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SLEDZENIE OBIEKTOW W SEKWENCJACH OBRAZOW

Streszczenie

Niniejsza praca porusza temidg¢dzenia obiektow w sekwencjach obrazéw. Prgegl
popularnych metod, zamieszczony w pierwszegs@z pracy znacznie upfoit wybor
algorytméw do badg do ktorych ostatecznie wykorzystano: metociaglej adaptacji
przesungcia (Camshift), dopasowania do szablonu (TemplattcMng) oraz przeptywu
optycznego (Optical Flow). Zasadniczym celem praghp zbadanie skuteczém dziatania
wyzej wymienionych metodsledzenia obiektow. W ramach eksperymentéw nagrano
kilkanascie sekwencji filmowych, dla ktorych przeprowadzomestaty préby dziatania
powyzszych algorytmOw. Badania zrealizowane zostaly przykorzystaniu otwartej
biblioteki do przetwarzania obrazéw OpenCV, ktédostpnia implementacje najbardziej
popularnych metodledzenia obiektéw oraz innych funkcji zwanych z przetwarzaniem
obrazéw przydatnych podczas tworzenia pracy.

Testowanie algorytmOw nie mogto odbysic bez okrélenia modelu badanego
obiektu. W tym celu stworzona zostata funkcja ahwaajgca wybor obiektu, na ktérego
podstawie tworzony byt jego okdleny model (zaleny od badanej metody). Naphie dla
kolejnych 100 klatek sekwencji wykonywana byta ligka&cja obiektu. W ten sposob
wyznaczane byly takie parametry jak: skuteéZndziatania algorytmu (wygana jako
stosunek liczby obrazéw, na ktorych obiekt zostapdtiowo zlokalizowany do catkowitej
liczby obrazow sekwencji) oraz czas przetwarzamgrgzany jakosredni czas lokalizacji
obiektu dla wszystkich obrazéw sekwencji). W opargiprzeprowadzone testy vma byto
okresli¢, ktora z wybranych metod sprawdza si konkretnych zastosowaniach.

Drugim celem pracy bylo stworzenie wilasnego altouy sledzenia obiektéw w
oparciu o wczéniej poznane metody. W pierwszej kolejoookreslony zostat sposob wyboru
obiektu z obrazu sekwencji, a ngstie wybrane zostaty cechy wykorzystywane podozgs |
sledzenia. Jako podstawy parametr opisyj badany obiekt iyty zostat histogram
skladowych obrazu obiektu w mdych przestrzeniach barw. Lokalizacja obiektu w tym
wypadku polega na porownaniu histogramu modelustogramami fragmentow aktualnej
klatki sekwencji. Miejsce, w ktérymasone najbardziej zblone oznacza pozygcjobiektu.
Trzeba rownie pamktat, ze histogramy byty definiowane na podstawie fragment takich

samych rozmiarach, a co za tym idzie poréwnywartg wniez ich wymiary. Nie mana



takze zapomnié o czynnikach zewgirznych negatywnie wptywagych na wyniki bada
takich jak np. zmienneswietlenie. Zastosowanie histogramow dwuwymiarowjatynie dla
sktadowych H i S zmniejszyto jego niekorzystny wpty

W kolejnym etapie prace aity zagadnienie eliminacji wptywu na lokalizaapbiektu
takich zjawisk jak rotacja obiektu, czy zmiany jegallegidci wzgledem uradzenia
rejestrugcego. Udato sito zrealizowd poprzez zastosowanie macierzy rotacji w odniesieni
do maski definiujcej obrys obiektu.

Ostatnim etapem budowy wlasnego algorytmu bytgroptizacja jego dziatania pod
wzgledem czasu przetwarzania. W pierwotnej wersji mam@ektu porownywany byt ze
wszystkimi fragmentami aktualnej klatki sekwendjakie podejcie oznaczato maksymaln
ilos¢ iteracji podczas procesu lokalizacji obiektu. Alyniejszy ich liczke zastosowano
takie operacje jak: zayanie okna przeszukiwiazaleznosé iteracji od wartéci dopasowania,
likwidacja bkdnych skokow w lokalizacji czy metoda Gaussa —I8eid

Tak stworzony algorytm zostat przetestowany w takim sposob jak metody
Camshift, Template Matching oraz Optical Flow. Dam maliwos¢ odniesienia jego
wynikéw stosunku do badanych algorytmow, a co maigzie okrélenia, czy jest on od nich
lepszy czy gorszy. Na podstawie zebranych wynikémiesdzono,ze stworzony algorytm
wykazat wekszg skuteczné¢ dziatania dla wkszaci badanych sekwencji, przy

poréwnywalnymsrednim czasie przetwarzania.



OBJECT TRACKING IN IMAGE SEQUENCES

Abstract

This paper addresses tracking of the objects innttage sequences. Review of the
popular methods made in the first part of this papenplified selection of the algorithms
used for testing to the methods of: continuouslgptite mean shift (Camshift), fit the
template (Template Matching) and optical flow (@ptiFlow). The main aim of this study
was to investigate the effectiveness of these ndsthio track the objects. During the
experiments several video sequences were recoraketests of these algorithms were carried
out. These tests were done by using an open stibraey for image processing OpenCV,
which provides implementations of the most poputethods for tracking and other useful
functions related to the images processing.

The algorithms testing couldn’t be made withoutededmination of the test object
model. For this purpose, the function has beenldped for selecting the object on the basis
of which was created a specific model (dependinghentest method). Then the localization
of the object was performed for the next 100 fraserpuence. The following parameters were
determined: the efficiency of the algorithm (exgesb as the ratio of the number of images in
which the object was correctly localized to thatotumber of sequences) and the processing
time (expressed as the average localization oblject for all images of the sequence). The
tests results allowed to determine, which methodukh be chosen for the specific
applications.

The second objective was to create a custom objadting algorithm based on the
previously known methods. At first an object frone image sequence was chosen, and then
the selected features were used during the trackihg histogram of an object image
component in a different color spaces was usedbasia parameter describing the test object.
Localization of the object in this case is basedcomparison of the model histogram and
histograms fragments of a current sequence frame.place where they are most similar is
the position of the object. We must also remembat the histograms were defined on the
basis of fragments of the same size, and thus alsoecompared to their dimensions. Nor can
we forget the external factors adversely affectihg results of studies such as variable
lighting. Using only two-dimensional histograms fer and S components decreased its

negative impact.



The elimination of the issues affecting the locaiian of the object: the rotation of the
object or change its distance relatively to theording equipment took place in the next
stage. This has been achieved by applying a ratatiatrix with respect to the mask that
defines the outline of the object.

The last step was to build specific algorithm tdirmojze its operation in terms of
processing time. In the original version of theembjmodel was compared with all parts of the
current sequence frame. This approach meant th@maax number of iterations during the
process of object localization. To reduce the nunolbsuch operations was used: the window
narrowing searches, the dependence of the fittergtion, the elimination of erroneous jumps
in the localization or method of Gauss - Seidel.

That created an algorithm which has been testddlarsame manner as the method
Camshift, Template Matching and Optical Flow. Thave the opportunity to reference the
results to test the algorithms, and thus determimether it is better or worse than algorithms.
Based on the collected results, the developed ittigothas demonstrated greater efficacy for

the majority of the sequences, with comparableageetime of processing.
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Wprowadzenie

1 Wprowadzenie

W obecnymswiecie rejestracja obrazow jest coraz powszechraejblie dziwg nas
juz kamery w supermarketach, bankach, czy na ulicyckbzoraz wekszej dospndsci
wszelkiego rodzaju ugdzen, takich jak aparaty, czy kamery cyfrowe, myaknazemy
rejestrowa otaczajcy nasswiat. Otrzymane w ten sposéb obrazy, czy ich sekyeermog
mie¢ rézne zastosowania. Dla gkszaici ludzi jest to po prostu zapis obrazu z danejitthw
postaci cyfrowej, ktory mma w pdéniejszym czasie odtworzy Jednak dla naukowcéw
wazne jest toze kazdy taki obraz, czy sekwenrcpbrazéw mana odpowiednio przetworzy
podd& doktadnej analizie, aby wydoby niej istotne informacje.

Ze wzgkdu na to,ze otrzymane sekwencje mp@y¢ bardzo ztaone, tworzone $
automatyczne metody analizy sekwencji. Jednym adw@igh z tym zwhzanych jest problem
sledzenia obiektow w sekwencjach obrazéw. Dla czékwaijest to zadanie bardzo proste ze
wzgledu na jego bardzo dobre rozumienie obrazow. Jedhakmaszyny jest to proces
skomplikowany, gdy dla niej obraz jest zbiorem pikseli, ktéry muspto zosta poddany
procesowi obrobki, aby w efekcie otrzyénawymagane informacje. Oczyscie
zaimplementowanie ludzkiego poziomu rozumienia bytoozwigzaniem optymalnym, lecz
ze wzgkdu na to,ze nie wiadomo, jak dokfadnie dziata ludzki mozg jast to meliwe. Z
tego powodu powstat szereg metod, ahwaajacych w lepszy lub gorszy sposéledzenie
obiektow w sekwencjach obrazéw. Wybrane metodygo teakresu oraz proces tworzenia

jednej z nich gtematem tej pracy.

1.1 Cel pracy

Celem niniejszej pracy jest przedlzagadnig zwigzanych z problemeniledzenia
obiektow w sekwencjach obrazéw, weryfikacja dziaanvybranych metodsledzenia
obiektow oraz stworzenie wilasnego algorytmu w opa@ opisane metody. Gidwnym
narzdziem wykorzystywanym w pracy jest stworzona prizene INTEL CORPORATION
biblioteka OpenCV (ang. Open Source Computer Vididmwary). Zostata ona wybrana ze
wzgledu na szeroki zasob funkcji zyganych zaréwno z przetwarzaniem obrazéw (rowaie
zagadnieniengledzenia obiektéw) jak i widzeniem komputerowyntotae jest rownig to,
ze jest darmow biblioteka srodowisk programistycznychegyka C o otwartym kodzie

zrédtowym, co w diaym stopniu utatwia korzystanie z jej funkcjonaloio [1]



Wprowadzenie

1.2 Uktad pracy

Niniejsza praca magisterska zawiera zarOwnesccoOpisows, wprowadzajcag w
dziedzirg przetwarzania obrazéw jak réwmiepraktyczr, w ktorej oprocz przyktadow
zastosowa wybranych funkcji oraz oceny ich dziatania, umesmy jest opis tworzenia
wiasnego algorytmyledzenia obiektéw w sekwencjach obrazow. Praca ipmim jest na
rozdziaty zawierajce:

Rozdziat 2: wprowadzenie w tematyk przetwarzania obrazéw, opis nedzi
potrzebnych do poprawy ich jad@ oraz wycagniccia z nich wanych elementow
utatwiajgcych ich dalsz analiz;

Rozdziat 3:przeghd wybranych (gotowych) algorytmowledzenia obiektow w
sekwencjach obrazow, przeprowadzone testy orazocemazliwosci, zalety i wady;

Rozdziat 4:opis procesu tworzenia algorytmiledzenia obiektow w sekwencjach
obrazéw wraz z przyktadami jego dziatania;

Rozdziat 5: spostrzeenia autora odriobie tematyki przetwarzania obrazéw w
szczegoOlnéci zastosowaniu jej dasledzenia obiektdow w sekwencjach obrazéw, opis
napotkanych trudrigi, ktore udato si rozwigzac oraz indywidualny wkiad autora w

napisanie pracy magisterskiej;



2 Elementy przetwarzania obrazow w zagadnieniu

sledzenia obiektoéw

2.1 Wprowadzenie

Dziedzina przetwarzania obrazow jest znana od #iieseciu lat. Ostatnimi
czasy stala sicoraz bardziej popularna, gki coraz wikszej dostpnasci urzadzen
takich jak aparaty czy kamery cyfrowe, oraz wszéelooej komputeryzacji . Moa
ja spotk& m.in. w systemach monitoringu w hipermarketaclzypidentyfikacji
tozsamdci np. na podstawie linii papilarnych, w fabrykagtzy kontroli, jakdci w

medycynie do analizy zelf tomograficznych oraz w wielu innych zastosowaniach

Przetwarzanie obrazow sklada g wielu r&nych etapdw i operacji takich
jak: [2]
- akwizycja;
- przetwarzanie wgpne;
- binaryzacja;
- segmentacja;
- analiza i etykietyzacja;

- rozpoznanie i interpretacja wynikow;

Pierwszym i zarazem podstawowym etapem przetwaazabirazow jest
akwizycja obrazu (sekwencji obrazéw), czyli uzyskajego odpowiedniej postaci
najczsciej cyfrowej. Jest to realizowane na dwa sposobgczyt z systemu
wizyjnego w czasie rzeczywistym oraz zapis / odazyliku. Otrzymana posta
powinna mi€ odpowiednie, zgodne z wymaganiami parametry jaknogdzielczéc,
zakres kolorow, format itd. [3]

Czsto jednak otrzymane obrazy nie pozbawione kidow, nie spetniaj
przyjetych wymaga. Istotna staje giodpowiednia ich obrébka, czyli przetwarzanie
wstepne tak jak poprawa ich jakd. Mozna to osigngé m.in. poprzez zastosowanie

roznych metod wsjpnej obrébki obrazu, do ktorych zaliczajsie metody



Elementy przetwarzania obrazéw w zagadnigtedzenia obiektow

morfologiczne, filtracja itp., ktore dokiadniej zeky opisane w kolejnych
rozdziatach. Utlatwia to prawidlowe przeprowadzeni®lejnych procesow
przetwarzania obrazow.

Etap binaryzacji jest ¢sto pomijany lub wykorzystywany w kolejnych
krokach. Polega on na konwersji obrazu do postasio-pdynkowej wedle
okreslonego kryterium. Najprostszym przyktadem binaryzgest progowanie, ktore
polega na przydzielenie waéto O pikselom z okrdonego zakresu barw, natomiast 1
wszystkim pozostatym. W wyniku uzyskuje sibraz czarno biaty. [2]

Segmentacja jest operagolegajca na wyodebnieniu z obrazurddiowego
elementow charakteryzigych s¢ pewnymi unikatowymi dla niego wiassmami
Moga nimi by¢ np.: kolor, ksztalt, wymiary, wygdl itd. Na obrazie wynikowym
pozostawione zostagylko te fragmenty, ktore spetnigprzyjete kryteria. [4] Wraz z
rozwojem techniki powstato wiele metod segmentatjrazow, z ktérych mama

wyroznic:

- metody punktowe — obszary tworzonens podstawie cech przypisanych do pikseli.
Zaliczamy do nich progowanie czy klasteryzacj

- metody krawdziowe — obszary tworzone :1:a podstawie wczaiej uzyskanego
obrazu konturowego;

- metody obszarowe — zaliczamy do nich rozrost ahszhczenie obszarow czy
segmentagjwododziatovy;

- metody morfologiczne — wykorzystujone podstawowe oraz zmne operacje

morfologiczne;

W kolejnym etapie analizy okskane g cechy obiektow, fragmentow obrazu
wyodrebnionych w procesie segmentacji. Do cech zmao zalicz¢ m.in.
wspotczynniki niezmiennicze wazglem przeksztaleée obrazéw (tak jak obrotu,
przesungcia, zmiany, skali), cechy topologiczne (tak jakzba otworéw), cechy
szkieletowe (tak jak zakozenia szkieletu, rozwidlenia szkieletu), kolor .itp
Wszystkie cechy majzwykle posta liczb i przetrzymywaneasw wektorze cech.
Istotne jest, aby uzyskany wektor cech dla danefgektu byt jak najbardziej
unikatowy w stosunku do pozostatych obiektow. W $posob bdzie mana duo
lepiej odr@ni¢ od siebie poszczegdlne obiekty. ¥da jest réwnig oznaczenie

pozycji obiektow oraz przynatacsci do nich poszczegolnych pikseli obrazu, co jest

4



Elementy przetwarzania obrazéw w zagadnigtedzenia obiektow

uzyskiwane poprzez ich etykietyzacjPolega ona na oznaczeniu przynatéci
pikseli do obiektéw, poprzez przydzieleniezdamu z nich etykiety od 1 do n @da
z nich oznaczafa jeden obiekt). Jako wynik otrzymywany jest obraa ktorym
kazdy piksel zawiera wartg etykiety obiektu, do ktérego zostat przypgtkowany.

Na ostatnim etapie rozpoznania ckaea jest przynalaos¢ otrzymanych w
procesie analizy cech do weénej zdefiniowanej klasy. Jest to tzw. klasyfikacja
natomiast algorytm za #iodpowiadajcy nazywany jest klasyfikatorem. Aby
klasyfikator prawidtowo klasyfikowat cechy musi vesmiej zosté odpowiednio
przygotowany — ,nauczony”. Jest to najgzej realizowane poprzez wyznaczenie
parametrow klasyfikatora, czyli poréwnaniu wektor@ech o znanych wynikach
klasyfikacji zbioru ucacego ze zbiorem testowym o takim samym charaktéize.
optymalnym przypadku wszystkie wektory cech z abitastowego powinny zosta
poprawnie sklasyfikowane. [5]

Ponizej zamieszczono opis wybranych zagadrzedziedziny przetwarzania
obrazow, istotnych z punku widzenia zagadnigiedzenia obiektow w sekwencjach
obrazéw oraz przydatnych podczas pisania pracy.

