind das ,,VideoReader*“-Objekt und das ,,LayerManagement‘-
Objekt. Das LM-Objekt enthélt eine Menge von Classifier-Objekten, welche jeweils ein
Classifier-Interface Implementieren.

Das VR-Objekt spawnt einen neuen Thread, welcher das Video dekodiert und die
dekodierten Frames in einem Buffer speichert. Auf den hierzu verwendeten
Algorithmus wird in Kapitel 1.3.1 eingegangen.

Das LM-Objekt wurde eingefiigt, um Funktionen zu aggregieren, die alle Layer
betreffen, wie z.B. das Klassifizieren oder Rausfiltern von Layern mit geringer Qualitit.

1.2 Datenstrukturen

Der verwendete Algorithmus bendtigt zwei komplexe Datenstrukturen, diese werden in
diesem Unterkapitel erldutert.

1.2.1 Konturen

Aus jedem Einzelbild konnen eine Menge von Konturen extrahiert werden, diese
miissen mit einer Zuordnung des Bildes aus welchem sie entnommen wurden abgelegt
werden. Hierzu wird ein Dictionary verwendet, welches die ,,Frame Number* als Key
und eine Liste von Konturen als Value speichert. Die Konturen werden nicht mit ihrem



Inhalt gespeichert, da dies groBBe Mengen an Hauptspeicher benétigen wiirde.
Stattdessen werden die X- und Y-Koordinaten, die Breite und Hohe gespeichert. Jede
Kontur entspricht einem Bildbereich in dem es Helligkeitsdnderungen iiber dem
Threshold gab.

Daraus resultiert eine Datenstruktur welche wie folgt aussehen konnte.

Konturen = {
0: [(1e, 10, 20, 50), (1lee, 1le00, 100, 50), (150, 150, 80, 35), ..],
1: [(12, 9, 20, 50), (105, 104, 100, 50), (150, 160, 80, 35), ..],

Listing 1: Datenstruktur extrahierter Konturen

1.2.2 Ebenen

Extrahierte Konturen sollen zu Ebenen zusammengefasst werden. Jede Ebene enthilt
eine Bewegung. Auch wenn mehrere Bewegungen zum selben Zeitpunkt stattfinden
wird fiir jede dieser Bewegungen eine separate Ebene erstellt. Dies erleichtert das
Bereinigen der Ebenen von Storungen, da Stérungen somit meist in einer eigenen Ebene
liegen und somit die Qualitdt der andere Ebenen nicht beeinflussen. Als hochwertig
wird eine Ebene bezeichnet, wenn sie moglichst wenig Storungen und Unterbrechung
beinhaltet und der Inhalt relevant ist. Bewegende Blitter z. B. sind irrelevant, eine
Person oder ein Hund die nachts iiber ein Grundstiick laufen sind hingegen
relevant.Ebenen sind komplexere Datenstrukturen mit spezifischen Funktionen, daher
wird ein Layer Objekt erstellt, dieses kann in Listing 2 gefunden werden.

class Layer:
startFrame = None
lastFrame = None

length = None
data = []
bounds = []
_dnit__ ()
_len__()
add()

Listing 2: Datenstruktur Layer



Eine Ebene / Layer ist eine Sammlung von zusammenhingenden Konturen, die
Datenstruktur spiegelt dies wider. Das ,,Bounds* Array dhnelt dem Konturen
Dictionary, nur werden die Schliissel durch den Index ersetzt. Zusdtzlich werden nur
Konturen mit einer nicht leeren Schnittmenge gespeichert.

1.3 Algorithmen

Die zentralen Algorithmen dieses Forschungsseminares werden in diesem Unterkapitel
erlautert. Im Kapitel 2 Implementierung wird auf die Details der Implementierung
eingegangen.

1.3.1 Konturenextraktion

Die Konturenextraktion basiert auf dem Vergleich zweier Bilder und dem Speichern der
Unterschiede. Dieses Verfahren ist genauer als ndtig und storungsanfillig bei
Bewegungsrauschen und Helligkeitsdnderungen. Daher wird eine Reihe weiterer
Schritte eingefiigt.

Algorithmus zur Extraktion von Konturen:
1. Berechnen des Durchschnitts der vorherigen X Bilder
2. Bilder herunterskalieren
3. Farbraum nach Graustufen konvertieren
4. GauBschen Weichzeichner anwenden
5. Unterschied der Graustufen berechnen
6. Binarisierung
7. Dilatation
8. OpenCV::findContours()
9. Konturen nach Grof3e filtern

10. Speichern der Konturen in einer Datenstruktur



1.3.2 Ebenenaggregation

Die Ebenenaggregation ist einfach verglichen mit der Konturenextraktion. Es wird iiber
alle Layer iteriert, ist das Layer élter als die Toleranz zulésst wird es libersprungen.
Anschlieend werden die Konturen der letzten fiinf Frames des jeweiligen Layers mit
der aktuellen Kontur verglichen, gibt es eine Uberlappung wird die Kontur in das Layer
eingefiigt.

Kann eine Kontur zu mehr als einem Layer hinzugefiigt werden, wird sie dem ersten
Layer hinzugefiigt und allen nachfolgenden Layern miteinander kombiniert. Somit ist
eine wird eine transitive Assoziation eingefiigt.

1.4 Klassifizierung

Die Klassifizierung von Bildern und Videos hat in den letzten Jahren immer mehr an
Bedeutung gewonnen. Nicht zuletzt aufgrund von Fortschritten im Bereich
selbstfahrender Fahrzeuge, Gesichtserkennung, Bildverarbeitung oder Robotik. Hierbei
scheinen Machine Learning Ansétze am vielversprechendsten. Aus diesem Grund
werden sie auch in diesem Projekt verwendet. Tensorflow ist ein beliebtes Framework,
welches sowohl in der Forschung als auch in der Wirtschaft eingesetzt wird, daher wird
es auch in diesem Projekt eingesetzt.

Auch wenn neuronale Netze in dieser Arbeit bevorzugt werden bedeutet dies nicht das
andere Klassifizierungsansitze ungeeignet sind, besonders in Kombination mit anderen
Ansitzen konnen die Annotierungen deutlich aussagekréftiger werden. Ein NN basierter
Klassifikator mag ein Layer mit dem Tag ,,Truck® annotieren, ein weiterer simplerer
Klassifikator konnte die primire Farbe des Objektes feststellen. Das Tagging von
Ebenen kann mit beliebig vielen Klassifikatoren erfolgen, somit wire anschlieBend eine
deutliche genauere Filterung moglich.

1.4.1 Neuronale Netze

Neuronale Netze konnen, neben anderen Verfahren, zur Klassifizierung von z. B.
Bildern eingesetzt werden. Neuronale Netze bestehen aus einer Eingabeschicht, einer
versteckten Schicht und einer Ausgabeschicht, wobei die verstecke Schicht Null, bis N
Schichten enthalten kann. Jede dieser Schichten enthélt Nodes, welche mit Nodes
folgender und / oder vorangegangener Schichten verbunden sind. Die Struktur eines
einfaches Neuronales Netz ist in Abb. 2 dargestellt.



Eingabeschicht versteckte Schicht Ausgabeschicht

Abb. 4: Neuronales Netz mit einer versteckten Schicht

Das Verhalten eines Neuronalen Netzes und der Umgang mit Eingaben héngt von einer
Vielzahl von Faktoren ab, unteranderem der Anzahl der versteckten Schichten, der
Anzahl der Nodes pro Schicht, der Anzahl der Trainingszyklen, der Art, Anzahl und
Qualitit der Trainingsdaten und weiteren. Neuronal Netze sind ein komplexer
Themenbereich, der in dieser Arbeit nicht tiefgriindig untersucht werden kann.

Im Rahmen dieser Arbeit werden neuronale Netze als eine Implementierung des
,,Classifier-Interfaces* betrachtet. Es wird ein vortrainiertes neuronales Netz verwendet,
welches mit Bildern des COCO-Datensatzes (Common Objects in Context) trainiert
wurde. Das bedeutet, dass Bildausschnitte als Eingabe eines Neuronalen Netzes dienen
und die Ausgabe als Index fiir eine Klasse des COCO-Datensatzes interpretiert wird. Da
das neuronale Netz somit als Black-Box betrachtet wird ist ein tiefes Verstindnis von
neuronalen Netzen fiir das Verstdndnis dieser Arbeit nicht notig.