2.2 Morfologia matematyczna

Morfologia matematyczna zostata zainicjowana prieezMinkowskiego na
pocatku XX wieku. Mazna jednak przyi, ze jej geneza przypada na lata 60-te i
miata miejsce w Centre de Morphologie Mathematigu@aris School of Mines w
Fontainblean, a jej prekursorami byli G. MathermazoJ. Serra, ktorych podstawowa
koncepcja oparta byta na nieobiektywoaiostruktury geometrycznej. Wedtug nich jej
petny opis mana pozné dopiero przy wykorzystaniu ,elementu strukturaloeg
Opisupc to zagadnienie, swoje koncepcje oraz podstawoperacje na obrazie
przyczynili st do duzego rozwoju nauki. Podstawgw zalety morfologii
matematycznej jest dosyrosty zapis operacji na obrazie, jak i rowrigh realizacji.

[6]. [7]
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2.2.1 Podstawowe operacje morfologiczne

Podstawowymi operacjami morfologicznymi nazywamida czynndgci,
ktérych nie da si zapisé w prostszej postaci np. poprzez inne operacje
morfologiczne. Zaliczamy do nich [7], [8]: infimunsupremum, rinica obrazow,
progowanie, dylaej erozg. Oczywicie jest ich o wiele wicej, ale ze wzgdu na
rozlegta¢ tego tematu skupiegsjedynie na tych, ktére stanayyodstaw morfologii
matematycznej, a ich zastosowanie jest przydatn@recesie przygotowywania

obrazu np. do ekstrakcji cech.

Infimum

Infimum dwoéch obrazows i f, w punkcie X; y) stanowi ta z funkcjiy i fo,

ktorej wartag¢ dla piksela jest mniejsza:

(frNf)(xy) = min_f1(x; y); f2(X y)
gdzie:

f1(x; y), f2(X; y) — wartgci poziomow szarii pikseli dwoch obrazow waiowych.

Supremum

Supremum dwoch obrazowiff, w punkcie (x; y) stanowi ta z funkcjj f f»,

ktorej warté¢ dla danego piksela jestgisza:

(fLUF)(x; y) = max_{(x; y); f2(x; y)
gdzie:

f1(x; y), f2(X; y) — wartgci poziomow szari pikseli dwoch obrazow wagiowych.

Réznica
Rd&znice obrazéw opisanych funkcjami if f, definiujemy jako przeksztatcenie,
w wyniku ktorego powstaje obraz o wawt@ch pikseli odpowiadagych r&nicy

pikseli obrazéw {i f,. Zaleznos¢ ta mazna przedstawinasepujaco:

B _ it y) — fL(xy), jeslifi(xy) >6,(xy)
(fi = )& y) { 0 L eslifi(x y) < 6% Y)
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Progowanie

Operacja ta jest jedrz najprostszych metod, @ki ktorym mazna wydzielé
jakis obszar z obrazu. Opiera $inha na porownywaniu wala pikseli z przygtym
progiem. Najprostsza sytuacja ma miejsce, gdy migthy jedrg wartas¢ progu tak
jak np.:

1,gdy O(x,y) >p

Op(x,y) = {O,gdy O(x,y)<p
gdzie:

p —wart@dc¢ progu;

Powyzszy przykiad jest bardzo prosty, ale w doklarowny sposob pokazyj
dziatanie progowania. Stoggjpowysze rownania na obrazie w odcieniach sgaro

uzyskiwany jest obraz binarny.

Oczywkcie dziatanie progowania me by duwzo bardziej skomplikowane i
jest zalene od oczekiwanego efektu. §ro0 wykorzystywane gsrownania wielo-
progowe, operudge nie tylko na warkeiach pikseli, ale tate histogramoéw zaréwno

w odniesieniu do catego obrazu (globalnie) jalgojéragmentéw (lokalnie).

Dylacja

Dylacja obrazu A przez element strukturalny B jedéfiniowana jako suma

przesung¢ zbioru A o wszystkie elementy b, przy czyma B

A ®.B=a,
z B
Przy operacji dylacji warto wprowadzpojccie elementu strukturalnego, czyli
powierzchni pikseli, ktora d¢alzie sprawdzana podczas jednej iteracji. Jest athgsi
skladajca sic z okrelonej liczby elementow, do ktérych przypedkowane s
odpowiednie punkty badanego obrazu. Zale od wykonywanej operacji zmieniane

s3 ich wartdgci (gtéwniesrodkowa).

Na podstawie pgfia elementu strukturalnego opekadylacji okre&lamy jako

jego B - przemieszczanie po wszystkich pikselachazb A. Warté¢ kazdego z

7
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punktow obrazu wygiowego odpowiada sumie logicznej elementu strah@go
oraz odpowiedniego punktu badanego obrazu, kt&tynjen ,przystongty”.

Przykiad:

a)

Rysunek 1. a) obraz oryginalny, b) obraz po wykamaa nim operacji dylacji

Jak wid& operacja dylacji rozszerza obszary, ktGrgasne zawzajagcym tym
samym te, ktoregsciemne.

Erozja

Erozja obrazu A przez element strukturalny B jedefmiowana, jako

przeckecie przesuri¢ zbioru A o wszystkie elementy b, przy czyma B

A 6,B= A,
beB
Jej dziatanie jest identyczne jak operacji dylaxjita jedyry réznica, ze
wartasci  pikseli obrazu wynikowe nie gs suny, lecz iloczynem elementu
strukturalnego oraz odpowiedniego punktu badanepoazo, ktory jest nim
»przystoniety”.
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Przykifad:

a)

Rysunek 2. a) obraz oryginalny, b) obraz po wykanaa nim operacji erozji

Jak wid& operacja erozji rozszerza obszary, ktégeciemniejsze zagtajac
przy okazji j&niejsze.

2.2.2 Ztozone operacje morfologiczne

Ztozone operacje morfologiczne to takie czyfmip ktérych definicja jest
ztozeniem kilku operacji podstawowych. Zaliczamy do hnien.in.: otwarcie,

zamkngcie, gradient morfologiczny oraz wiele innych. [[g]

Otwarcie

Otwarcie jest operagjpowsta z zastosowania dylacji na obrazie warej

poddanym dziataniu erozji.

AosB=[A ©B]®sB
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Przykifad:

Rysunek 3. a) obraz oryginalny, b) obraz po wykdwnaa nim operacji otwarcia

Jak wid& na powyszym przyktadzie, elementy ciemne takie jak czuiki
motyla prawie znikly z obrazu. Réwiieienkie niepajiczone na skrzyditach linie
ulegly rozj@nieniu, przez co przerwa pogdzy ich kaicem, a dotem skrzydet

powiekszyta s¢.

Zamkniecie

Zamknkcie jest operagjpowstad z zastosowania erozji na obrazie wiree)

poddanym dziataniu dylaciji.

Ae B=[A ©sB]©S:B
Przykiad:

Rysunek 4. a) obraz oryginalny, b) obraz po wykdnaa nim operacji zamketia

10
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Jak wid& na powyszym przyktadzie operacja zamécia spowodowata
pofaczenie sj czarnych zarysow na skrzydtach. Jest to bardzoydsgisob poprawy

jakosci obrazéw konturowych.

Gradient morfologiczny

Gradient morfologiczny jest operacktérej wynik jest ranicg dylacji i erozji

wykonanych na zadanym obrazie.

y = (A ©sB) —(A S;B)

Przykifad:

Rysunek 5. a) obraz oryginalny, b) obraz po wykamaa nim operacji gradientu morfologicznego

Na powyszym przykiadzie widg ze zastosowanie operacji gradientu
morfologicznego jest jednym z najprostszych sposobazyskania obrazu

konturowego znajdggych sé na nim elementow.

2.3 Przestrzenie barw

Bardzo istotnym aspektem przetwarzania obrazow pegicie przestrzeni
barw. Ich pierwszy model zostat opracowany p 1920 r. przez Commission
International de d’Eclairage — ,,CIE” i zawierat gatakres widma widzialnego. [9]
Wraz z rozwojem techniki powstawaty coraz to noweseby reprezentacji kolorow,
z ktérych najpopularniejszym staksnodelRGB (ang. Red, Green, Blue) skilagay
si¢ z trzech barw podstawowych czerwonej, zielonejiebieskiej. Kada z nich
przyjmuje warté¢ z zakresu od 0 do 255, co dajeztiwos¢ zakodowaniaa [6]

11



Elementy przetwarzania obrazéw w zagadnigtedzenia obiektow

256 % 256 x 256 = 16.7 mln kolorow

Kolor piksela zakodowany w tym modelu posiada tnartasci odpowiednio

umiejscowione w przestrzeni barw.

+B
285

e e e e

1

4 s
1
T e o |
50 i
1
1
I
1

1
1
1
1
i
i
50 1 L7100 255
50 [
e RN
100
255
R

Rysunek 6. Przestradoarw RGB.

v

Model RGB jest najprostszym sposobem zakodowakiatzej palety barw.
Wedtug przygtego przez CIE w 1931 r. opisu jest on tworzonyypuzyciu fal
monochromatycznych koloréw czerwonego, zielonegnebieskiego o diugaiach
700 nm, 546.1 nm i 435.8 nm. Norma europejska ERBt&sta sktadowe RGB w
oparciu oswiatto emitowane przez fosfor. Poszczegolne purdtiyazu przyjmuj
jedmy z trzech barw a poprzez dziatanigradniagce oka ludzkiego widziany jest
odpowiedni kolor. Jest to wykorzystywane np. w wemrach czy monitorach
komputerowych w lampach kineskopowych. Oprécz tegalel RGB stosowany jest

aparatach, kamerach, projektorach itd. [3], [9]

Kolejnym wartym uwagi modelem barw jest model HS®ng. Hue,
Saturation, Value), w ktérym kolejne sktadowe od@mlap barwie, jej nasyceniu
oraz jasnéci. Jest przestrzemnibiegunow, ktorej zasada konstrukcji oparta jest na
sposobie mieszania farb przez malarzy. Pierwszaleida reprezentuje kolor co jest
odmienne w stosunku do modelu RGB, gdzie bylo téezme & od trzech
skladowych. Poriej pokazano model barw HSV z oznaczeniem Kkolorow
podstawowych RGB.

12
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H=0°

0do255
s

H H
o 0°do 360°

Rysunek 7. Przestradoarw HSV

Obraz zapisany w modelu RGB mma po odpowiednich przeliczeniach
przedstawd w postaci sktadowych HSV. Ich waétw obliczane g z poniszych

WzOorow:

( G—B
dy R = R,G,B
max(R, G, B) — min (R, G, B) 9% R = max( )
B-R
H={2+ dy G = R,G,B
max(R, G, B) — min (R,G,B) I ¢ = max( )
R—G
4 + dy R = R,G,B
|4 max(R.G,B) = min (R, G, ) I R = max( )

0 gdy max(R,G,B) =0
S ={max(R,G,B) — min (R, G, B)
max (R, G, B)

gdymax(R,G,B) >0

V = max(R,G,B)

Mozliwe jest réwnie przegcie z przestrzeni HSV do RGB. Jest to proste, gdy
S=0, gdy wtedy wszystkie sktadowe RGB = V. W przeciwnym \aggu zakres
skladowej H dzielony jest na sgeprzedziatow, a nagbnie dla kadego z nich

poszczegolne warioi wyznaczanegwedle pontszych zalenaosci:

13
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((max,midl,min),gdy i=0,
(mid,,max,min),gdy i=1’

_ (min,max,mid4),gdy i=2
(R' G' B) - (min,mid,,max),gdy i=3’

(midy,minmax),gdy i=4.
(max,min,mid,),gdy i=6’

gdzie:

i — przedziat H;
min—V(1-S);

mid; — V(1-S(H-i));
midy — V(1-S(1-H+i));

max — V;

Model przestrzeni HSV jest bardziej intuicyjny diatowieka ze wzgidu na
wystepowanie sktadowej V okéajacej jaskrawé¢, ktéra ma bardzo dy wpltyw na
postrzeganie kolorow przez oko ludzkie [3]. &zitakiemu zapisowi poszczegolnych
koloréw model ten znalazt zastosowanie w graficengoterowej [9]. Na Rysunku 8.
mozna zobacz§ obraz w przestrzeni RGB wraz z odpowiadgmi mu obrazami
sktadowych R, G, B i H, S, V. Bardzo popularmeréwniez odmiany modelu HSV
takie jak IHSV, HLS czy IHLS rinigce st jedynie zakresami poszczegolnych
skiadowych.

Istniefg takze inne, rzadzie] stosowane modele barw takie jakrGadhg. cyan,
magenta, yellow),czy CMYK, ktory jest komplementardo RGB, a zmienione
zostaly jedynie wartxi odpowiednich kolorow. Znalazty one zastosowanién. w
poligrafii czy w drukarkach atramentowych. Model @Kl jest rozszerzony o stpK
reprezentujcy ilos¢ potrzebnego barwnika czarnego.

14
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Rysunek 8.a) obraz w przestrzeni RGB, odpowigmapbrazy poszczegolnych sktadowych b) R, ¢) G
d) B w przestrzeni RGB oraz e) H, ) S, g) V wegstzzeni HSV

15
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2.4 Histogram

Pojecie histogramu oki&a czstas¢ wystepowania poszczegolnych poziomow
jasnaci w obrazie cyfrowym. Najgzciej jego wynik przedstawiany jest na wykresie
lub w tabeli, zalenie od potrzeb. Rozktad koloréw jest charakteryatyc dla
kazdego obrazu, dlatego stanowi jgdnjego podstawowych cech.

Przyjmupc, ze Jo, Ji, ... ,J1 Okreslaja kolejne ,i” mazliwych wartasci pikseli
lub ich zakreséw, wtedy odpowiadeg¢ im rzdne histogramih(Jo),h(d)... h(J1)

przedstawigj ich udziat w obrazie. [10]

h(J)=n j=012...i—1
gdzie
n; — liczba pikseli o jasr$ai J;

Przyktadowy histogram ilustruje pasiy rysunek gdzie na osi ogligich g
wartcsci lub zakresy jasrigi pikseli J, natomiast na osiednych odpowiadaga ich
ilo$¢ wystepowania na obrazie h(J).

|
(T)

Y

Rysunek 9. Przyktadowy histogram

Poszczegolne sktadowe histogramu obliczamy ze wzoru

M-1N-1
nj = jjey) j=0,1,2.... i—1
x=0 y=0
M-l N-1
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Oprocz histogramow jednowymiarowych jak pasyy, stosowaneggowniez
histogramy wielowymiarowe. Podstawgwoiznica jest to,ze przynalenos¢ danego
piksela do zakresu zae nie od wartéci jednej skladowej, lecz od ich kombinacji.
Przyktadowo, jéli uznamy,ze zakres histogramu dwuwymiarowego dla skiadowych
H i S wynosi np. H: 0 — 60, S — 60 to piksel o w&et (H=10,S=10) znajduje siw
tym przedziale, natomiast piksel o wadio(H=10, S=70) ju si¢c nie znajduje. [11]

Przyktad histogramu wielowymiarowego zostat praesbny w rozdziale
5.3.2 na Rysunku 85.

2.5 Filtracja

Filtracja obrazow jest nieogtizrg czescig dziedziny przetwarzania obrazow.
Ze wzgkdu na przeznaczenie oraz wymagadokiadnd¢ jej dziatanie jest
zdecydowanie rine. Gtownym jej zastosowaniem jest poprawa §akmbrazow
poprzez np. likwidagj szumow czy popragv kontrastu. Po zastosowaniu filtraciji
otrzymywany jest nowy obraz, przeksztatcony w stsudo wzorcowego, przy
czym do wyznaczenia wa#a pikseli obrazu wynikowego potrzebngiaformacje o

wielu pikselach obrazir6dtowego. [6]

Filtry sg gtdwnie stosowane do:

- zlikwidowania, zmniejszenia niepgdanego szumu;
- uwypuklenia cech obrazu, ktorg dla nas istotne;

- poprawy ostréci obrazu;

- usungcia zlednych elementéw, wad w obrazie;

- poprawie parametréw technicznych;

- rekonstrukcji obrazow, ktére ulegty zniszczeniu;

2.5.1 Splot

Splot jest operagjpolegajca na wyznaczaniu warfoi pikseli na podstawie
pikseli z nimi gsiadugcymi, przy czym wptyw kadego z nich okrda tablica zwana
masky splotu. Sklada si ona z elementdow zwanych wspotczynnikami splotu.

Ponizszy rysunek ilustruje dziatanie tej operaciji.

17
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obliczamy mnoenie ﬁfl:m
pkselijego  |-1,-1{-1,0 | 1,-1 eie“‘““?‘m 1,-1[-1,0 [1,-1|  pikselem
sasiedztwo Sement wyliczonym

Obraz Obraz
—) |-1,0[00] 10 >< 10(00| 1,0 —>

Zrodowy wyjSciowy

10011 1,1 1,10 01 1,1

Rysunek 10. Schemat dziatania splotu

Wspotczynniki maski g rozne dla kadego filtru i zalene od zamierzonego
efektu wygciowego. Do filtréw splotowych memy zaliczy np.: [10]
- filtr dolnoprzepustowy— filtry te g stosowana do redukcji szumoéw, ale rownie
rozmywajp krawedzie, przepuszczaglementy o niskiej estotliwosci,

natomiast ttuny te o wysokiej cgstotliwosci;

a) b) c)
1 1 1 1 1 1 1 2 1
1 1 1 1 4 1 2 4 2
1 1 1 1 1 1 1 2 1

Rysunek 11. Przykladowe maski dla filtru dolnoprzstpwego

- filtr gérnoprzepustowy — filtry te wyostrzapbraz, ale réwniewzmacniag szumy,
odwrotnie do filtrow dolnoprzepustowych wzmacaniaglementy o

duzej czstotliwosci natomiast tturg te o niskiej czstotliwosci;

a) b) C)
-1 -1 -1 1 -2 1 0 -1 0
-1 9 -1 2 d -2 1120 -1
U O 1] 2] 1 0 [-11]0

Rysunek 12. Przyktadowe maski dla filtru gérnoprmgpwego
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Oprocz powyszych wystpuja réwniez filtry wykrywajace krawedzie

(konturowe), do ktorych nxemy zaliczy:

- filtr gradientowy kierunkowy — wykrywa krayzie poprzez rozpoznanie zmiany
jasnaci w danym kierunku;
a) b) c)

-1 1 1 1] - 1 -1 -1 -1

1] -2 1 1] -2 1 1 -2 1

-1 1 1 1 1 1 1 1 1

Rysunek 13. Przyktadowe maski dla filtru gradiertge kierunkowego

- filtr Sobela — wykorzystuje pierwsze pochodneigkizczemu cegsto daje lepsze
wyniki niz filtry dolno i gérnoprzepustowy, wykonywang s tym
wypadku dwa przebiegi dla konturéw poziomych jgkanowych;

a) b) C)
1 2 1 2 1 0 1 0 -1
0 0 0 1 0 -1 2 0 -2
-1 2 | -1 0 [ -1 -2 1 0 -1

Rysunek 14. Przykladowe maski dla filtru Sobela

- filtr Prewitta — dziatanie tego filtru jest bamzblizone do filtru Sobela, i sie

stosowanymi maskami;

a) b) C)
-1 -1 -1 0 -1 -1 1 0 -1
0 0 0 1 0 -1 1 0 -1
1 1 1 1 1 0 1 0 -1

Rysunek 15. Przyktadowe maski dla filtru Prewitta
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Na poniszym rysunku przedstawione zostato dziatanie fittsfplotowych.