2 Implementierung

In diesem Kapitel wird die Implementierung der bisher vorgestellten Konzepte erldutert.
Der Aufbau dieses Kapitels dhnelt hierbei der Processing Pipeline. Es wird in Kapitel
2.2 mit der synthetischen Generierung eines Validierungsvideos begonnen.
Anschliefend wird die Implementierung der Konturenextraktion erldutert. AnschlieBend
folgt ein Unterkapitel zur Aggregation von Konturen zu Layern mithilfe einer Layer
Factory und der Verwaltung und Klassifikation dieser mithilfe des Layer Managers und
Classifiern. Abschlieend wird auf das Objekt eingegangen, welches zum Exportieren
der Videos und der erzeugten Daten erstellt wurde.

2.1 Vorgehen

Die Qualitdt der Videoverarbeitung und besonders die Videozusammenfassung kann
schwer quantifizierbar sein, da die Ideallosung nicht immer bekannt ist. Daher wurde
mit der Implementierung eines Tools zur synthetischen Generierung eines Videos mit
definierten Ereignissen begonnen. Mithilfe der so erzeugten Videos konnten erzeugt
Ergebnisse und somit auch das verwendete Verfahren validiert werden, da bereits
bekannt ist wie viele Ereignisse mit welcher Dauer zu extrahieren sind.

Videos liegen aufgrund ihres hohen Speicherbedarfs meist in komprimierter Form vor.
Soll ein Video verarbeitet oder analysiert werden bedeutet dies daher oft, dass die
Einzelbilder erst dekomprimiert bzw. decodiert werden miissen. Der Zeitaufwand fiir
das Decodieren eines Videos, Frame fiir Frame ist nicht zu vernachldssigen. Daher wird
ein ,,VideoReader*“-Objekt geschaffen, welches die Dekodierung der Videos in einen
eigenen Thread auslagert und die dekodierten Frames in einem Buffer fiir die weitere
Verarbeitung ablegt.

Somit sind die Voraussetzungen fiir eine effiziente und zielgerichtete Arbeit and der
eigentlichen Video-Zusammenfassung Komponente geschaffen.

2.2 Videosynthetisierung

Die Videosynthetisierung erfolgt mit dem Programm ,,gen.py*“. Das Programm verfiigt
tiber kein CLI, da es in der Programmiersprache Python geschrieben ist konnen aber
Einstellungen geéndert werden, ohne dass eine erneute Kompilierung erfolgen muss.



In dem Programm koénnen die Auflésung der Videos, die FPS, die Liange des Videos
und die Anzahl der Ereignisse spezifiziert werden. Es ist nur ein Ereignis gleichzeitig
sichtbar. Die Zeit zwischen Ereignissen ergibt sich als Lénge des Videos / Anzahl der
Ereignisse — Linge des jeweiligen Ereignisses.

Ein Ereignis besteht aus dem Erscheinen eines Rechtecks mit zufélliger
Dimensionierung, an einer zufdlligen Position und der Bewegung dieses in eine
Zufillige aber konstante Richtung, zusitzlich wird dem Rechteck eine zufillige Farbe
zugewiesen. So konnen die Rechtecke und die Farbtreue nach der Video-
Zusammenfassung validiert werden.

Die Implementierung kann in Listing 3 eingesehen werden.

def genVideo():
writer = imageio.get_writer(outputPath, fps=fps)
writer.append_data(np.zeros(shape=[1080, 1920, 3], dtype=np.uint8))
writer.append_data(np.zeros(shape=[1080, 1920, 3], dtype=np.uint8))

for i in range(numberOfEvents):
objectWidth = (5 + random.randint(@, 5)) * xmax / 100
objectHeight = (16 + random.randint(-5, 5)) * ymax / 100

objectX = random.randint(@, xmax)
objectY = random.randint(@, ymax)

objectSpeedX = random.randint( 1 ,5 )
objectSpeedY = random.randint( 1, 5 )
color = getRandomColorString()

for j in range(int(fps*length*60 / numberOfEvents)):
objectX -= objectSpeedX
objectY -= objectSpeedY

objectShape = |

(objectX, objectY),

(objectX + objectWidth, objectY + objectHeight)
]
img = Image.new("RGB", (xmax, ymax))
imgl = ImageDraw.Draw(img)
imgl.rectangle(objectShape, fill = color)
writer.append_data(np.array(img))

writer.close()

Listing 3: Programm zur Generierung eines synthetischen Videos




2.3 VideoReader Objekt

Wie bereits in Kapitel 2.1 erwéhnt dient der Videoreader dem Handling des
Dekodierens eines Videos in einem separaten Thread. Der Videoreader ist hierbei wenig
mehr als ein Wrapper um das OpenCV VideoCapture Objekt und einen Buffer in Form
einer Queue. Die Konfiguration erfolgt mit einem ,,Configuration®-Objekt, welches alle
einstellbaren Parameter der Applikation enthélt, das selbe Objekt wird von allen
Komponenten verwendet.

Es existieren zwei Funktionen fiir das Befiillen des Buffers, die ,,readFrames*“-Funktion
und die ,,readFramesByList“-Funktion. Die erstgenannte Funktion liest alle Frames
eines Videos in den Buffer, diese Funktion ist fiir die Konturenextraktion besonders
relevant. Die zuletzt genannte Funktion hingegen ist fiir den Export des Videos relevant,
da hier eine List von Frames aus welchen Bewegungen extrahiert wurden {ibergeben
werden kann. Somit miissen nur relevante Frames dekodiert werden.

2.4 Konturenextraktion

Die Konturenextraktion wurde entsprechend der Beschreibung in Kapitel 1.3.1
implementiert und wurde in Abb. 5 dargestellt.
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Abb. 5: Daten und Datentransformation wihrend der Konturenextraktion

Um eine hdhere Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erzielen wurde diese Komponente
parallelisiert. Um Konturen extrahieren zu konnen muss fiir jedes Bild ein
Vergleichsbild gewihlt oder erstellt werden. In diesem Fall wird der Durchschnitt der



vorherigen 10 Bilder gebildet und der Unterschied zu diesem berechnet. Die
Durchschnittsbildung mit der ,,average frame*-Funktion lduft hierbei parallel zu der
Funktion ,,compare frames*, obwohl das Durchschnittsbild natiirlich eine Vorbedingung
fiir die Berechnung des Unterschiedes ist. Um eine lose Kopplung zu ermoglichen
kommt hier ein weiterer Buffer zum Einsatz. Die ,,compare frames‘-Funktion wartet
solange bis beide nétigen Bilder in den jeweiligen Buffern vorliegen, um die
Unterschiede zu berechnen und die Konturen zu extrahieren. Die Implementierung
dessen kann im folgenden Listing eingesehen werden.

def getContours(self, data):
frameCount, frame = data

while frameCount not in self.averages:
time.sleep(0.1)
firstFrame = self.averages.pop(frameCount, None)

gray = self.prepareFrame(frame)
frameDelta = cv2.absdiff(gray, firstFrame)
thresh = cv2.threshold(frameDelta, threashold, 255, cv2.THRESH_BINARY)[1]
thresh = cv2.dilate(thresh, None, iterations=10)
cnts = cv2.findContours(thresh.copy(), cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

contours = []
masks = []
for ¢ in cnts:

ca = cv2.contourArea(c)

(x, ¥y, w, h) = cv2.boundingRect(c)

if ca < self.min_area or ca > self.max_area:

continue
contours.append((x, y, w, h))

if len(contours) != @ and contours is not None:
self.extractedContours|[frameCount] = contours

Listing 4: Konturenextraktion in Python

Die Funktion ,,prepareFrame()* in Zeile 9 des Listing biindelt die
Vorverarbeitungsschritte, die fiir jeden Frame notig sind. Das sind die
Herunterskalierung, das Konvertieren in ein Graustufenbild und die Anwendung des
Gaullschen Weichzeichners. In Kapitel 1.3.1 entspricht dies den Schritten 2 — 4.




Als Algorithmus fiir die Konturenfindung wird ,,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE® genutzt,
dieser ist empfehlenswert, da er sehr Speichereffizient ist, indem nicht alle Randpunkte
sondern nur relevante Eckpunkte der Konturen gespeichert werden.

2.5 Ebenenaggregation

Die Ebenenaggregation kann in zwei Stufen unterteilt werden, die Ebenenerzeugung
und das Ebenenmangement. Die Ebenenerzeugung ist selbsterklidrend. Das
Ebenenmanagement biindelt Funktionen zum Filtern und Klassifizieren der Ebenen. Die
Ebenenerzeugung konnte in das Ebenenmanagement integriert werden, darauf wurde
aber verzichtet, um die einzelnen Objekte handhabbar zu halten.

2.5.1 Ebenenerzeugung

Die Ebenenerzeugung wurde entsprechend des Algorithmus in Kapitel 1.3.2
implementiert, die Implementierung kann in der Datei ,,LayerFactory.py* eingesehen
werden.