Rysunek 16.a przedstawia przyktadowy obraz, kt@stpnie zostat przefiltrowany:

- filtrem dolnoprzepustowym (z masRysunek 11.b);
- filtrem goérnoprzepustowym (z masRysunek 12.a);
- filtrem gradientowym kierunkowy ( z masRysunek 13.a);

- filtrem Sobela (z magkRysunek 14.a);

- filtrem Prewitta (z maskRysunek 15.a);

Rysunek 16. Przyktad zstosowania Ia obrazuzyoh rodzajow filtréw: b) dolnoprzepustowego,
c) gornoprzepustowego, d) gradientowy kierunkowej&Gobela, f) Prewitta

Jak wid& na powyszym rysunku zastosowanie filtru dolnoprzepustowego
zostawito jedynie najbardziej jaskrawe elementy aabr natomiast filtr
gornoprzepustowy wyostrzyt elementy tta (konturyozd), lecz jednoczmie
znieksztalcit elementy motyla. Filtry konturowe wwaczyty prawidtowo obrys
motyla, przy czym najlepszy z nich okazat §itr Sobela, ktéry rozpoznat najegej
szczegotdw. Kontury elementéw tla najlepiej wyznacHiltr gradientowy

kierunkowy, lecz krawdzie na obrazie wynikowymgsajbardziej rozmyte.
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2.5.2 Filtry medianowe

Zasada dziatania filtréw tego typu polega nagasivaniu piksela centralnego
maski powstatej z fragmentu obrazu badanego, jejod@a srodkowg pod wzgédem

jasndaci [6]. Jego dziatanie ilustruje patsizy rysunek.

[wal
-2
1
-2
i
)
B |

2]
B |
1
1
[wal
[l

[wa]

1

Rysunek 17. Schemat dziatania filtru medianowego

Filtry te bardzo dobrze sprawdaaic przy likwidacji lokalnych szumow tzn.,

gdy w obrazie znajdgj si¢ piksele odbiegafe wartdcia od innych w swoim

otoczeniu.

Efekt filtracji medianowej obrazu z szumem impulsowilustruje Rysunek
18. Jak wida filtr usumgt znaczm czes¢ szumow znajducych s¢ na obrazie
zrodtowym. Istotry zale filtru medianowego jest fakze nie rozmazuje kragdzi

czy szczegoOtéw obrazu, co wystje w przypadku filtru éredniajcego. Jest ¢sto

wykorzystywany we wgpnym procesie filtracji. [12]
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Przyktad:

a)

Rysunek 18. a) obraz zaszumiony szumem Sol i Pibprabraz odszumiony filtrem medianowym
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3 Metodysledzenia obiektow

3.1 Wprowadzenie

Podstaw do tworzenia algorytmowéledzenia obiektéw jest wykrywanie
ruchu. Do tego celu wykorzystywang zaréwno techniki radiowe jak i laserowe, czy
wizyjne. W pracy opisane zostaty jedynie te ostgthiore w ostatnich latach stagie
coraz bardziej popularne. Jest to spowodowane cavakszy dostpnaiciag
wymaganych do jej zastosowania adzen (tak jak kamera, aparat czy komputer)
oraz odpowiedniego oprogramowania. W tym wypadkieldbbada przedstawiany
jest w postaci sekwencji obrazéw, a zadaniem atgarngledzenia jest wyznaczenie

jego pozycji. Powstato wiele metod to realigyjch i ma@na je podzieli na: [13]

- metody przesugcia regionow {ledzenie regionow);
- metody wykorzystujce kontur obiektu (aktywndedzenie konturow);
- metody wykorzystujce cechy obiektusledzenie obiektéw na podstawie ich cech);

- metody oparte na modelu obiekéleflzenie na podstawie modelu obiektu);

3.2 Sledzenie obszaréw (ang. Region-Based Tracking)

Metoda ta polega na sprawdzaniu kolejnych klatekwencji obrazéw w
poszukiwaniu zmian. Znalezione obszary mdy¢ oznaczane lub tewyznaczany
jest ich wektor przesugtia. Dzkki temu powstaty takie algorytmy jak metoda

réznicowa czy przeptyw optyczny.

3.2.1 Metoda r&nicowa (ang. Differential Method)

Jest to metoda, di ktorej uzyskiwany jest obraz znicowy, na ktérym
widoczne g jedynie elementy poruszage s¢. Powstaje on na zasadzie @i od
siebie dwoch kolejnych klatek obrazu. Obszary, @ryth obraz nie ulegt zmianie
zostay wyzerowane, natomiast te, w ktorych vwayst ruch zostaj widoczne. Istotne
jest ustalenie warksi progu, z ktorym poréwnywane jest przemieszczenie
odpowiednich pikseli, gdy eliminuje to niewielkie ruchy wynikage z szumu.

Opisuje to porisza zalenosé: [14]
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L) = {o, gdy wy(i,)) — w,(i,)) < ¢
J 1, gdywi(i,)) — wo(i,)) > ¢

gdzie:

r — obraz ranicowy;

w; — piksel obiektu poruszajego si;

wy — piksel tla (elementow nie porusaajch sg);

Metoda ta jest dosyprosta i najlepiej sprawdzassia obrazach binarnych czy

w odcieniach szakgi. Poniej przedstawiono przykiad jej dziatania.

Rysunek 19. a) pierwsza klatka sekwencji obrazdwirbga klatka sekwencji obrazéw, c) obraz

réznicowy pierwszej i drugiej klatki
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3.2.2 Przeptyw optyczny (ang. Optical Flow)

Przeptyw optyczny jest metgdvyznaczajca pole wektorowe opisage ruch
obiektu. Kolejny obraz z sekwencji uzyskiwany jesprzesunjcia poszczegolnych
pikseli obrazu zgodnie z wakmami odpowiednich wektoréw, co ilustruje Rysunek
20. [14], [15], [16]

a) b) c)

A
Y Rt

Yy
A\ DY’
- ¥

Rysunek 20.a) pierwsza klatka sekwencji obrazévprb@ptyw optyczny,

¢) uzyskany obraz w§giowy — druga klatka sekwencji obrazéw

Powstato wiele metod wyznaczania przeptywu optyganektére mana
podzielt na trzy podstawowe grupy:
- metody gradientowe - oparte o analizochodnych przestrzennych i czasowych
obrazu;
- metody cgstotliwosciowe — oparte o filtragjczgstotliwosciowg obrazu;
- metody korelacyjne — oparte o dopasowanie odpamigh fragmentdw obrazu;

Kazda z tych metod sprawdzagsliepiej w okrdlonych zastosowaniach.
Najczsciej stosowaq i dajgca najlepsze rezultaty jest metoda gradientowa, jecz
wady jest jej dilugi czas wykonywania. Czasami nie j@sitrzebne doktadne
wyznaczenie przeptywu optycznego natomiast istgast czas oblicze co jest
atutem metod estotliwosciowych. Metody korelacyjne gsrzadko stosowane do
sledzenia obiektow, lecz znalazty zastosowanie dopesji strumienia video np. w
formacie MPEG. [17]

Przeptyw optyczny jest powszechnie zpametod,, lecz maliwosci jej
zastosowania gs dosy ograniczone. Jest to spowodowanezyio wptywem

oswietlenia materiatu, z jakiego jest zrobioflgdzony obiekt czy jego przystauia.
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Ponizej zamieszczam przyktad dziatania metody przeptpptycznego, na ktorym

ruch obiektu oznaczony jest niebieskimi smugami.

Rysunek 21. Przyktad przeptywu optycznego

Najczscie] spotykanymi algorytmami wykorzystgymi przeptyw optyczny
sq: [1] ,[14]

- algorytm Lukas-Kanade - w ktorym sprawdzane @rzemieszczenia
poszczegolnych pikseli obrazu; metoda ta sprawdgza siewielkimi
przesungciami, jej zalgeniem jest niezmiensé jasnaci pikseli oraz
ograniczenie do niewielkiego rozmiaru okna;

- algorytm Horn-Schunk — w ktérej wektor przeswm wyznaczany jest na
podstawie przemieszczenia wybranych obszaréw obrazu

3.3 Sledzenie konturéw aktywnych (ang. Active Contour-<gal
Tracking)

Podstaw tej metody jest uzyskanie obrysu zetvanegosledzonego obiektu.
W pierwszej kolejnéci tworzony jest obraz konturowy badanego elemermtu,
nastpnie eliminowane gjego kontury wewetrznych. Aby wynik tych operacji byt
optymalny istotne jest wiaiwe przygotowanie obrazu tzn. odfiltrowanie,
wygtadzenie oraz wzmocnienie kontrastu. Nejcej do tego celu wykorzystywany

jest filtr medianowy.
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Po wyznaczeniu konturu zewtrznego sledzonego obiektu zapisywang s
wartcsci pikseli na jego drodze. W kolejnych klatkach wehcji obrazéw
sprawdzane jest ich przeserie, ktére daje obraz ruchu catego obiektu. Ze wiagl
na to ¥ obiekt zmienia ksztait, patenie wzgédem obserwatora, orientagotrzebne
jest aktualizowanie obrazu konturowego. [13], [18]

Do wyznaczania kraydzi stosowane gs filtry wykrywajace kontury,
gradientowe czy detektor Harrisa (znajduje miejsc&torych zdecydowanie zmienia

sie intensywnd@c¢ swiatta).

Rysunek 22. Przyktad dziatania metatigdzenia konturéw

Metoda ta jest skuteczna dla obrazow, dla ktoryoield w sposob znagey
rézni sie od tta. Wynika to z tegoze w takich przypadkach otrzymany kontur

zewretrzny sledzonego obiektu jest doktadniejszy.

3.4 Sledzenie obiektéw na podstawie ich cech (ang. FeatBased
Tracking)

Metody zaliczane do tej grupy opartg rsa cechach obiektu. W pierwszym
etapie tworzony jest wektor cech obiektu, a ¢@mse w kolejnych krokach
poréwnywany jest on z cechami fragmentow z kolejnitatek badanej sekwencji
obrazow. Uzyskanie zatonego wyniku poréwnania oznacza lokalizagbiektu.
[13]
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Do metodéledzenia opartych o cechy obiektu zaliczagie s
- metoda wykorzystgga cechy Haara (ang. Haar-Like Features);
- metoda wykorzystgga dobre ddledzenia cechy (ang. Good Features to Track);
- metoda wykorzystgga cechy SIFT (ang. Scale Invariant Features Toang;
- metoda wykorzystgga cechy SURF (ang. Speeded Up Robust Features);

3.4.1 Metoda wykorzystyca cechy Haara

Podstaw cech Haara jest stworzona w 1909 r. przez Alfiddara falka (ang.
Haar Wavelet). Charakteryzuje ©ina tym,ze odpowiadajcy jej filtr nie wprowadza
przesung¢ pomiedzy sygnatem weégiowym, a wyfciowy. Umaldiwia to ich
kaskadowe gczenie bez potrzeby kompensacji przestiai fazy sygnatu.

Podstawowa falka Haara ma pd@std] , [19]

+1,gdy0<t<1/2

1
f(®) = ~1gdys< t<1
0,gdyt<0lub =1

Falka Haara znalazla zastosowanie w procetezenia obiektow przy
wyznaczaniu cech obiektu. Klasyfikator Haara prigidz poszczegolne piksele do
biatych i czarnych prostgkdw. Okrélaja one czy dany fragment obrazu jest
krawedzig, linig czy punktem centralnym. Na Rysuni3 przedstawione zostaty

przyktadowe cechy wykorzystywane do opisu obiektu:

a)

aEe S

b)
c)
Rysunek 23.a) cechy kradzi, b) cechy linii, ¢) cechy otoczenia centrum
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Nastpnie dla kadej cechy obliczana jest jej waftp jako r&nica pikseli

przydzielonych do obszaru czarnego i biatego.

Uy = Z Py (x,y) —Z Pw (%, Y)

gdzie:
Vn — wartgé cechy;
P, — warta¢ piksela przydzielonego do czarnego prostak

pw — Warta¢ piksela przydzielonego do biatego prositak

Na podstawie otrzymanych wastb cech oraz poréwnaniu ich z przgm
progiem okrélany jest jej znak. Na jego podstawie wskazywaisé ¢gy dana cecha

dobrze opisuje obiekt (+1) czy nie (-1).

_ {+1, gdyv, > t,
fn = -1, gay v, <ty

gdzie:
fn — cecha;
Vh — wartgé cechy;

t, — prob;

Z powyzszej analizy uzyskiwany jest podstawowy zbior céebz czsto jest
on niewystarczagy. Jest to spowodowane takimi czynnikami jak zm@éé ksztattu,
czy cwietlenia. Otrzymanie optymalnego opisu obiektut jesazliwe dzigki
stworzeniu klasyfikatora opartego na bardzagjlulosci obrazéw a co za tym idzie
wzoréw jednego badanego modelu. Do tego celu zestairzony klasyfikator Viola-
Jonesa (ang. Viola-Jones detector)esta bazuje on na tzw. obrazach catkowych
(ang. Integral Image),w ktérych watd pikseli obliczane & z sumy punktéw
znajdupcych s¢ w prostolcie ponad na lewo od badanego punktu. Ze& te

opisuje wzor:

29



Metodysledzenia obiektow

0,(x,y) = z 0.(x", ")

x'sx,y'<sy
gdzie:
O: — obraz wejciowy;

O, — obraz catkowy;

Dziatanie klasyfikatora Viola-Jonesa opierg sia wyznaczaniu cech dla
kolejnych obrazéw wzorcowych, a ngstie ocenie prawdopodoligtwa ich
wystepowania [20]. Jest to realizowane poprzez obliczémkcji wagowej cech:

fw = Wifi + wafo + -+ wify)
gdzie:

w; — prawdopodobigstwo wystpowania danej cechy (waga);

Wagi % aktualizowane z kalym badanym obrazem, a pasta w kolejnych
krokach wyliczana jest z sumy waéngejszych wynikdw. Na ogét w kewowej postaci
brana pod uwagjest jedynie pierwsza cecha, ktérej waga jest rfpra, czyli f. W
taki spos6b znajdowana jest cecha, ktéra najl@pisuje obiekt bada

Gdy obiekt zostanie juscharakteryzowany odpowiednimi cechami, kolejne
klatki sekwencji obrazow sprawdzang w poszukiwaniu obszarow zhtinych
opisem do wzorca. deli wystpuje zgodnd¢ otrzymuje on wart& +1, jezeli nie -1,

a jezeli trudno oceni to O:

F=< 0gdyf,=0
+1,g9dy f, >0

gdzie:
w; — waga cechy;

Obiekt zostaje znaleziony,zeli kilka lezagcych obok siebie obszaréw jest do
niego zblronych. Jest to typowa forma klasyfikatora kaskadpwejakim jest
klasyfikator Viola-Jonesa:
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Rysunek 24. Schemat dziatania klasyfikatora Viaaeka

W wypadku tej metody najbardziej istgticzescig jest stworzenie dobrego
klasyfikatora, co jest dogyczasochtonne szczegdinie dla nowo badanych olekté
Metoda ta znalazta zastosowanigledzeniu czsci ludzkiego ciata takich jak twarz,

rece, oczy itd.

3.4.2 Metoda wykorzystujca ,cechy dobre dgledzenia”

W metodzie tej wybor cech obiektu dokonywany jeatpodstawie dwoéch
obrazow przedstawiggych jego minimalne przesugie. W oparciu o nie tworzony

jest obraz jego ruchu: [21]

0,(x,y,t + At) = 0,(x — &(x,y,t,At),y — n(x,y,t,At))
gdzie:
t — czas, po ktérym zostat wykonany pierwszy obraz;
t + At — czas, po ktorym zostato wykonany drugi obraz;
01,0, — obrazy wzorcowe;

R — obraz ruchu;

Piksele w obrazie wykonanym w chwili t At mozna otrzyma poprzez
przesungcie odpowiednich pikseli w obrazie;ON ten sposéb tworzony jest tzw.

wektor przeniesienia(§,m). Przesurdcie to odniesione jest do pewnego punktu
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X(x,y), ktory odpowiada pozycji matego okna zawjgcago badany obiekt na

pierwszym obrazie. Wekt@ mozemy rownie przedstawd w inny sposob:

6=DX+d
gdzie:
D - macierz deformacji;
d d
D= [ XX xy]
dyx dyy

d- przesunicie centrum okna;

Dzigki wektorowi przeniesienia nioa okrgli¢ pozycg obiektu na kolejnym

obrazie znajc jego wczéniejsze potaenie. llustruje to pousze réwnanie:

gdzie:
A =1+ D -1 jest macieggzednostkovy 2x2;

Czsto duy wplyw na prawdziwé przeprowadzanych oblicaze map
réznego rodzaju szumy. Ich zmniejszenie uzyskuje poprzez zastosowanie

linearyzacji Taylora, czyli dodanie odpowiedniegsp@tczynnika.