2.5.2 Ebenenmanagement

Das Layermanagement wird durch das LayerManager-Objekt implementiert. Dieses
Objekt wendet eine Reihe von Meta-Filtern auf die Layer an und kann anschlie3end
eine Reihe von Classifiern auf diese Layer Anwenden. Die Classifier die angewandt
werden konnen werden in Kapitel 2.6 erldutert.

Es konnen Filter fiir die maximale und minimale Layer-Léngen festgelegt werden, die
Idee hierbei ist das eine ,,Bewegung® die mehr als z. B.10 Minuten wahrscheinlich nicht
relevant, sondern nur ein wandernder Schatten oder eine Hauptstralle mit stindiger
Bewegung. Ahnliches gilt fiir sehr kurze Layer, ein Layer mit einer Liinge einer halben
Sekunde wird wahrscheinlich keine relevante Bewegung sein. Diese Lingen konnen
angepasst werden, um den Vorstellungen des Nutzers bzw. dem Einsatzzweck zu
entsprechen. Zuséatzlich werden alle diinn besetzten Layer geloscht. Als diinn besetzt
wird ein Layer bezeichnet, wenn mindestens 20% der Konturen Null sind, da bei der
Ebenenerzeugung eine ,,Time Tolerance* angewandt wird kann es dazu kommen, dass
ein Teil der Konturen einer Ebene Leer ist. Aus der Beobachtung wéhrend der
Entwicklung geht hervor, das dies oft bei Laubbdumen vorkommt, da die Bewegung der
Blitter durch den Wind sporadisch aufgenommen wird.



Durch die angewandten Filteroperationen kann die Anzahl der Layer erheblich reduziert
werden, wodurch die rechenintensiven Klassifizierungsoperation um ein Vielfaches
beschleunigt werden konnen.

2.6 Classifier

Wie in dem ersten Kapitel erldutert konnen mehrere Classifier nacheinander oder
parallel auf die Layer angewandt werden, durch die Kombination des Outputs der
einzelnen Classifier ist es moglich sehr prézise Filter zu erstellen. Um dies zu
ermoglichen wurde ein Interface geschaffen, welches von allen Classifiern
implementiert werden muss. Die Implementierung wird als Black-Box gehandhabt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde zwei NN basierte Ansétze untersucht. Ein CPU
basierter Ansatz unter Zuhilfenahme von OpenCV mit einem YOLOv4 Netz und ein
GPU basierter Ansatz, welcher mit Tensorflow implementiert wurde und auf einem
unspezifizierten NN basiert, welches auf dem COCO Datensatz trainiert wurde.

2.6.1 Interface

Das Classifier-Interface wurde so genannt, um Verwirrung beim Leser zu vermeiden.
Python besitzt und benétigt keine Interfaces, stattdessen konnen ,,Abstract Base
Classes* verwendet werden. Diese sind den Java Interfaces funktional sehr dhnlich.

from abc import ABC, abstractmethod

class ClassifierInterface(ABC):
@abstractmethod
def tagLayer(self, imgs):
"""takes filled contours of one frame, returns list (len(), same
as input) of lists with tags for corresponding contours"""
pass

Listing 5: Classifier Interface

Dieses Interface sollte implementiert werden, da es aber sehr simpel ist, ist dies nicht
zwingend ndtig, solange der implementierte Classifier eine Funktion ,,taglLayer()*
besitzt.




2.6.2 OpenCV

Die OpenCV Implementierung ist deutlich simpler und einfacher in der Installation der
Abhéngigkeiten als die Tensorflow Implementierung. OpenCV bietet GPU-
Unterstiitzung, allerdings nur wenn es manuell kompiliert wird. Darauf wurde
verzichtet.

Ein neuronales Netz besteht aus zwei Komponenten: der Struktur und den Gewichten.
OpenCV nimmt fiir die Erstellung eines Neuronalen Netzen 2 Argumente entgegen.
Den Pfad zu einer ,,weigths*“-Datei, mit den Gewichten, und den Pfad zu einer ,,.cfg*-
Datei, mit der eigentlichen Struktur, sprich der Anzahl, Art und Verkettung der Layer.
Besonders die Definition des NN ist mit Tensorflow komplexer.

class Classifier(ClassifierInterface):
def __init__ (self):
self.net = cv2.dnn.readNet("yolov4.weights", "yolov4.cfg")
self.layer_names = self.net.getlLayerNames()
self.outputlayers = [self.layer names[i[@] - 1]
for i in self.net.getUnconnectedOutLayers()]

def taglLayer(self, imgs):

Listing 6: OpenCYV Classifier

Wie in Listing 6 zu sehen ist dies der erste Schritt bei der Definition eines NN mittels
OpenCV. AnschlieBend werden die Output Layer bestimmt, indem nach Nodes gesucht
wird, die im Output Layer liegen, aber keine weiteren Verkniipfungen besitzen.

Abschlieend kann das NN weiter trainiert oder zur Klassifizierung von Bildern genutzt
werden. Die gesamte Implementierung dieses Classifiers kann in
/Classifiers/ClassifierOCV.py eingesehen werden.

2.6.3 Tensorflow

Tensorflow ist ein sich schnell entwickelndes Framework welches abhéngig von der
jeweiligen Version verschiedene Datenformate und Frameworks unterstiitzt. Fiir die
Implementierung dieses Classifiers wurde Tensorflow 1.15 genutzt. Anhdngig von dem
Betriebssystem auf dem Tensorflow genutzt wird unterscheidet sich die Installation mit
GPU-Unterstiitzung, hierbei sollte die offizielle Dokumentation genau befolgt werden.
Dort wird Linux Windows vorgezogen.




Tensorflow 1.15 unterstiitzt das ,,bp‘“-Dateiformat, in diesem werden die Struktur und
Gewichte in einer Datei gespeichert. Die Implementierung ist zu umfangreich, um sie
hier einzufiigen, sie Implementiert aber genauso wie die OpenCV Implementierung das
Classifier-Interface und kann in der Datei /Classifiers/Classifier.py gefunden werden.

Das verwendete vortrainiert NN hat bessere Ergebnisse erzielt und Klassifikationen mit
hoherer Sicherheit vorgenommen, allerdings blieb die Geschwindigkeit hinter den
Erwartungen zuriick, gegeniiber der OpenCV Implementierung auf der CPU war diese
nur 2 — 3-mal schneller. Dies kann dadurch bedingt sein das der VRAM der GPU
scheinbar zu klein fiir das NN war. Die maximal nutzbare Menge musste per Konsolen
Befehl begrenzt werden, um einen Bluescreen zu verhindern.

Der aktuelle Stand der Implementierung zeigt zwar das technische Potential ist aber
praktisch kaum einsetzbar.

2.7 Export

Das Exporter-Objekt besitzt 3 Funktionen fiir den Export von Daten. Eine zum
Exportieren der ,,Raw*-Daten und zwei zum Exportieren von Videos. Die extrahierten
Konturen, Layer und Klassifikationen kdnnen separat exportiert werden, somit ist es
moglich die Konturenextraktion, Layeraggregation, Klassifikation oder Videoexport
unabhingig voneinander durchzufiihren, wo sie andernfalls voneinander abhéngig

waren.

Die Layer konnen entweder nacheinander oder {iberlagert exportiert werden, bei vielen
extrahierten Layern kommt es schnell dazu, das einige Layer von anderen iiberlagert
werden, hier konnte eine Verzogerung eingefiigt werden, so dass die Reihenfolge
beibehalten wird, es aber nicht mehr zu einer Uberlagerung kommt. Aus Zeitgriinden
wurde hierauf verzichtet. Alternativ konnen die Layer nacheinander exportiert werden,
so ist zu jedem Zeitpunkt nur ein Layer sichtbar. Bei Videos mit mehreren
Gleichzeitigen Bewegungen kann es hier aber dazu kommen das die
»Zusammenfassung® langer ist als das originale Video. Hier ist auf die Zielorientierung

def exportRawData(self, layers, contours, masks):
with open(self.config["importPath"], "wb+") as file:
pickle.dump((layers, contours, masks), file)

def importRawData(self):
print("Loading previous results")
with open(self.path, "rb") as file:
layers, contours, masks = pickle.load(file)
return (layers, contours, masks)

Listing 7: RAW Import- und Export-Funktion



zu achten, sollen generelle Trends festgestellt werden oder einige Zeitbereich besonders
genau analysiert werden?

Ex- und Import der ,,Raw*-Daten erfolgt mit der Python Bibliothek ,,Pickle®. Mit Pickle
ist es moglich beliebige Python Objekte als Binédrdatei zu speichern und spéter wieder
einzulesen. In Listing 7 kdnnen Im- und Export Implementierung eingesehen werden.
Im Programmcode liegen diese Funktion im Importer- bzw. Exporter-Objekt.