0,(AX +d) = 0,(X) + g" (W)
gdzie:

T- odpowiednio dobrana macierz linearys;

Po przeprowadzeniu powgzych operacji otrzymywanea sodpowiednio
dobrane cechy. Magby¢ nimi np.: naraniki, punktu typu impulsowego, #6ego
rodzaju obszar oraz wszystkie inne, ktore w spastikatowy opisuj obiekt [21].
Uzyskane w ten sposéb cechy nig jednak idealne, gay wsréd nich mog
wystepowa: cechy opisuyjce due powierzchnie, ktore w trakcidedzenia ulegaj
najwigkszym zmianom. Ich ik# zawezana jest ju podczasledzenia obiektu.

Dla kolejnych klatek sekwencji obrazow dokonywgest poréwnanie ich

fragmentéw ze wzorcem. Nagphie na podstawie ifgi zgodnych i bjdnych cech
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dokonywane jest rozpoznanie obiektu. Ze wdglna toze model jest aktualizowany
istotne jest, aby cechy, ktére ulegty znacznym mmima w stosunku do pierwotnych
byty likwidowane. Dz¢ki temu wykorzystywanesstylko te wiasnéci obiektu, ktére
nadaj sie dosledzenia, a eliminuje te, ktére wprowadgzbfedy.

3.4.3 Metoda wykorzystyica cechy SIFT

Charakterystyczne dla tej metody jest t® uzyskane cechy obiektwy s
niezalene od skali oraz orientacji (ang. Scale Invariagditire Transform). Taki opis
wzorca sprawiaze jest on bardziej indywidualny, co zksza prawdopodohistwa

jego wykrycia [22]. Ekstrakcja cech dokonywana jesprzez nagpujace czynnéci:

- znalezienie fragmentow obrazu niezmiennych wistks do skali oraz orientaciji;
- wybér na ich obszarze punktéw bazowych, kt@raajbardziej niezmienne;
- ocena orientacji punktow bazowych na podstawaeligntow obszaréw;

- opis zmian punktéw bazowych, jego ksztattu, j@snaniejsca;

Odpowiedni dobér obszardow jest uzyskiwany poprzastosowanie piramidy
Gaussa [23], w ktorej kdy z jej poziomdw réni sig od siebie odpowiedaiskah.

Wartcici pikseli dla poszczegoélnych etapdw obliczampe galenosci:

e—(xz+yz)/2(rZ

GCoy,0) = 2mo?
gdzie:

6 — wspotczynnik Gaussa; ng.=v2
Dla kadej przygtej skali wyznaczane gs kolejne obrazy o rhych

wspétczynnikachs, a nasipnie obliczane g ich r&nice. Ogoéla tego zasag
przedstawia pounszy rysunek:
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Rysunek 25. Schemat wyznaczania obszaréw — pira@édessa

Rd&znica pome¢dzy poszczegdlnymi obrazami wyliczana jest ze wzoru

D(X,y,O') = (G(x,y,ka) —G(x,y,a)) * O(X,y)

gdzie:
O — obraz wzorcowy;

k- wspotczynnik skali;

Na podstawie powaszych operacji wyszczegolniang fragmenty obrazu
(obiektu), z ktorych &da wybierane cechy. Pierwsavykonywary czynndcia jest
wyznaczenie lokalnych maksimow i miniméw. Ngstie z pérdd nich wybieranegs
te piksele, ktorych wartd jest najwgksza lub najmniejsza w obszarze z 8-ma
sasiadami na obrazie wzorcowym oraz 9-oma dlegks@onej i zmniejszonej skali.

Powyzsze obliczenia dajobraz wygtadzony.

L(x,y) =G(x,y,0) x0(x,y)

gdzie:

L — obraz wygtadzony;
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Nastpnie na jego podstawie wyznaczang gradienty oraz orientacje

poszczegolnych punktow bazowych:

m(fo) = \/(L(X + 1!3’) - L(x - Ly))z + (L(x'y + 1) - L(x,y - 1))2
0(x,y) = tan™' ((L(x,y + 1) = L(x,y — 1))/(L(x + 1,y) — L(x — 1,¥)))
gdzie:
m — gradient;

0 — orientacja;

a) b)

Rysunek 26. a) obraz gradientéw, b) orientacje gmkbazowych

Uzyskane punkty bazowe, ich orientacja, obserwaojan w stosunku do
skali stanowd cechy obiektu. Odnalezienie badanego obiektu wejkgth klatkach
sekwencji obrazéw odbywagspoprzez poréwnanie ich fragmentéw z wzorcem. Nie
s3 jednak sprawdzane cate obszary, lecz tylko pub&iaowe, ich warti, orientacja
oraz przesumcie wzgkdem poprzedniego obrazu, ktérym w pierwszej kolgjnest
wzér. Jeeli s3 one zblzone obiekt jest rozpoznawany i oznaczany.

Metoda ta szczegolnie dobrze sprawdzg sila obiektdow bardziej
skomplikowanych, dla ktérych nmitiwe jest wyznaczenie jak najgkszej ilagici cech.

Takimi obiektami mog by¢ np. twarze, karki, samochody itd.
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3.4.4 Metoda wykorzystyica cechy SURF

Zasada dziatania tej metody jest wzgm stopniu zbliona do opisanej
powyzej. Kolejnag¢ wykonywanych operacji jest taka sama, lecz ichspaslowy
réznica jest sposob detekcji obszarow oraz ekstrakcji cé¢hmetodzie cech SURF

do tych celow wykorzystywana jest macierz Hessg.(Blessian matrix) postaci: [24]

Ly (X, 0) ny(X' o)
Lyy(X,0) Lyy(X,0)

H(x,0) =
gdzie:
X — punkt (x,y) badanego obrazu;

o — wspotczynnik skali;

L«x — przyblzenie Gausss%g(a) itd.

Zastosowanie macierzy Hessa pgpgsza detekejoraz zweksza doktadng
tej operacji. Wyznaczenie przybéh Gaussa jest do&yczasochionne, dlatego
wprowadzono do obliczeobrazy catkowe. Po#sze rysunki dobrze ilustruzasad

ich powstawania. Istotne jest rownieczeniejsze odfiltrowanie obrazu.

B4

Rysunek 27. Przyktad wyznaczanig LL,y
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Poprzez analizzmian wybranych obszarow dlazrnych skal oceniane jest,
ktére fragmenty najbardziej nadagic do $ledzenia. Do tego celu wykorzystywana
jest piramida Gaussa, tak samo jak dla metody 8&€lh. W ten sposéb otrzymang s
obszary charakterystyczne dla danego, danych diviekt

Kolejnym wanym etapem jest wyznaczenie orientacji wybranyclzeirge;
obszardw, co jest realizowane przyyciu falki Haara. Dla okrdonych fragmentow
obrazu sprawdzana jest przynaies¢ poszczegoélnych pikseli do biatych i czarnych
obszaréw. Orientacja oldlana jest na podstawie uzyskanych cech Haara.

a) b)

Rysunek 28. Przykiad cech wykorzystywanych do wgzeaia orientacji,
a) pozioma, b) pionowa

Rezultatem kficowym ¢ zorientowane cech, na ktorych podstawie
rozpoznawany jest obiekt w kolejnych klatkach sehkejieobrazéw. W procesie
sledzenia istotnesstylko te fragmenty, ktorych kontrast jest zoliny do wzorca. Aby
ograniczy przeszukiwany obszar wyznaczany jest on w opasciuch obiektu, a
mianowicie sumy .+ L,y macierzy Hessa.

Metoda ta sprawdzacsila bardziej skomplikowanych obiektéw tzn. takich,
ktére maj duzo cech charakterystycznych. Wykazuje I|epsdokiadnd¢ dla
elementow obracagych s¢ czy rozmytych oraz jest do szybsza mi metoda

wykorzystugca cechy SIFT. Dziata jednak gorzej przy stabszymietleniu.
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3.5 Sledzenie na podstawie modelu obiektu (ang. Modek8d
Tracking)

Jest to najbardziej rozpowszechniony sposi@olzenia obiektow. Opierae¢si
tworzeniu modelu obiektu, ktérym w najprostszym wozeniu mae by zdjecie
badanego obiektu. W kolejnych klatkach sekwencjiaobw poszczegdlne piksele
poréwnywane $z wzorcem i na tego podstawie element jest rozpwany. Drugim
rowniez bardzo popularnym i uniwersalnym modelem jest & kolorow badanego
obiektu. Uzyskuje si go poprzez wyznaczenie histogramu. Bardzo istotaeobu
rozwigzan jest ustalenie progu dopasowania ékagcego, kiedy wybrany fragment
obrazu zawiera obiekt [13]. Do metod wykorzystych powysze mechanizmy

zaliczamy:

- metoda dopasowania do szablonu (ang. Templatehimat Tracking);

- metodasledzca przesurcie ,jadra” obiektu (ang. Kernel-Based Tracking);

- metoda cjgtej adaptacji przeswtia obiektu (ang. Continuously Adaptive
MeanShift);

3.5.1 Metoda dopasowania do szablonu

W metodzie tej modelem obiektu jest jegoeedgd. W kolejnych klatkach
sekwencji obrazéw ich fragmenty poréwnywage svczéniej otrzymanym wzorem.
Zgodna¢ odpowiedniej liczby pikseli klasyfikuje nam czysjdo poszukiwany obiekt

czy nie [1]. Najczsciej spotykanegtrzy metody porownawcze:

- metoda rénicy kwadratéw

RGoY) = ) [W('y) = 0G+x,y + )P

xlyl
gdzie:
W - obraz wzorcowy;

O - sprawdzany obraz;
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Uzyskanie sumy kwadratow bliskiej 0 oznacza znatee obiektu, natomiast

w przeciwnym wypadku taki obraz jest odrzucany.

- metoda korelacji

RGY) = ) W'y 00 +x,y +y)F

xlyl
Metoda ta jest przeciwistwem poprzedniej gdydla niej uzyskanie dej

wartasci sumy kwadratdéw oznaczania znalezienie badanbigpktoi.

- metoda korelacji koefektywnej

RGoY) = ) WGy 0+ 2,y + Y

xlyl
gdzie:
W'’ - obraz wzgédny do obrazu wzorcowego;

O’ — obraz wzgjdny do obrazu sprawdzanego;

1

WELY) = W) = S Wiy

gdzie:
w — dluga¢ obrazu;

h — wysokaéc¢ obrazu;

1

0'(x' v =1 " n
) = Iy ) ) Sy 06 + 2y )

Metoda zbltona do metody korelacji z tjedyry roznica, ze dopasowanie

obrazu z wzorcem wygbuje dla sumy kwadratéw réwnej 1.
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Trzy powysze metody g dosy mato odporne na zmianyswietlenia, co
powoduje b¢dy podczas wykrywania obiektu. Problem ten zostatmigzany przez

Galtona, ktory wprowadzit czynnik normaliagy postaci: [1]

NEy) = D WELy)E ) 06 +x,y+y)?
xlyl xlyl

Nowe wartdci sumy kwadratow wykorzystywane w poisgych metodach
otrzymywane g poprzez podzielenie podstawowych przez czynnikwadizujacy.

Metoda dopasowania szablonu sprawdzagsly obiekt nie ulega zbyt édym
zmianom podczas procestledzenia. Cgciej jednak wykorzystuje &ijg do

sprawdzania oryginalgoi roznych elementow graficznych takich jak np. banknoty.

3.5.2 Metodasledzca przesungcie ,jgdra” obiektu

Metoda ta jest powszechnie nazywana, jako ,MeatiStdbstata stworzona
do wyznaczania maksimum lokalnej funkcjesgpsci prawdopodobigstwa (ang.
probabilisty den sity function), lecz wraz z szybkrozwojem techniki znalazta
zastosowanie w innych dziedzinach takich jak npmepvarzanie obrazow. Jej
dziatanie polega na znalezieniu tzwgdra (ang. Kernel), czyli fragmentu o
najgestszym rozktadzie danej cechy. Uzyskuje $b poprzez coraz to bkze
dopasowanie funkcji rozktadu jej prawdopoddisisva do badanego elementu.
Poniej przyblize dziatanie tej metody w zastosowaniu égledzenia obiektow w
sekwencjach obrazow.

Pierwszym etapem jest wyznaczenie funkcji rozkid@owszechnie do tego
celu wykorzystywany jest histogram interegggo nas fragmentu. Wieglz ze
poszczeglOlne  warkoi pikseli mog  wyskpowa z okr&lonym

prawdopodobigstwem, mana wyznaczy ich rozkiad. [25], [26]

q = {qi}i=1..mdla modelu

oraz

P(y) = {pi(¥)}i=1. mdla kandydata”
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gdzie:
m — ilos¢ przedziatdw wart€ci cech;

y — punkt startowy;

W tym wypadku, jako model przyjmowany jest obrdretatu wzorcowego
natomiast za ,kandydata” obraz, ktorgdzie z nim porownywany. Na podstawie ich
rozkladow powstaje funkcja, przy pomocy ktérej bagaelement bdzie

rozpoznawany.
f(y) = f[d, p(y)]

Wartdsci funkcji rozktadu dla poszczegdllnych cech, przykarzystaniu
estymatora ¢ptasci jadra (ang. Kernel Density Estimation) obliczagez gonizszych

WzOorow:

2
q; = C 2i=1.mK (||X]|| ) dla modelu

gdzie:
C- stata normalizgga, czsto przyjmowana, jal;llo gdzie n jest liczhp pikseli w

. adrze”;
Xj— pozycja wybranego piksela,;
K — posté ,jadra”;

Pi(y) = Ch Tiz1..m K (|15 1)l kandydater

gdzie:
Cy — stata normalizgfa, czsto przyjmowana, jalsll@% gdzie n jest licz pikseli w

. adrze”;
h — promié okna;

Yo — pozycja poczkowa,
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W literaturze najcgciej wystpuja dwa rodzaje g4dra”:

- jgdro Epanecznikowa

S (d+2)(A — IxI[Dedy |Ixl| < 1
0 gdy [Ix]] = 1

KE=

gdzie:
n — liczba pikseligdrze;

d — liczba przestrzeni;

- jgdro Gaussa

Ky (%) = (2I1)~4/2eC1IxI1P/2)

3.
24
1
0 ds
0

Dzigki uzyskaniu powyszych informacji okrdi¢ pocztkows funkcje
przystosowania. Wyznaczamy\y oparciu o wspotczynnik Bhattacharya, czyli sum

pierwiastkow iloczynu funkcji rozktadu.

VPi(y)a;

f(y) = flq, p(y)] =

-

—
1l
=

W tym kroku otrzymywana jest wai® funkcji rozktadu dla punku
pocatkowego y = y Bedzie ona podstagvobliczer przyblizajacych algorytm do
uzyskania maksymalnego dopasowania - kandydata zlorca. Aby oceri czy
aktualna pozycja jest bliska ,centrum” koniecznst j&zyznaczenie nowego punktu

bada. Otrzymywany jest on poprzez obliczenie wektozepungcia:
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Yito Wixi
Mi () = [552001- V]

gdzie:

n — liczba pikseli wgdrze;

Xj— pozycja wybranego piksela;
y — pozycja ( w tym kroku y=y
w; — waga dobrana rodzajadra;

Po otrzymaniu wektora przesgoia jest on dodawany do pozycji
pocztkowej, dzeki czemu uzyskiwany jest kolejny punkt badg;. Od tego
momentu wszystkie operacje wykonywaneos pocatku wedle powyszego opisu,
az do uzyskania wartgi wektora M, mniejszej od przygtego progu doktadrigi.

W sytuacji, gdy po przeswtiu punktu y w nowe miejsce zmniejszy Si

wartas¢ funkcji rozktadu naspng jego pozyac} okresla wzér:

— Ys-1 + Ys—2
Vs — 5

Podsumowujc - zasada dziatania algorytmu ,Mean-Shift” polega
1) Obliczeniu funkcji rozktadu dla wzorca oraz ,kandya’
2) Wyznaczeniu funkcji dopasowania obu elementéw

3) Wyznaczeniu wektora przesgoia
4) Poroéwnaniu jego warfgi z progiem doktadriei
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Poniej zamieszczony zostat schemat oraz przyktad jegdanhia.