Die Implementierung des Videoexports dhnelt sich in beiden Funktionen, der
Unterschied liegt hauptsdchlich in dem Objekt iiber das iteriert wird. In beiden Féllen
muss das Originalvideo mithilfe des VideoReader-Objektes eingelesen werden. Die
Konturen der Ebenen miissen aus diesem Video ausgeschnitten und in das zu
exportierende Video eingefiigt werden. Wobei hier auf die Konvertierung der
Koordinaten fiir die Eckpunkte zu achten ist, da die Extraktion der Konturen auf
herunterskalierten Bildern erfolgte. Die Koordinaten der Eckpunkte miissen mit einem
Faktor multipliziert werden, welcher sich durch das Teilen der Breite des Originalvideos
durch die Breite des herunterskalierten Videos ergibt.

Werden die Layer nacheinander exportiert, ist der Algorithmus relativ einfach. Pro
Layer wird eine Liste von Frames erstellt, die aus dem Originalvideo ausgelesen werden
miissen, diese wird anschlieend an den VideoReader iibergeben. Aus den eingelesenen
Frames werden die Konturen des Layers ausgeschnitten und anschlieend in ein Bild
eingefligt, diese Bilder werden mit der ImagelO (FFMPEG) Bibliothek zu einem Video
zusammengefiigt und gespeichert.

Der Algorithmus zum iiberlagerten Exportieren der Layer ist dem vorangegangenen
dhnlich. Allerdings wird damit begonnen die Lange des Langsten Layers zu ermitteln,
anschlieBend wird ein Array mit dieser Anzahl Elementen erstellt. Worauthin {iber
jedes Layer iteriert wird und die Konturen des jeweiligen Layers an Index X werden im
Export-Array ebenfalls an Index X eingefligt. Das so erstellte Array wird anschlieend
zu einem Video zusammengefiigt.

Der Code fiir diese Funktionen ist zu umfangreich, um ihn hier einzufiigen, er kann aber
in ,,Exporter.py* eingesehen werden.



3 Auswertung

In diesem Kapitel sind Benchmarks und Beobachtungen zu finden, welche den
Lesefluss an anderer Stelle negativ beeinflusst hitten.

3.1 Benchmarks

Die Implementierung und die Konturenextraktion im Besonderen, ist stark parallelisiert.
Es wurden eine Reihe von Konfigurationen erprobt, um eine gute Verteilung der
Ressourcen auf Funktionen zu finden. Die Klassifikation wurde in diesem Benchmark
nicht durchgefiihrt, da sie bei der aktuellen Implementierung einen zu hohen
Zeitaufwand erzeugt.

Alle Versuche wurden mit einem 1080p 30 FPS Video auf einem Computer mit einer
Ryzen 3700X 8 Kern 16 Thread CPU und 32 Gb 3200 MHz RAM durchgefiihrt.

In Abb. 6 sind die Ergebnisse zweier Versuchsreihen zu finden. Es wurde ein Stacked-
Bar-Plot der bendtigten Zeiten pro Komponente angefertigt. Mit jeder Messung wurde
das Verhaltnis der Threads fiir die Konturen Extraktion variiert. Wéhrend der Konturen
Extraktion laufen zwei parallele Prozesse parallel (siche Kapitel 2.4). Sowohl die
Durchschnittsbildung als auch der Bildvergleich sind parallelisiert. Im unteren Plot in
Abb. 6 wurde die Anzahl der Threads fiir die Durchschnittsbildung erhdht, wobei die
Anzahl der Threads fiir den Bildvergleich bei eins blieb. Im oberen Plot wurde die
Anzahl der Threads fiir die Durchschnittsbildung auf 15 gesetzt und die Anzahl der
Threads fiir den Bildvergleich in Zweierschritten erhoht.

Aus diesen Versuchen geht hervor das physische und logische Kerne gut ausgenutzt
werden konnen, wobei die Ergebnisverbesserung bei Erh6hung der Thread Anzahl iiber
die Anzahl der Physischen Kerne hinaus abnimmt. Ebenso zeigt sich das die
Durchschnittsbildung den hoheren Rechenaufwand erzeugt und eine Optimierung dieser
Funktion scheinbar den grofiten Effekt hitte.