Rysunek 30Sledzenie zawodnika w kolejnych klatkach sekwenbjiaaéw przy @yciu algorytmu
Mean-Shift” [25]

Ze wzgkdu na wykorzystanie w tej metodzie operacji hishogu sprawdza
sig, gdy badany obiekt jest zdecydowaniezny od tla, jego kolorystyka jest
unikatowa. Cgsciej jednak omawiana metoda wystje jako bardziej zimnych
algorytmow np. Camshift (ang. Continously AdaptiMean-Shift). W przetwarzaniu
obrazow stosowana jest nie tylko diedzenia obiektoéw, ale rowni€filtracji czy
segmentacji obrazéw, oddzielania modelu od tteglegymaciji gstasci kolorow itd.
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3.5.3 Metoda cggtej adaptacji przesumrcia obiektu

Metoda ta powszechnie nazywana ,Camshift” oparsa gepowyej opisany

algorytm Mean-Shift i skladagsk nas¢pujacych etapow:

- tworzenie histogramu w oparciu o obraz badandgektu;

- wyznaczenie funkcji prawdopodolkswa, ktora otrzymywana jest np. z rzutu
skltadowej H na ptaszczyzmobrazu dla modelu HSV. Przy jej pomocy
wyznaczany jest obraz, na ktorym pozostawiangedynie te piksele,
dla ktérych warté¢ funkcji prawdopodobigstwa jest odpowiednio
duza;

- lokalizacja punktu centralnego obiektu (jegodka) za pomagalgorytmu
Mean-Shift na wczaniej otrzymanym obrazie;

- okreslenie wymiarow obiektu na podstawie parametrow okn&térym s¢ miesci;

Uzyskane powsej parametry badanego obiektu wykorzystywane do
okreslenia pozycji pocatkowej algorytmu w nagpnej klatce sekwencji obrazu. [27],
[28] Metoda ta jest rozszerzeniem algorytmu Meaift Shdodatkowe wyznaczenie
wymiarow obiektu. Jest to bardzo przydatne, gdy snam czynienia z obiektami o
podobnych histogramach, leczznigce s¢ ksztattem. Popularnym zastosowaniem

algorytmu CAMSHIFT jesfledzenie ludzi, twarzyak itp.

3.6 Metody hybrydowe

W powyzszych rozdziatach opisane zostaly podstawowe meftetizenia
obiektéw w sekwencjach obrazéw. Od momentu ich stemia powstato wiele ich
modyfikacji, ktére owocuj nowymi metodami opartymi na wdczeej odkrytych
mechanizmach. @Gsto mana rownie spotk& sie z algorytmami 4czacymi kilka
metod w jedn, udoskonalajc w ten sposob ich dziatanie dla odpowiednich

zastosowa. Do metod hybrydowych zaliczang ®.in.:

- Sledzenie regionéw, szablonu czy cech obiektu z wggstaniem algorytmu
Mean-Shift; [29], [30]
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- $ledzenie wedtug przeptywu optycznego z wykorzysamiledzenia regiondw,
konturow czy cech obiektu; [31], [32], [33]
- $ledzenie dopasowania szablonu opartego na ceclugaktw [34]
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4 Implementacja i analiza poréwnawcza wybranych

algorytmowsledzenia obiektow

4.1 Wprowadzenie

Metodsledzenia obiektow jak i dnych rodzajoéw ich zastosowgest wiele
W zwigzku z tym, w poniszym rozdziale przebadane zostaly jedynie wybrane,
najbardziej popularne metody. Dziataniezét@] z nich zostato przeanalizowane dla
réznych sekwencji obrazéw. Zmierzone zostaly parametakie jak: czas
przetwarzania i wzgtina skuteczrig dziatania algorytmu (liczba klatek sekwencji,
w ktérych obiekt zostat prawidtowo zlokalizowany stosunku do petnej liczby
klatek). Badania wykonywane byty dla 100 klatekdej sekwenciji.

Do bada wykorzystane zostaty parsize sekwencje obrazow:
b)

Rysunek 31. Sekwencja 1

Opis:

W sekwencji 1 przedstawionej na Rysunku 31. bactaoliektem jest prawa
dion o wymiarach: 34x68 pikseli. Jej kolorystyka jestoenna od tla, lecz zbbna
do kolorystyki innych obiektoéw takich jak: lewa dio twarz (ich znaczna odledio
od obiektu nie wplywa na procededzenia).Obiekt poruszaesijednostajnie po
trajektorii rownolegtej do ptaszczyzny obrazu (befkektu zmiany skali) oraz ulega

procesowi rotacji.
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Rysunek 32.Sekwencja 2

Opis:

W sekwenciji 2 przedstawionej ha Rysuriddi badanym obiektem jest balon o
wymiarach: 80 x 90 pikseli. Jego zricowana kolorystyka zawiera gziowo
fragmenty zbltone do tta, co utrudnia proces jegledzenia. Obiekt w niewielkim
stopniu zmienia swoje patenie megdzy kolejnymi obrazami sekwencji. Nie
wystepuja réwniez dodatkowe zaszumienia sekwencji takie jak: stalberunki

zewrgtrzne czy jakéc¢ dziatania urzdzenia rejestracego.

b)

Rysunek 33. Sekwencja 3
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Opis:

W sekwencji 3 przedstawionej na Rysurid badanym obiektem jest kwiat
stonecznika o wymiarach: 70 x 75 pikseli. Jego kgdtyka jest odmienna od tla, lecz
bardzo zbltona do kolorystyki innych obiektéw (kwiatow tej samrailiny
znajdupcej st w poblizu badanego obiektu). Ruch obiektu jest zmiennygaze
rezultatem s smugi i rozmycia obrazu, co w pokeniu z niedostatecznym
oswietleniem znacgo utrudnia procesledzenia. W tej sekwencji ruch wykonuje

urzadzenie rejestrygge, a nie badany obiekt.

b)

Rysunek 34. Sekwencja 4

Opis:

W sekwencji 4 przedstawionej na Rysurtkdi badanym obiektem jest pitka
tenisowa o wymiarach: 60 x 65 pikseli. Jej koloykst jest catkowicie odmienna od
tta, a w sekwencji obrazéw nie wygptija zadne inne obiekty. Badany obiekt porusza
sie ptynnie, a jego wymiary wzgtlem uradzenia rejestrgcego w kolejnych
klatkach sekwencji nie ulegagmianie.
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Rysunek 35. Sekwencja 5
Opis:

W sekwencji 5 przedstawionej na Rysuri badanym obiektem jest pitka
tenisowa o wymiarach: 30 x 35 pikseli. Jej koloykst jest zblkona do kolorystyki
dtoni, w ktoérej s¢ znajduje, lecz odmienna od pozostatego tta. Ruaiektu jest
jednostajny w statej odlegioi wzgledem uradzenia rejestrgcego. Obrazy
sekwencji § w znacznym stopniu zaszumione stabyrwietleniem, co mge

utrudnia procesiledzenia

Rysunek 36. Sekwencja 6
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Opis:

W sekwencji 6 przedstawionej na Rysuré badanym obiektem jest prawa
reka o wymiarach: 30 x 60 pikseli. Jej kolorystykatjedmienna od kolorystyki tta, a
na obrazach sekwencji wgpuja inne zblzone do badanego obiekty. Ruch obiektu
jest zmienny w czasie. Dodatkowe utrudnienia w liakaji obiektu wprowadza
bardzo stabe @vietlenie oraz przestoetie przez inny obiekt podczas trwania

sekwencji.

a)

Rysunek 37. Sekwencja 7

Opis:

W sekwencji 7 przedstawionej na Rysurtku badanym obiektem jest pitka
tenisowa o wymiarach: 25 x 30 pikseli. Obiekt jasekwencja $ zblizone do tych z
Rysunku35., lecz w tym wypadku wyspuja duzo mniejsze zaszumienia wynikag

ze stabego avietlenia, z& wigksze spowodowane zmiennym ruchem obiektu.
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a) b) ©)

Rysunek 38. Sekwencja 8
Opis:

W sekwencji 8 przedstawionej na Rysuri& badanym obiektem jest pitka
tenisowa o wymiarach: 40 x 45 pikseli. Obiekt jesteznacznie zhtiony
kolorystycznie do fragmentow tlta, a jego ksztaltwymiary pozostaj stale w
kolejnych klatkach sekwencji. Ruch badanego obigkt staty w czasie i nie

Wpiywajq na niego dodatkowe zaszumienia.

Rysunek 39. Sekwencja 9
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Opis:

W sekwencji 9 przedstawionej na RysunkB@. badanym obiektem jest
pomidor o wymiarach 90x90. Obiekt odria sk kolorystycznie od tla. Jego ruch jest
jednostajny, a podczas trwania sekwencji w niewiellstopniu zmienia i jego
ksztatt. Dodatkowym utrudnieniem jest faké na niektérych klatkach badany obiekt

cze$ciowo wychodzi poza okno rejestracji.

Rysunek 40. Sekwencja 10

Opis:

W sekwencji 10 przedstawionej na Rysurkil badanym obiektem jest pitka
tenisowa. Obiekt jest dwukolorowych o kolorystyocgnoennej od kolorystyki tta.
Podczas trwania sekwencji ulega on rozmyciu spowagemu gwattownymi
zmiany pedkosci ruchu (Rysunek40.b). Dodatkowym utrudnieniem procesu
lokalizacji jest wysipowanie przystogc spowodowanych przez inne obiekty

znajdupce s¢ w badanej sekwencji (obrazuje to Rysudéle).
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a) b) ©)

Rysunek 41. Sekwencja 11
Opis:

W sekwencji 11 przedstawionej na Rysunkll. badanym obiektem jest
czarny pies o wymiarach: 47 x 162 pikseli. Jegmkatyka jest odmienna od tta oraz
innych obiektéw znajdgpych sé w sekwencji. Obiekt nie zmienia znaco
potozenia wzgédem uradzenia rejestrgpego, lecz ulega procesowi rotacji. Na
obrazach sekwencji nie wygtuja dodatkowe zaktocenia.

Rysunek 42. Sekwencja 12
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Opis:

W sekwencji 12 przedstawionej na RysunkB badanym obiektem jest
czerwony samochdd o wymiarach: 67 x 126 piksefjoJeolorystyka jest odmienna
od tla, jak réwnie innych obiektow znajdagych s¢ w analizowanej sekwencji.
Ruch obiektu jest jednostajny. Na obrazach sekwengjstepuja nieznaczne
zaktocenia wynikajce z niedostatecznegévaetlenia.

Rysunek 43. Sekwencja 13

Opis:

W sekwencji 13 przedstawionej na RysunkB8. badanym obiektem jest
czerwony samochdd o wymiarach: 50x 72 pikseli. Jagorystyka jest odmienna od
tta i innych obiektdw znajdggych sé na analizowanej sekwencji. Zmiana pa@hoia
obiektu jest ptynna i stata w czasie. Obiekt prizxdblse wzgledem uradzenia
rejestrupcego jednoczmie ulegajc procesowi rotacji. Na klatkach sekwencji nie

wystepujag dodatkowe zaszumienia.
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Rysunek 44. Sekwencja 14

Opis:

W sekwencji 14 przedstawionej na Rysunkd. badanym obiektem jest
niebieski dtugopis wymiarach: 45x 195 pikseli. J&gorystyka jest odmienna od tta.
Obiekt zlokalizowany jest w stalej odle§éd wzgledem uradzenia rejestragego,
lecz ulega procesowi rotacji. Dodatkowym utrudneemi jest fakt,ze w trakcie
trwania sekwencji obiekt na jakiezas wychodzi poza okno rejestracji. Na klatkach

sekwencji nie wyspuja dodatkowe zaszumienia.

\!

Rysunek 45. Sekwencja 15

56



Implementacja i analiza poréwnawcza wybranych afgrodwsledzenia obiektéw

Opis:

W sekwencji 15 przedstawionej na RysunkB. badanym obiektem jest
niebieski diugopis o wymiarach: 46 x190 pikseligdéolorystyka jest odmienna od
tta, jak rownie drugiego obiektu wyspujacego w analizowanej sekwencji. Ruch
obiektu jest jednostajny. W trakcie trwania sekwewnbiekt zostaje przystogiy
przez inny obiekt oraz wychodzi poza okno rejegitrada klatkach sekwenciji
wystepuja dodatkowo zaszumienia wynilkap ze stabegoswietlenia.

Aby w jak najlepszy sposob porownawybrane metody istotne byto
znalezienie srodowiska umealiwiajacego stosunkowo prast implementag
wybranych metodsledzenia obiektéw oraz umliwiajgcego stosunkowo tatw
analiz ich dziatania. Dlatego do testow wykorzystany abgtzyk C z uyciem
biblioteki graficznej OpenCV. Dodatkowym jego aiutdyt fakt, iz srodowisko to
udostpnia juz zaimplementowane funkcjgledzenia obiektéw w sekwencjach

obrazoéw.

4.2 Biblioteka OpenCV

OpenCV (ang. Open Source Computer Vision) jest tamg przez firne Intel
Corporation bibliotek o otwartym kodziezrodtowym, dedykowas dla jezykow C,
C++. Mazna z niej korzysta pod r@nymi systemami operacyjnymi takimi jak:
Linux, Windows, Mac OS X. Podstawowym jej przezzeniem jest przetwarzanie
obrazébw w czasie rzeczywistym, lecz uinoia ona réwnie Kkorzystanie i
zapisywanie rgnego typu plikéw takich jak np. JPG czy AVI. Oprotego
wbudowanych jest ponad 500 funkcji zngch obszarow wizji. Wszystkie depne

funkcje umieszczoneggsv pod-bibliotekach: [1]

cvw zawiera funkcje to przetwarzania obrazow, analstyukturalnej, analizy
ruchowej orazledzenia ruchu obiektow w obrazach video;

cxcore— zawiera funkcje uniiwiajgce operacje na plikach, modyfikacje obrazow,
dynamiczne zmiany, rysowanie oraz dodawanie eletmento

obrazéw, kontrola lgtéw;
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highgui—obstuguje operacje weja — wygcia, np. myszka ( odczyt z kursora), ekran

(wyswietlanie);

cvcam-— uniwersalny modut do wspotpracy z gaizeniami zewetrznymi takimi jak

kamera czy aparat;

Biblioteka ta zawiera wiele przydatnych funkcji uthaiajacych
wykonywania wielu operacji na obrazach oraz ichnssicjach takich jak np.:

- tworzenie oraz udogtnianie

- operacje arytmetyczne oraz logiczne
- filtracja

- segmentacja

- transformata

- operacje morfologiczne

- zmiana palety barw

- histogram

- transformacje geometryczne
- $ledzenie obiektow

- rozpoznawanie gestow

Oraz wiele innych réwniebardziej skomplikowane.

Umozliwia ona rownie wspétprag z urzdzeniami zewetrznymi takimi jak
aparaty, kamery czy telefony komérkowe. Bardzo wobr przyktadem jej
zastosowania jest projekt DARPA Grand Challenge, kidrym wykorzystano
biblioteke OpenCV do przetwarzania i analizy obrazéw z karmaetonomicznie

poruszajcego st samochodu. [1]

Algorytmy sledzenia obiektow zawarte sv pod-bibliotece cxcore i gtdbwnie
ona lgdzie przeze mnie wykorzystywana podczas testowr&aje zawarte w innych

bibliotekach g przydatne przy wszelkich modyfikacjach.

Biblioteka OpenCV zawiera kilka funkcji za pomodtérych mana sledzic

obiekty. Mazna do nich zalicz
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- meanshift

- camshift

- haartraining
- blobs

4.2.1 Camshift

Algorytm Camshift dziata w oparciu o metpdiagtej adaptacji przesugtia
jadra opisanej w rozdziale 3.5.3. Jest on gedrpodstawowych funkcjtledzcych
obiekty w bibliotece OpenCV. Jej poétgest rozszerzeniem funkcji Mean-Shift o
parametr zawieragy wymiary okna: [1]

Funkcja Camshift w bibliotece OpenCV zapisanavepbstaci: [1]

int cvCamsShift
(

constCvArr* prob_image,
CvRect window,
CvTermCriteria criteria,
CvConnectedComp*comp,
CvBox2D* box = NULL

)i
gdzie:

prob_image — funkcja prawdopodoltwa wysg¢powania poszczegoélnych pikseli;

window — pozycja oraz wymiary pogtkowego okna;

criteria — kryterium zatrzymania algorytmu;

comp — zawiera wynikowe okno skoordynowane z pnziesiem obiektu oraz sugn
pikseli w nim zawartych;

box — zawiera parametry okna, obiektu z poprzedoiticzes;

Jako funkcje prawdopodoliistwa przygty zostat obraz rozkladu
prawdopodobigstwa wysgpowania okrélonych wartdci pikseli obrazu na
podstawie histogramu (ang. backproject) [1]. Nagtadie obrazu wzorcowego oraz
wybranego rozktadu koloréw tworzony jest jednokamgt obraz 8b o wymiarach
zgodnych z rozmiarem badanej sekwencji. Znajkijsé nha nim obszary fmiejsze

okreslaja wyzsza wartas¢ funkcji prawdopodobigstwa natomiast ciemniejszezsis.

59



Implementacja i analiza poréwnawcza wybranych afgrodwsledzenia obiektéw

llustruje to poniszy Rysunek 46.przedstawjay przykladowy model, okéony

rozktad koloréw oraz obraz ,backproject”.

a) b)

Rysunek 46. Przykiad a) badanego obiektu i odpoajgadmu jemu b) obrazu ,backproject”

Dziatanie algorytmu Camshift zostalo sprawdzone Bakwencjach
przedstawionych w rozdziale 4.1. Jako parametrgci@ye wyte zostaty:

- obraz ,backproject” uzyskany na podstawie dwukamago obrazu zawiergego
skladowe H i S obrazu wzorcowego oraz histogranwyiarowego
badanego obiektu ( uzyskanego rowrie sktadowych Hi S) ;

- wymiary okna badanego obiektu, aktualizowanekdlajnych obrazéw sekwenciji;

- kryteria zatrzymania algorytmu:

cvTermCriteria( CV_TERMCRIT_EPS | CV_TERMCRIT_ITER), 1)
gdzie:

CV_TERMCRIT_ITER - kryterium maksymalnej liczbyréeji = 10;

CV_TERMCRIT_EPS — kryterium waroi epsilon, limit bédu =1;

- na podstawie wynikowego okna algorytmu Camshifiualizowana jest pozycja

badanego obiektu;
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Poniej przedstawione zostalo dziatanie algorytmu Cafnstia kilku

wybranych sekwencji wykorzystywanych podczas lhada

\\-‘i o

N
M

Rysunek 48. Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu Camshift dla Sekwencji 3

61



Implementacja i analiza poréwnawcza wybranych ajtrobwsledzenia obiektow

Rysunek 49. Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu Camshift dla Sekwencji 6

Rysunek 50. Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu Camshift dla Sekwencji 8
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b)

Rysunek 51. Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu Camshift dla Sekwencji 9

<)

Rysunek 52.Wynik§ledzenia przy gyciu algorytmu Camshift dla Sekwencji 11
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Rysunek 53. Wynik§ledzenia przy zyciu algorytmu Camshift dla Sekwencji 12

Rysunek 54. Wynikéledzenia przy #yciu algorytmu Camshift dla Sekwencji 14

64



Implementacja i analiza poréwnawcza wybranych ajtrobwsledzenia obiektow

a)

Rysunek 55. Wynik§ledzenia przy zyciu algorytmu Camshift dla Sekwencji 15

Wyniki bada $ledzenia obiektow dla algorytmu Camshift zawieraipsza
tabela:

Nr. Sredni czas Skutecznéé
sekwencji przetwarzania [ms] dziatania [%]
1 5 88
2 3 1
3 6 18
4 5 100
5 6 1
6 7 1
7 5 7
8 5 3
9 4 100
10 7 1
11 7 1
12 6 1
13 5 2
14 5 55
15 5 6

Tabela 1. Wyniki badasledzenia obiektow dla algorytmu Camshift
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Na podstawie powgzych bad& zaobserwowany zostat stosunkowo niewielki
wptyw rodzaju obiektu oraz sekwencji rfaedni czas rozpoznania obiektu. Dla
wszystkich badanych sekwencji oscylowat on w gracic4 - 7 ms, co jest bardzo
dobrym wynikiem i daje mdiwos¢ sledzenie obiektow w czasie rzeczywistym.
Mimo tego,ze algorytm dziata szybko, to sprawdza sn jedynie w odpowiednio
dobranych sekwencjach. Gdy obiekt jest odmiennytadczyli kolorystyka obiektu
jest w znacznym stopniu unikatowa algorytm dziaddrde tak jak dla sekwencji 1
(Rysunek 47), 4 oraz 9 (Rysunek 51). Wtedy réwmié& maj wpltywu na jego
dziatanie takie zjawiska jak obrot obiektu, jegaalénie czy przyblenie. Odmienna
sytuacja zostata zaobserwowana dla obiektu pos@ezp czsciowo kolorystyk tia,

w ktérego pobliu znajduj sic obiekty zblzone do wzorcowego (sekwencja 3,
Rysunek 48) jak rowniedla obiektu o nieregularnym ksztalcie uniemieiajacym
prawidiowe jego oznaczenie (sekwencja 11, Rysuribk W sekwencji 3 algorytm
zamiast lokalizowa jedynie obiekt, lokalizowat réwnie fragment tta, co dato
skuteczné¢ dziatania na poziomie 18%. Dla sekwencji 11 odurakno wynikowe
algorytmu zacg@o si¢ rozszerz& az do rozmiarOw sekwencji, co jest catkowicie
btednym rezultatem. Identycznie zachowag sbwniez gdy w sekwencji wygpity
znaczne zaszumienia (np. sekwencja 6, Rysunek 483 gdy obiekt zostat
przystonety (sekwencja 15, Rysunek 55). Camshift wykazakaz skutecznéc,
gdy obiekt wyszedt poza badane obrazy, lecz jefoé@ma poziomie 55% nie jest
wystarczajco dwa, aby uzna to za dobry wynik (sekwencja 14, Rysunek 54).
Algorytm w tym wypadku dobrze zadziatat przy obmabiektu natomiast, gdy
znalazt s¢ on poza obrazem nadal go lokalizowat, co jestnammltowe.

4.2.2 Template Matching

Algorytm ten jest oparty o wcgeiej opisag w rozdziale 3.5.1 meted
dopasowania do szablonu. Fragmenty obrazu, narktdokalizowany jest szukany
obiekt porownywany jest z wzorcem wedle ghkoaej metody (rodzaje metod opisane

poniej).
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Funkcja Match Template w bibliotece OpenCV zapigasaw postaci: [1]

void cvMatchTemplate
(
constCvArr* image,
constCvArr* templ,
CVAIrr* result,
intmethod
);

gdzie:

image — obraz wégiowy;

templ — rozpoznawany obiekt;

result — obraz wynikowy;

method — metoda poréwnania,

Kolejne piksele z obraztemplporéwnywane $ z pikselami modelumage
zgodnie z wybrapn metod. Wybierany jest ten fragment, w ktorym
zaklasyfikowanych zostatlo najydej pikseli. Dz¢ki temu uzyskiwany jest obraz
wynikowy result zawierajcy rozpoznas czgs¢ obrazu. Na jej podstawie przyyciu
funkcji cvMinMaxLocmazna odczyté lokalizacg wybranego obiektu.

Klasyfikacja poszczegolnych pikseli, jako wdavie rozpoznanych nie
odbywa si¢ na kilka sposobdéw. Biblioteka OpenCV udgstia kilka metod
porownupcych:

CV_TM_SQDIFF - metoda tdicy kwadratow;
CV_TM_CCORR - metoda korelacji;

CV_TM_CCOEFF - metoda korelacji ko efektywnej;
CV_TM_SQDIFF_NORMED, CV_TM_CCORR_NORMED,;
CV_TM_CCOEFF_NORMED - metody znormalizowane;

Powysze metody zostaty doktadniej opisane w rozdziddel3
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Algorytm Template Matching zaimplementowany w lit#dce OpenCV w
celu lokalizacji obiektu przeszukuje caty obraz, waznacznym stopniu spowalnia
jego dziatanie, gdy wykonywane s dodatkowe poréwnania. Aby podczas hada
pokaz& bardziej zaawansowarpost& tej metody wykorzystany zostat algorytm
.Fast Template Matching” opisany w artykule [35¢gd posté przedstawia ponsza

definicja funkciji:

void FastMatchTemplate
(
constCvArr*source,
constCvArr* target,
vector<CvPoint> *foundPointsList,
vector<double>* confidencesList,
intmatchPercentage,
boolfindMultipleTargets,
intnumMaxima,
intnumDownPyrs,
intsearchExpansion)
);
gdzie:
source - obraz wggiowy;
target - rozpoznawany obiekt;
foundPointsList — lista wynikowych lokalizaciji;
confidencesList—lista war§oi zgodndci fragmentu z wzorcem;
matchPercentage - procent zgoghdragmentu z wzorcem =70;
matchMultipleTargets- niiwos¢ sledzenia wielu obiektow na raz = false;
numMaxima - ilé¢ mazliwych maksimoéw dla algorytmu =5;
numDownPyrs - warkg skalupca obraz do przeszukiwa 2;
searchExpansion— obszar pikseli przeszukiwany wokélmanych

maksimow= +/- 15;

Funkcja Fast Match Template w pierwszej kolémavyznacza list punktéw
lokalizacji obiektéw foundPointsListoraz odpowiadage im wartéci zgodndci

confidencesListDo ich wyboru wykorzystana zostata funkcja cvMidtemplate z
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uzyciem metody poréwnawczefV_TM_CCOEFF_NORMEDOtrzymane punkty
zapisywane gjedynie wtedy, gdy warté dopasowania przekracza prayjwartasé
minimalrg matchPercentageoraz gdy ich ilé¢ nie jest wgksza nk parametr
numMaxima Od tego momentu nie jestzjkonieczne sprawdzanie catego obrazu tak
jak w wypadku zaimplementowanego algorytmu TempMtgching, lecz jedynie
obszaru searchExpansionpikseli wokot wybranych punktéwfoundPointsList
Dzigki takiemu podejciu algorytm ,Fast Template Matching” jestbliskorazy
szybszy od podstawowej wersji zaimplementowanejblidiece OpenCV, co zostato
sprawdzone dla sekwencji 1 z RysunRil. Sredni czas rozpoznania dla funkgcji
cvMatchTemplate wynidst w okolicach 190ms natomdiatFast Template Matching

ok. 40 ms. Istotne jest rowriido, ze podstawowa funkcja nie odrzuca obiektow o

zbyt niskim dopasowaniu co wprowadzady. llustruje to poniszy rysunek: [35]

s

Rysunek 56.Wynikiledzenia przy zyciu algorytmu ,TemplateMatching” dla Sekwencji 1

Poniej przedstawione zostato dziatanie algorytmu ,Hastnplate Matching” dla

kilku wybranych sekwencji wykorzystywanych podchasla:
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Rysunek 57. Wynikiledzenia przy gyciu algorytmu ,Fast Template Matching” dla Sekwjetc

: , : i | ,
Rysunek 58.Wynikéledzenia przy gyciu algorytmu ,Fast Template Matching” dla SekwjeBc
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Rysunek 59.Wynikiledzenia przy gyciu algorytmu ,Fast Template Matching” dla Sekwje6c

Rysunek 60.Wynikéledzenia przy gyciu algorytmu ,Fast Template Matching” dla SekwjgBc
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Rysunek 61. Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu ,Fast Template Matching” dla Sekwjefc

b)

a) C)
d) f)

e)

Rysunek 62. Wynik§ledzenia przy zyciu algorytmu ,Fast Template Matching” dla Sekwjedd
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Rysunek 63. Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu ,Fast Template Matching” dla Sekwjet@

Rysunek 64. Wynikiledzenia przy zyciu algorytmu ,Fast Template Matching” dla Sekwjetd
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<)

d) e) f)

Rysunek 65. Wynikiledzenia przy zyciu algorytmu ,Fast Template Matching” dla Sekwgd5

Wyniki bada sledzenia obiektéw dla algorytmu ,Fast Template Matg”:

Nr. Sredni czas Skutecznéc
sekwencji przetwarzania [ms] dziatania [%]

1 45 24

2 19 100

3 51 86

4 28 100

5 39 3

6 40 2

7 47 3

8 32 72

9 39 88

10 43 80

11 66 4

12 49 51

13 45 17

14 71 27

15 70 22

Tabela 2. Wyniki badasledzenia obiektow dla algorytmu ,Fast Template Matg”
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Na podstawie powaszych badéa zaobserwowane zostaly stosunkowozelu
réznice pod wzgidem sredniego czasu rozpoznania w zaleci od badanej
sekwencji. Najwyszy czas zmierzony zostat dla sekwencji 14 (Rysutdgk wyniost
71 ms, natomiast najkrotszy dla sekwencji 2 wynit@tms, co ilustruje réwnie
Tabela 2. Takie rozbimosci 3 spowodowane takimi czynnikami jak: wieko
obiektu, pedkos¢ zmiany potaenia oraz rénego rodzaju zaszumienia. Czas
rozpoznania nie wptywa ani pozytywnie ani negatyvna skuteczrid dziatania
algorytmu. Ma jednak dty wptyw zaszumienie obrazéw, co zostato zaobserwmewa
np. dla sekwencji 6 (Rysunek 59) dla ktorej praowdbs¢ lokalizacji wyniosta
jedynie 2%. Jest to spowodowanezgimi zmianami kolorystyki obiektu pod
wzgledem szybkiego ruchu, zmiennegometlenia i duego zaszumienia sekwencji.
Gdy na obiekt nie wptywaj inne czynniki zewetrzne algorytm pod wzgtlem
prawidtowaci rozpoznania dziata bardzo dobrze. Przyktadeno sgsekwencje 4
oraz 9 (Rysunek 61), dla ktorych skutecgnoozpoznania wyniosta odpowiednio
100% i 88%.Trzeba oczywdie pam¢tac, ze dla tych sekwencji obiekt nie ulegat
obrotowi, przyblzeniu ani oddaleniu. Dziatanie algorytmu dla takiegohu obiektu
przedstawiagj Rysunek 57 czy Rysunek 64. Skutecgnalzialania metody ,Fast
Template Matching” dla obu tych przypadkow bytakais ponzej 30%. Podobne
rezultaty zostaly uzyskane, gdy obiekt podczas riravaekwencji wyszedt poza jej
obraz czy rownig zostat przystority przez inny obiekt.

4.2.3 Przeptyw optyczny

Algorytm przeptywu optycznego dziata w oparciu o tote opisam w
rozdziale 3.2.2. Badany jest w niej ruch pikselidgmas trwania sekwencji. W
bibliotece OpenCV zaimplementowanych zostato kilabgorytméw przeptywu

optycznego:

- CalcOpticalFlowHS — wykorzystagy algorytm Horn & Schunck, w ktérymgs
wykonywane obliczenia z wykorzystaniem pochodnyckzszego
rzedu.

- CalcOpticalFlowBM — wykorzystggy porownywanie blokowe zbiorow pikseli np.

3x3 (ang. Block Matching);
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- CalcOpticalFlowLK — wykorzystgry algorytm Lucas-Kanade, w ktorej
poréwnywane gposzczegolne piksele obrazu;

- CalcOpticalFlowPyrLK — wykorzystagy algorytm Lukas-Kanade z zastosowaniem
piramid Gaussa, unabwiajacy poréwnywanie wybranych pikseli
obrazbw oraz  wykrywanie wkszych nk w metodzie

CalcOpticalFlowLK ruchéw obiektu;

Ze wzgkdu na najwgkszy stopié zaawansowania, 66 parametrow funkcji,
mozliwos¢ wyboru punktow dosledzenia oraz przydatéo do bada zostata
wykorzystana metoda CalcOpticalFlowPyrLK. Funkcjald®pticalFlowPyrLK w

bibliotece OpenCV zapisana jest w postaci: [1]

void cvCalcOpticalFlowPyrLK
(
constCvArr* prev,
constCvArr* curr,
CVATrT* prev_pyr,
CVAIrTr* curr_pyr,
const CvPoint2D32f* prev_features,
CvPoint2D32f* curr_features,
int count,
CvSizewin_size,
int level,
char* status,
float* track_error,
CvTermCriteria criteria,
int flags
);
gdzie:
prev — pierwsza klatka sekwencji w czasie t;
curr — druga klatka sekwencji w czasie t + dft;
prev_pyr — buffor dla piramidy z pierwszej klatleksvencii;
curr_pyr — buffor dla piramidy z drugiej klatki se&nciji;
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prev_features— wektor zawiegay punkty, dla ktérych wyznaczanydrie przeptyw
optyczny;

curr_features — wektor 2D zawiegay kalkulacje nowych pozycji punktow;

count — maksymalna liczba punktéw do sprawdzer24Go;

win_size — wielké¢ okna przeszukiwadla kazdego poziomu piramidy = 3x3;

level — maksymalny poziom piramidy = 5;

status — wektor zawierggy statusy 0/1 okétajace znalezienie danego punktu;

error —wektor zawieragy réznice pomigdzy oryginalnymi a przemieszczonymi
punktami;

criteria - kryterium zatrzymania algorytmu = cvTé&nteria( CV_TERMCRIT_ITER
| CV_TERMCRIT_EPS, 20, .3);

flags — flaga rénic = 0;

CV_LKFLOW_PYR_A_READY - piramida dla klatki 1 sekngi jest wyznaczania

wczelniej;

CV_LKFLOW_PYR_B_READY - piramida dla klatki 2 sekwgi jest wyznaczania

wczelniej;

CV_LKFLOW_INITIAL_GUESSES - macierz B zawiera wghe potaenie

punktow;

Algorytm ten na podstawie dwoch kolejnymi klatedkwencji prev i curr
wyznacza nowe pozycje wybranych punktow obrazpvev features ktorych
wspohrzdne umieszczane gs w  zmiennej curr_featuresRozpoznanie jest
wykonywane zaréwno na badanych obrazach jak iideksztatceniach zgodnym z
piramidg Gaussa ( opisanw rozdziale 3.4.3 ). 3k ktorys z punktow nie zostanie
zlokalizowany jest on oznaczany ftagtatus Aby takich sytuacji byto jak najmniej
badane punkty muszby¢ jak najbardziej unikatowe i dlatego do ich wyzrema
wykorzystana zostata funkcja cvGoodFeaturesToTritka w bibliotece OpenCV
zapisana jest w postaci: [1]
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void cvGoodFeaturesToTradk

constCvArr* image,

CVAITr* eig_image,

CVAIr* temp_image,

CvPoint2D32f* corners,

int* corner_count,

doublequality_level,

doublemin_distance,

constCvArr* mask=NULL,

intblock_size=3,

intuse_harris=0,

double k=0.04,

);
gdzie:
image — jedno - kanatowy obraz ¥@pwy;
eig_image —obraz tymczasowy o wymiarach obrazu @nag
temp_image — dodatkowy obraz tymczasowy zgodnyazam eig_image;
corners — parametr wygiowy zawierajcy lokalizacje naranikow;
corner_count— parametr vgjowy zwracagcy liczbe wybranych nargnikow;
quality level- minimalna warté naranika = 0.1;
min_distance— minimalny dystans peaay wybieranymi narimikami = 0.1;
mask— maska ogranicaap obszar obrazu;
block_size— minimalny rozmiar blokénedniapcego = 3x3;
use_harris—iywany operator 0 — cvCornerMinEigenVal,inny — cv@anHarris = 0;

k— wolny parametr dla detektora Harrisa;

Funkcja cvGoodFeaturesToTrackwykorzystyje opisaneromdziale 3.4.2
.cechy dobre dosledzenia”. Znajduje ona pozycje nanikdw z najwekszym
znaczeniem dla calego obrazu. W pierwszej kokginavyznaczany jest wargé
minimalnego narinika quality levelza pomog funkcji cvCornerMinEigenVal, po
czym na jej podstawie odrzucangweszystkie punkty, ktérych waré jest mniejsza
od wartéci minimalnej. Oprécz tego eliminowane wniez naraniki, ktére g od
siebie oddalone o mnienmin_distancepikseli, przy czym w pierwszej kolejéc

sprawdzane gste 0 wyszej wartdci. Tak otrzymana lista punktow ,dobrych do
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sledzenia” wykorzystywana jest, jako parametr dSoewy dla funkcji

cvCalcOpticalFlowPyrLK.