Es wird auch deutlich das 2 Threads ausreichend sein konnten um ein Video schneller
als in Echtzeit verarbeiten zu konnen. Da 600 Sekunden des Videos in ca. 520 Sekunden
verarbeitet werden konnen, wenn je ein Thread pro Funktion reserviert wird.

Da andere Videozusammenfassungsapplikationen nicht quelloffen und auch nicht
kostenfrei zugénglich sind, kann kein Vergleich der Performance zu diesen gemacht
werden.
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3.2 Beobachtungen

Zu Beginn dieses Projektes wurden Versuche mit verschiedenen Farbraumen
durchgefiihrt. Zu diesem Zeitpunkt war das Vergleichsbild des Konturenextraktors nicht
ein Durchschnitt der vorangegangenen Bilder, sondern das erste Bild des Videos.
Natiirlich war bekannt das dieses Vorgehen nur bei kurzen Videos Erfolg bringen kann,
da langfristige Anderungen, wie Lichtverinderungen und Schattenbewegung fiir zu
groBe Anderungen sorgen wiirde. Die Auswirkungen der Schattenbewegung waren
grofer als erwartet, daher wurden andere Farbrdume erforscht, die einen eigenen Kanal
fiir Helligkeitswerte vorsehen. Hierbei wurde festgestellt, dass der Farbunterschied
durch unterschiedliche Farbtemperaturen im direkten Sonnenlicht und im Schatten grof3
genug waren, um die positiven Effekte des neuen Farbraumes zu negieren. Der
Farbunterschied in den verbleibenden Kanilen war dhnlich gro3 wie der
Helligkeitsunterschied bei einem einfachen Graustufen Bild. Somit brachte die
Konvertierung in einen neuen Farbraum keine feststellbaren Vorteile, erhdhte aber den
rechnerischen Aufwand, da zwei statt einem Kanal genutzt wurden. Im speziellen
wurden die Farbrdume ,,LAB*“ und ,,YUV* untersucht.

Theoretisch ist eine Durchschnittsbildung vorheriger Bilder im Konturenextraktor nicht
ndtig, wenn im Vorhinein bereits bekannt wére in welchen Zeitbereichen besonders
viele Bewegungen stattfinden. Als Vergleichsbild konnte in vielen Fillen
(ausgenommen stundenlange Bewegungen) ein Bild unmittelbar vor dem Beginn dieser
Anderungen genutzt werden. Hierfiir konnte eine Analyzer Komponente eingefiihrt
werden, die diese Analyse vor der Verarbeitung des Videos durchfiihrt. Leider ist die
Dekodierung des Videos zeitintensiv. Es wurde festgestellt, dass die
Durchschnittsbildung nur wenig ldnger dauert, aber deutlich fehlertoleranter ist.
Besonders niitzlich ist das die Durchschnittsbildung gut mit starkem Bildrauschen und
dhnlichen Artefakten, wie Blitterbewegungen an einem Baum, umgehen kann. Aus
diesen Griinden wird die Durchschnittsbildung bevorzugt.



4 Zusammenfassung

Videozusammenfassung ist eine Technologie mit vielfaltiger Anwendung besonders in
der Videotliberwachung. In dieser Arbeit wurde ein CPU basierter Ansatz beschreiben
und implementiert. Dieser Ansatz unterscheidet sich entscheidend von dem von
BriefCam und Prof. Shmuel Peleg patentierten Ansatz (PELEG, 2012) und stellt somit
einen der ersten quelloffenen Ansdtze zur Videozusammenfassung da.

Durch den modularen Entwurf der Implementierung sollte es relativ einfach sein
Komponenten auszutauschen und fiir neue Einsatzzwecke anzupassen, sollte die breite
Konfiguration nicht ausreichen. Dank der durchgefiihrten Benchmarks kénnen
Riickschliisse auf die zu erwartende Geschwindigkeit auf bestehender Hardware
gemacht werden.

Die Klassifikation von Events ist nicht ideal und konnte in der Zukunft verbessert
werden, indem geeignetere Neuronale Netze, einfachere und mehr Klassifikatoren
eingesetzt werden. Ebenso wire ein Mechanismus zum Filtern und selektiven Sichten
der Layer sinnvoll. Die angefertigte Implementierung zeigt dennoch das Potential einer
Klassifizierungskomponente auf.

Insgesamt kann dieses Projekt als Erfolg gewertet werden.
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