Podczas bada w pierwsze] kolejnéci na podstawie poprzedniej klatki
wyznaczana jest lista punktéw ,dobrych dedzenia” (cvGoodFeaturesToTrack). W
kolejnym kroku przy ayciu cvCalcOpticalFlowPyrLK okrgane jest ich poteenie w
kolejnej klatce sekwencji. Na podstawie uzyskanygmikéw liczone jestsrednie
przemieszczenie pikseli dla wszystkich punktow doppych sé w obszarze
badanego obiektu (przy czym ze wahl na wprowadzane zakidcenia eliminowane
s3 ruchy ponkej 10 pikseli). Otrzymany wektor przesegcia dodawany jest do
poprzedniej pozycji okna obiektu, dki czemu uzyskiwane jest liigce potaenie
obiektu. Ze wzgjdu na zmiany wartei pikseli pod wptywem ruchu obiektu, czy
oswietlenia w kolejnych klatkach sekwencji, punkty 8ada s3 wyznaczane dla

kazdego kolejnego poréwnania.

Poniej umieszczony zostat przyktad dziatania funkcji
cvCalcOpticalFlowPyrLK z wykorzystaniem cvGoodFeasToTrack do uzyskania
punktéw do bada ruchu. Na czerwono oznaczone zostaly wybrane punkaz

kierunek ich przemieszczenia.

a)

sledzenia”

Ponizej przedstawione zostato dziatanie algorytmu ,Pydaukas-Kanade

Optical Flow” dla kilku wybranych sekwencji wykoraiywanych podczas batla
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Rysunek 67. Wynik$ledzenia przy zyciu algorytmu ,,Pyramid Lukas-Kanade Optical Floga
Sekwencji 1

'f' # 3t : 3 § ;’- i 3 ;—:

Rysunek 68.Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu ,Pyramid Lukas-Kanade Optical Flodia
Sekwencji 3
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Rysunek 69.Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu ,Pyramid Lukas-Kanade Optical Flodia
Sekwencji 6

Rysunek 70.Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu ,Pyramid Lukas-Kanade Optical Flodia
Sekwencji 8
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Rysunek 71. Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu ,Pyramid Lukas-Kanade Optical Flodia
Sekwencji 9

a) b) €)
d) e) f)

Rysunek 72. Wynik$ledzenia przy zyciu algorytmu ,Pyramid Lukas-Kanade Optical Floga
Sekwencji 11

82



Implementacja i analiza poréwnawcza wybranych ajtrobwsledzenia obiektow

Rysunek 73. Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu ,Pyramid Lukas-Kanade Optical Flodia
Sekwencji 12

Rysunek 74. Wynikiledzenia przy zyciu algorytmu ,Pyramid Lukas-Kanade Optical Floa
Sekwencji 14
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b)

Rysunek 75. Wynikiledzenia przy #yciu algorytmu ,Pyramid Lukas-Kanade Optical Flodia
Sekwencji 15

Wyniki bada sledzenia obiektow dla algorytmu przeptywu optyczmeg

Nr. Sredni czas Skutecznéc
sekwencji przetwarzania [ms] dziatania [%]
1 60 19
2 34 61
3 73 24
4 68 12
5 60 1
6 61 3
7 61 2
8 64 10
9 65 35
10 68 7
11 64 34
12 77 12
13 62 7
14 60 16
15 58 16

Tabela 3.Wyniki badasledzenia obiektéw dla przeptywu optycznego metod
~Pyramid Lukas-Kanade Optical Flow” (cvCalcOpticli®wPyrLK) z wykorzystaniem dobrych do
sledzenia cech (cvGoodFeaturesToTrack)
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Na podstawie powaszych bada zauway¢ mazna zblzony sredni czas
rozpoznania oraz nigkskuteczné dziatania algorytmu dla wkszdci sekwenciji
niezalenie od ich typu. Algorytm nie nadat za ruchem obiektu, co wiéladla
sekwencji 1 (Rysunek 67), 3 (Rysunek 68) czy 9 (Re&k 71). Jeszcze gorsze
rezultaty uzyskane zostaly przyzgm zaszumieniu obrazow (sekwencje 6 (Rysunek
69), 7 czy 8 (Rysunek 70)), czy rowaiemianie orientacji (sekwencja 14 (Rysunek
74)) oraz przystorciu (sekwencja 15 (Rysunek 75)). Dla tego rodzakwencji
algorytm pozostat w jednym punkcie mimo ruchu ohiekNajlepsze rezultaty
uzyskat dla sekwencji 2, lecz byto to spowodowairevielkim przemieszczeniem
obiektu, przez co prawidlowé rozpoznania na poziomie 61% nie jest
satysfakcjonyjca. Najnisza skuteczrigé 1% zostata zbadana dla sekwencji, 5 co jest

wynikiem duwych zaszumig obrazu.

4.3 Podsumowanie bada

Na podstawie powaszych bada trzech wybranych metoéledzenia obiektow
zauway¢ mazna, ze zadna z nich nie jest optymalna dla wszystkich bgdan
sekwencji. Najgorsza okazala snhetoda przeptywu optycznego, ktéra wykorzystuje
jedynie niewiellsg czes¢ opisu obiektu,. Prawidlowe rozpoznanie przemiesaizz
pojedynczych pikseli, niewielkich obszaréw czy wahie wigciwego wektora dla
obszaru obiektu jest bardzo problematyczne,zgayp na to decyducy wptyw
wszelkiego rodzaju zakidcenia zmien@@ wartdci pikseli. ldentyczne dziatanie
zaobserwowane zostato dla algorytmu Camshift. Vkszgd rodzaju zaszumienia
takie jak np. zle gwietlenie, przystoricia obiektu powodowaty catkowite
rozszerzenie giokna obrysowujcego obiekt. Jest to spowodowane tym algorytm
Camshift korzysta w gtdwnej mierze z histogramueéhi, wec jesli pojawia sie w
nim jakiekolwiek zakiécenia lub jest on ziny do tta algorytm lkdnie rozpoznaje
obiekt. Trock lepiej w tym wypadku zadziatat algorytm ,Fast Tdatp Maching”,
lecz réwnie jego skutecznig byta niska. Gdy obiekt byt charakterystyczny w
stosunku do tta oraz podczas trwania sekwencjimay na niego wptywu czynniki
zewretrzne algorytmy Camshift oraz ,Fast Template Maighiprezentowaty dio
wyzszg skutecznét rozpoznania (nawet 100%) znprzeptyw optyczny. Byto to

spowodowane tym,ze dwie pierwsze metody wykorzysfujznacznie wjicej
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informacji o obiekcie, przez cq snniej podatne na zmiany w jego kolorystyce czy
ksztalcie. Dla sekwencji, w ktorych badany elemeamieniat orientacje czy
oddalat/przybliat sk wzgledem uradzenia rejestrgcego jedynie algorytm Camshift
wiasciwie lokalizowat obiekt, chociana wyniki znacgcy wptyw miato prawidiowe
jego oznaczenie. Pozostate metody nie tliwigj g sledzenia takich zmian obiektu.
Pod wzgtdem czasu rozpoznania najlepsz badanych funkcji okazat esi
~.camshift”, ktory jest zdecydowanie najszybszy. &ate algorytmy byty ok. 10

razy wolniejsze.
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5 Modyfikacja wybranego algorytmu sledzenia

obiektow

5.1 Wprowadzenie

Niniejszy rozdziat przedstawia proces tworzenia oglimu sledzenia
obiektow w sekwencjach obrazéw. Sktada @n z wielu krokéw, z ktérych nmma
wyrozni¢: pozyskanie oraz przygotowanie sekwencji, wysegslmvanie wybranego
fragmentu obrazu, wyznaczenie ,cech” utiwiajacych rozpoznanie obiektu. W
dalszej cgéci opisany zostat etap rozwijania algorytmu o kadejfunkcjonalnéci

poprawiajce jego dziatanie.

Pierwsz czynndciag jest wczytywanie sekwencji obrazéw zawiecgch
badany obiekt. Zostalo to zrealizowane poprzez ozastanie funkcji
cvCaptureFromAVlkorzystagcej z filmu w formacie AVI. Schemat dziatania
stworzonego algorytmu przedstawia Rysunek 76. Zeramej, do ktdrej wczytano
calh sekwengj,1” pobierane § kolejne obrazy ,2” ¢vQueryFrame)a nasfpnie
wyswietlane w stworzonym oknie ,3". Algorytm pobieralkjne klatki sekwencji ,4”
az do momentu wyboru obiektu ,5”. Jest to realizowgpedczas zatrzymania
akwizycji ,2”. Na podstawie otrzymanych danych twony jest model obiektu ,6”, a
nastpnie na jego podstawie dokonywana jest lokalizamgektu w kolejnych
klatkach sekwencji ,7”. W kadym momencie mdiwa jest zmiana wyboru obiektu
.8 1 stworzenia jeszcze raz modelu obiektu. Padyan z krokéw wywietlane §
uzyskane wyniki, po czym albo pobierang lolejne klatki sekwencji ,4” albo

nastpuje koniec programu ,,9".
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Rysunek 76. Schemat blokowy przedstayagjdziatanie algorytmu

5.2 Wybor obiektu

Po wczytaniu badanej sekwencji uzyskaniu ¢mstdo poszczegolnych jej
klatek kolejnym etapem, istotnym z punktu widzepiacy jest wybor obiektu, a
doktadniej sposob jego zaznaczania. Do tego calargbna zostata funkcja obstugi
myszki on_mouseZwraca ona takie parametry jak pgdaie kursora czy wymiary
zaznaczonego fragmentu, na podstawie, ktérych rgsgwjest obrys wybranego
obiektu. Ze wzgldu na to, # zaznaczenie obiektu w ruchu jest dosyudne do
programu wprowadzone zostaty opcje zatrzymaniaristsekwencji obrazéw, ktore

w duzym stopniu zwgkszap doktadnd¢ wyboru obiektu déledzenia.
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5.2.1 Oznaczenie prostaejitne

Najprostszym sposobem zaznaczania obiektu jest ceang& jego
prostolgtem. Polega ono na zaznaczeniu punktu g&omego, a nagpnie
przecagnieciu myszlk odpowiedniej wielkéci prostokta tak, aby badany obiekt
znajdowat s w jego wretrzu. Taki przyktad wyboru obiektu przedstawia Ryski
77, gdzie badanym obiektem byt dtugopis (dopyosty element o matej ztoncci i
charakterystycznej jednokolorowej skuwce), ktérystab odpowiednio oznaczony

poprzez zielony prostak

Rysunek 77. Przykiad prostgtkego zaznaczania obiektu

Prostolgtny spos6b oznaczania obiektow jest tatwy zarowiaocuzlytkownika
jak i w implementacji oraz przetwarzaniu obrazowzda3zukiwanie danej klatki w
celu lokalizacji obiektu bardzo ¢zto odbywa s poprzez przesuwanie prosikego
okna wzdhi obu osi obrazu. Proces poréwnywaniaz teie jest zbytnio
skomplikowany, gdy tatwo wyselekcjonowa odpowiedniej wielkéci fragment
odpowiadajcy rozmiarem do wzorca. Oczyigie taki sposéb zaznaczania bez
dodatkowych modyfikacji miat jedn podstawow wac: w obszarze, z ktérego
tworzony byt model obiektu oprécz jego samego znapta s¢ duza cz$¢ tta. Miato
to dwy wptyw na wyniki rozpoznania, a co za tym idzierogadzato dodatkowe
btedy.
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5.2.2 Oznaczenie eliptyczne

Aby udoskonali dziatanie algorytmu zmieniony zostat sposob wyboru
obiektu. Do tego celu wykorzystana zostata eligaeki ktorej dwo lepiej mana
oznaczy wybrany obiekt np. przyktadawskuwlke, czy réwnie twarz, owoc, balon,
rybki itp. Dzigki temu mana uzyska lepszy opis wzorca, a co za tym idzie gwiza
to prawdopodobigstwo jego wihaciwego rozpoznania w kolejnych klatkach

sekwencji obrazow.

Zaimplementowany sposoOb zaznaczania obiektu popetipz polega na:
oznaczeniu jednej z przgtkych, z ktorej odczytywana jest jej dhégooraz jej kit
potozenia, a nagpnie poprzez narysowanie drugiepdnicy wyznaczana jest diugo

drugiej przelgtnej. Dzeki tym operacjom uzyskiwany jest opis elipsy obmysg@cej

badany obiekt. Zaznaczenie obiekjurtetod, przedstawia ponszy Rysunek 78.

Rysunek 78. Przyktadowe eliptycznego zaznaczarigktb

Aby wydzielic odpowiedni obszar o ksztalcie elipsy na podstameeesniej
uzyskanego opisu tworzona jest maska.ze byto przeszukiwanie danej klatki
bez tego kroku, ale bytoby to bardzo skomplikowam¥oces jej tworzenia
przedstawia Rysuneko.

c)

Rysunek 79.Proces tworzenia maski obiektu:
rysowanie elipsy; b) wypetnienieodka elipsy; c) filtracja
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W pierwszym etapie na czarnym obrazie rysowanabjest elipsa o parametrach
zgodnych z ustalonymi podczas zaznaczania.¢a& jej wretrz wypetniane jest
kolorem biatym wykorzystuc funkcg cvFloodFill znajdugaca sie w bibliotece
OpenCV. Na kacu dokonywana jest filtracja medianowa (o0 elemencie
strukturupcym 5x5) za pomag ktorej oczyszczane rzegi elipsy z niepotrzebnych
szumow widocznych na Rysunkif. Dzieki tak uzyskanej masce move jest
wybranie czsci obrazu zawieragej obiekt, co ilustruje Rysunek 80. Wédaa nim
wybrarg klatke sekwencji, na ktérej znajdujegsbznaczona elipstwarz, ktéra jest w
tym wypadku przyktadowym obiektem. Poprzez stwoizerdpowiedniej maski z

wybranego fragmentu obrazu zostat ondeaie wyselekcjonowany.

a)

Rysunek 80. Przykiad zastosowania eliptycznej maski
a) oznaczenie obiektu, b) obiekt z ttem, c) maska, d) uzyskany obiekt ( zastosowanie maski c) na

obrazie b))

Oczywiicie rozwhpzanie to nie zawszeg¢ssprawdza tak jak dla prostgkych
obiektow. W takim wypadku naraiki obiektu zostaj pominkte w procesie
tworzenia modelu, co w pewnym stopniu znieksztgdcm wiaciwy wybor. Jednak
dla wigkszaci obiektow, ktore zostalyayte w badaniach zastosowanie eliptycznej

maski poprawia doktadié opis obiektu.

91



Modyfikacja wybranego algorytmiledzenia obiektow

5.3 Cechy obiektu

Nastpnym krokiem byto stworzenie exi zawierajcej opis obiektu, a
doktadniej procesu rozpoznania jego w kolejnychikdah sekwencji obrazéw. Do
tego celu wykorzystane zostato gog histogramdéw. Histogramy dobrze opisuj
kolorystyke obrazu (jego fragmentu), gdyprzedstawiaj rozktad wys¢powania
poszczegolnych poziomow jasmd wybranych sktadowych w obrazie. ki temu
mog zostd uzyte w procesie rozpoznania obiektow w sekwencjdmtazdw, jako
ich cechy charakterystyczne.

5.3.1 Wykorzystanie histogramoéw 1D

Zaimplementowany proces lokalizacji sktada zikilku etapow: w pierwszej
kolejnasci wyznaczane gshistogramy kadej sktadowe] RGB wzorca oraz kolejnych
fragmentow aktualnego obrazu sekwenciji (przy czyymiary okna oraz modelw s
identyczne), a w kicowym etapie dokonywane jest ich poréwnanie. Nasfawie
préb okrélony zostat prég rozpoznania obiektu: 0.7 * wéctomaksymalnego

dopasowania ( jest on wyznaczany poprzez ankiiku kolejnych klatek sekwenciji):

— -1
(Comprgb)n = 0.7 * max (Comprgb)2=0
gdzie:
compgp — wartagc¢ srednia poréwnania,

n — kolejne obrazy sekwencji;

Przygto, iz wptyw kazde] ze sktadowych RGB na rozpoznanie jest
jednakowy, dlatego ostateczny wynik poréwnania yotrgwany jest na podstawie
odpowiedniejsredniej. Istotne jest wybranie fragmentu o jak nelszej wartdci

(compr + compy + compb)
3

comprgp =
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Wartas¢ dopasowania kalej ze sktadowych RGB uzyskiwana jest poprzez
poréwnanie badanego fragmentu z wzorcem wedlug Slokrei metody

poréwnawczej. Biblioteka OpenCV udegghia kilka takich metod: [1]

- CV_COMP_CORREL — metoda ta poréwnuje histograrggdnie z poriszym

wzorem;

2 Hi () - Hy ()

deorret(Hy, Hy) = ,21 ] 2,2 .

ZiH1 (l) ’ Hz (l)
gdzie:

Hi, H, — porownywane histogramy;

NatomiastH; iH;, obliczane g z wzoru:
1
H = He® = ~ (O H()
J

gdzie:
N — liczba przedziatéw histogramui;

- CV_COMP_CHISQR - metoda ta porownuje histograngpdnie z poriszy
wzorem;

(i H, (D) — Hy(D)?
2iHi (D) + Hy (1)

dchi—square( Hy, Hy) =

- CV_COMP_INTERSECT- metoda ta poréwnuje histograggdnie z poriszym

wzorem,

dintersection(H1, Hz) = Z .min( Hy (i), Hy (1))
i

- CV_COMP_BHATTACHARYYA- metoda ta poréwnuje histagny zgodnie z

ponzszym wzorem;

B H, (@) - Hy ()
dphattacharyya (H1, Hz) = \/1 B Zi\/zil‘h(i)' 2i Ha (D)
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- EMD - (ang. Earth Mover Distance) metoda ta pandj& oba histogramy poprzez
ocere ile naleey wykona operacji, aby z jednego histogramu stwdérzy
drugi;

Dla kazdej z powyej wymienionych metod wynikowa wak®o poréwnania

jest inna. Schemat przyjmowanych wad@rzedstawia ponsza tabela:

Histogram Metoda poréwnywania histograméw
Model Correlation | Chi square | Intersection Bhattacharyya | EMD

Doktadne 1,00 0,00 1,00 0,00 0,0p
dopasowanie

PO’rOWICZﬂe_ 0,70 0,67 0,50 0,55 0,50
dopasowania
. Catkowite ) _1’00 2,00 0,00 1,00 1,00

niedopasowanie

Tabela 4. Metody poréwnywania histograméw zaimpletoeane w bibliotece OpenCV

Istotne byto to, aby wybtaoptymalna metog na ktéra maj najmniejszy
wptyw zakitdécenia, minimalne zmiany obiektu itd. Abwiasciwie wybra
odpowiedni metod kazda z nich zostata sprawdzona na jednym obrazieznwoh
skalach. Teoretycznie wyniki poréwnania powinny ¢byliskie doktadnemu
dopasowaniu, mimazitak naprawe zmniejsza si ilos¢ pikseli w obrazie gdy ulega

on zmniejszeniu. Porej zamieszczony zostatyty obraz oraz wyniki bada
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Rysunek 81. Badany obraz wzrgych skalach

Skala Metoda poréwnywania histograméw
[%*bok] | Correlation| Chi square Intersection Bhattacharyyg EMD
100 1,00000 0,00000 1,0000(¢ 0,00000 0,00000
75 0,99934 0,00624 0,96904 0,04135 0,07666
50 0,99856 0,02465 0,940849 0,08546 0,15793
25 0,99664 0,05846 0,90644 0,14442 0,31037
10 0,98270 0,21758 0,79682 0,29097 0,71354

Tabela 5. Wyniki badametod poréwnywania histograméw w zaiesci od zmiany skali obrazu

Na podstawie powaszych badé mozna zauway¢, ze zmiana parametrow
obrazu ma wptyw na wyniki poréwnaniazkej z badanych metod. Jednak najlepsza
z nich okazata si metoda korelacji CV_COMP_CORREL, ktorej wynikihpyw
najmniejszym stopniu zatee od wprowadzanych zmian. Z tego powodu zostada on

wykorzystana podczas dalszych bada

Niezalenie od stosowanej metody duwptyw na wartdéci sktadowych RGB
ma zmienne &wietlenie. Aby ograniczy jego negatywne dziatanie zastosowana
zostata konwersja z przestrzeni RGB do HSV. Wplydwietlenia na wart€ci
poszczegdlnych skladowych dobrze ilustruje Rysun@R Przedstawia on
przyktadowy obiekt dla rmnych poziomdéw éwietlenia zarowno jaiejszego jak i
ciemniejszego z wykorzystaniem dwoéch paletach KolorRGB i HSV (bez #ycia
eliptycznej maski). Dla przykladu umieszczony zbstestogram skladowej B
(Rysunek 82.b), na ktérym zauwg¢ mozna zmiag jej wartagci zaleznie od
oswietlenia (sktadowa ta w dej mierze zawiera opis skuwkédiacej przyktadowym
obiektem)). Oprocz niego zamieszczone zostaly guatay kadej ze skladowych

HSV otrzymane z obrazu po konwersji RGB -> HSV.
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\

Rysunek 82. Obraz zawiegay obiekt przy zmiennymswietleniu a) w przestrzeni RGB wraz z b)
histogramem sktadowej B, oraz po konwersji obrazgwzestrzeni RGB do HSV c) histogramem
sktadowej H, d) histogramem sktadowej S, e) histaggm sktadowej V

Po analizie Rysunk82 stwierdz¢ maznaze zmienne warunki, ktorym zostat

poddany przyktadowy obraz zawiegey badany obiekt majnajmniejszy wptyw na
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skladows H (Rysunek32.d). Na jej rozktadzie zauwgé jednak mana duy wptyw

tta (kolorystyka mieszaezra s¢ w pomaraczowym stupku). Jest to spowodowane
tym, iz brany byt pod uwagcaty prostoktny obraz zawiergry model obiektu. W
tym wypadku jak i wielu innych celowe byto zastosoue eliptycznej maski, ddi
ktérej do rozpoznania wybierana jest jedyniesézobrazu. llustruje to pomszy
rysunek, na ktorym wida ze przy wyznaczaniu histogramuyia zostata jedynie
cze$¢ obrazu zawierggra przyktadow skuwle.

a) b)

\

I

Rysunek 83. llustracja wptywu zastosowania eliptgjanaski na histogram sktadowej H: a) model, b)
maska, c¢) wynik, d) histogram sktadowej H

Ze wzgkdu na to, # zastosowanie maski jedynie ograniczasdlgikseli
wykorzystywan do tworzenia histogramu (nie ma wptywu na zmiaktadowych
pod wptywem éwietlenia), rownie w tym przypadku mina przypé, ze sktadowa H
ulega najmniejszym zmianom pod wptywem zmiennychuwkOow Gwietleniowych.
Fakt ten sktania do nadania jejgksze] wagi przy rozpoznawaniu obiektu, gdy
ten sposéb obmany jest wpltyw zakidae wywotanych rozjénieniem czy
zacienieniem obrazu, ktére najéeiej wystpuja w srodowisku. Porisze rownanie
przedstawia zalmos¢ rozpoznania od kalej ze skiadowych (przgie wartgci
zostaty dobrane na podstawie kilkunastu prob):
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compys, = 0.7 x compy, + 0.2 x comps; + 0.1 x comp,

Na Rysunkud4. zamieszczony zostat przyktad wybranego wzorcaczony
zieloy elips oraz przyktadowa klatka ilustraga jego rozpoznanie. Pod obrazami
znajdup sie rozkiady sktadowej H. Od razu zauwyd, ze przykiadowy obiekt,
ktérym w tym przypadku byt balon ma #duztozonas¢ kolorystyczn, lecz mimo
tego, ze zmienity s¢ warunki (dobrze widoczne po zmianie koloréw niekaytat

wiasciwie rozpoznany.

a)

wzor obiektu, b), ¢) znaleziony obiekt,
oraz odpowiadage histogramy sktadowej H

5.3.2 Wykorzystanie histogramow 2D

Dotychczas przyte zala@enia odnosge sé do wptywu poszczegollnych
sktadowych na rozpoznanie obiektu w pewnym stomgtaniczaty wykorzystanie
informacji zawartych w histogramach. Prgyip jednak zasady réwnego udziatu w
lokalizacji obiektu kadej ze sktadowych byto niemlwe gdyz ich wartGci
zmieniaty s¢ w réznym stopniu w zatenosci od warunkéw éwietlenia. Aby maliwe
bylo wykorzystanie wikszej ilagsci informacji bez konieczrioi ich wazenia
wprowadzone zostato pgjie histogramow wielowymiarowych tak jak 2D oraz.3D
Polega ono na patzeniu danych zawartych w kilku sktadowych poprzez

sprawdzanie nie tylko estotliwosci wyskpowania poszczegolnych barw, ale
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rowniez ich nasycenia czy jasé@ na jednym histogramie. Ze wzdu na to,
skladowa V jest najbardziej zmienna pod wptyweswietlenia, ktére wprowadza
najwiecej zaktocé zostata wyeliminowana z procesu rozpoznania. Takiéegcie
ma rownie wpltyw na przypieszenie dziatania algorytmu, gdprogram nie musi
wykonywa dodatkowych operacji dla tej skladowej. W ten €jiosv algorytmie
sledzenia zastosowane zostato poréwnywanie histognan2D opartych na
sktadowych Hi S.

b)

Rysunek 85. Przykiad a) modelu wraz z histogramBrsi&adowych H i S oraz
b) rozpoznanego obiektu wraz z histogramem 2D sikigdh H i S

Rysunek 85 przedstawia przykladowe rozpoznanieekibbi poprzez
wykorzystanie porownywania histograméw 2D. Obiedstat wigciwie rozpoznany,
mimo iz zmienito s¢ oswietlenie oraz nasycenie barw. Jak widaa obrazach
histograméw w diej mierze przyczynit sido tego oznaczony bigbbszar — kolor
niebieski o odpowiednim nasyceniu f@duwickszym ni nieba w tle obiektu), ktore
jest bardzo zbkony do wzorca.
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5.4 Zmiany obiektu

Wiele obiektow podczas ruchu zmienia pozywggledem obserwatora tak jak
obracag si¢ czy oddalg itd., co powodujeze w obrazie zmienia giich orientacja
czy wielka¢. Ma to duy wptyw na wartéci dopasowania, gaymaska utworzona na
podstawie modelu nie wybiera odpowiednich pikseliptawidtowego rozpoznania
(obiekt staje si za maty lub za diy lub tez nieprawidlowo obrécony). W takim
wypadku nalgato modyfikow& mask i sprawdza, dla jakich jej parametrow mna
uzyska& najlepszy wynik rozpoznania. Aby wyldraoptymalry mask w calym
zakresie mgiwych parametrow trzeba by byto wielokrotnie przealsa: caty obraz z
wykorzystaniem rgnych masek. Takie podeje byto zbyt czasochtonne z powodu
ogromnej liczby koniecznych do wykonania operacgielowe byto wprowadzenie
jakichs ograniczé. Pierwszym zalzeniem byla stak® ksztattu maski. Wikszas¢
badanych obiektow tylko nieznacznie zmieniata Kgzta sprawdzanie jego
zmienndci jest zagadnieniem bardzo zémym, wymagajcym bardzo diego czasu
przetwarzania. Drugim zateniem byto przyjcie maksymalnej rotacji oraz oddalenia
czy przyblzenia obiektu wzglddem rejestratora pogdzy kolejnymi klatkami
sekwencji. Miato to swaj celowa¢ ze wzgédu na trudn& w rozpoznaniu szybko
zmieniapcych potaenie obiektow, dla ktorych wygiuja charakterystyczne
rozmycia obrazu. Poza tym g¢lkisza¢ badanych obiektéw nie zmienia znacznie
swojej pozycji wzgidem rejestratora, dlatego ma przypé odpowiednie
ograniczenia :np. maksymalny obré#t10 ° oraz zwekszenie/zmniejszenie obiektu
+ 10 %. Zmniejszy to w diym stopniu liczk wykonywanych operacji, a co za tym
idzie znacznie skroci czas przetwarzania, przy czyenlydzie miato znacxego

wptywu na zmniejszenie prawdopodatséva rozpoznania obiektu.

5.4.1 Obré6t obiektu

Zmiana orientacji obiektu jest zjawiskiem e¢s wystpujacym w
rzeczywistéci. Kazde przechylenie, wygcie, obrot ma wplyw na wiaiwe
rozpoznanie. Algorytm bez nabwosci sprawdzania rotacji obiektu nie dziata

optymalnie, co ilustruje Rysunek 86.
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-

Rysunek 86. Przyktagledzenia ze zmiennorientacy

Aby wiasciwie §ledzic takie obiekty konieczne jest odpowiednie
zmodyfikowanie maski, a doktadnie elipsy znajdej st w niej w zaleénosci od
obrotu obiektu. Funkcja rysiga zawiera parametr urravijacy wpisania
odpowiedniego &a potazenia. Do tego celu wykorzystana zostata jednak enaci
rotacji. Byto to spowodowane przysz&owym rozwojem algorytmu o sprawdzanie
zmiany wielkdci obiektu — jego oddalenie lub przyl#nie. Macierz ta daje prosty
dostp do skalowania obrazem, a co za tym idzie rowmmsk dzigki ktérej do
poréwnania wybierana jest wdwa czsci fragmentu obrazu. Jej poétprzedstawia

ponizszy wzor:

scale x cosw scale*sinw x
M3z = —sinw CoS w y
0 0 0
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gdzie:

scale — wspotczynnik skali (scale = 1 — bez zmian);
o — kat obrotu;

X —wspoétrzdna x punktu obrotu;

y —wspoirzdna y punktu obrotu;

Ponizej zamidcitem kilka przyktadowych masek ozdych lkgtach obrotu:
b) c)

Rysunek 87. Przyktadowe maski azngch kgtach obrotu a) 30 °, b) 50 °, c) 80 °

Rotacja sprawdzana jest w punkcie, w ktérym znalezizostato maksymalne
dopasowanie zaréwno zwiekspajjak i zmniejszajc kat obrotu maski. Dla
polepszenia mdiwosci algorytmu wprowadzona zostata wielostopniowaamai lgta
uzalezniona od wynikébw rozpoznania. Umdawito to doktadniejsz lokalizacg
zarowno szybko jak i wolno zmienjaych orientagf obiektéw. Rotacja obiektu
sprawdzana jest tylko wtedy, gdy jej wattodopasowania jest whksza od jego
maksymalne] warti dla danej klatki. Zastosowanie obrotowej mashigksza
prawdopodobigstwo wia&ciwego rozpoznania obiektu co bardzo dobrze ilyestru
Rysunek 88. Przykiad ten przedstawiladzony obiekt, ktorym byta skowka dla
réznej orientacji w kolejnych klatkach sekwencji obyaz Jak widéa obrys
zlokalizowanego obiektu jest lepiej dopasowany mia Rysunku 86., co jest

wynikiem zastosowania obrotowej maski.
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Rysunek 88. Przyktagledzenia obiektow z wykorzystaniem maski elipsyzashrotu obiektu

5.4.2 Przyblgenie oraz oddalenie obiektu

Kolejnag wprowadzon modyfikacp byt ,zoom”. Przyblianie, czy oddalanie
obiektu wzgédem obiektywu kamery to normalne zjawisko wpslisce w
rzeczywistéci. Ma to duy wptyw na wymiary obiektu, a co za tym idzie na
prawidiowe rozpoznanie obiektu. Zastosowanie magkidnej z wzorcem w tym
wypadku nie sprawdzagsgdyz w pewnym momenciéledzony element zawieragsi
w czesci obszaru maski, a co za tym idzie do wyznaczargeogramu brane zostaje
réwniez tto. Adekwatnie, gdy obiekt sizwiecksza maska wybiera jedynie jega&z
co tez maze zakiocd wiasciwe rozpoznanie. Aby temu zapobiec wprowadzone
zostato skalowanie z wykorzystaniem wazej przedstawionej macierzy rotacji.
Mnozac odpowiednie warkmi tej macierzy przez wspoétczynnik skali uzy§kaazna
zmiarg jej rozmiaru, co ilustruje Rysunek 89.
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b) C)

Rysunek 89. Przyktadowe maski ngm skalowaniu: a) oryginat — wspoétczynnik skali £}
zwigkszenie wspotczynnika skali o 15 %; ¢) zmniejszevepotczynnika skali o 15 %

Jak wid& na Rysunku89 regulupc wspéiczynnik skali w prosty sposob
zmieniana jest wielki& elipsy w masce. Unitiwito to dopasowanie maski do
rozmiarOw obiektu, a co za tym idzie Wwtavsze poréwnanie histogramow z
modelem. Oczywcie przeskalowywanie w peilnym zakresie bytoby zbyt
czasochtonne i ze wzgléw praktycznych bezcelowe maksymalny ,zoom” pginy
klatkami zostat ograniczony. Przig zostaly nagpujgce parametry: zmiana
wymiarow, co 1-2 % do maksimum 3-6 %.zdk pierwsze porOwnanie nie dato

lepszego wyniku to dalsze etapy byty pomijane.

5.5 Optymalizacja dziatania algorytmu

Optymalizacja w tym wypadku ma na celu popgadziatania algorytmu pod
wzgledem szybkéci wykonywania oraz eliminagjdoad niezauwaonych bédow. W
pierwszej kolejnéci wprowadzane byly proste modyfikacje stworzonedgorytmu
zmniejszajce ilos¢ przeprowadzanych operacji. Dopiero wzpi@jszym etapie

zostaly one rozszerzone o bardziegpioe metody optymalizacyjne.
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5.5.1 Zawgzenie obszaru przeszukiwa

Przeszukiwanie petnej klatki sekwencji obrazéw vezkiwaniu obiektu jest
operacy bardzo czasochtogn w duzej mierze zalgy od rozdzielczéci badanego
obrazu. Na przyktad dla sekwencji o wymiarach 6@ix4 obiektu o wymiarach
100x100 potrzebne by byto wykonanie 240000 — 1080230000 poroéwna
Dodatkowo, jéli kazde poréwnanie to np. obliczenie sumynizy kwadratow dla
wszystkich pikseli wzorca i fragmentu obrazugdlovykonywanych operacji robi i
bardzo dua, co znacznie spowalnia proces lokalizacji obie¥fazne jest rownig to,
ze dla wekszdci przypadkéw przesugtie obiektu pomddzy klatkami jest
stosunkowo niewielkie, wC zatl@zone zostaloze do bada bedzie wywany jedynie
wybrany fragment obrazu. Takie zagmie potwierdza rownie fakt, ze obiekty
szybko s przemieszczage ulegaj rozmyciu, wysipuja gwattowne ruchy kamey
co znaczco utrudnia badania. Zjawisko to ilustruje zamiegzponizej Rysunek 90,
na ktorym widé przyktad wysgpowania charakterystycznej smugi zaktgcaj
wiasciwg lokalizacg. Ze wzgkdu na to,  problem ten jest bardzo Ziony, a czstas¢
wystepowania takich sekwencji nie jestzduich analiza zostata pom¢te podczas
bada.

Rysunek 90 Przyktad gwattownego ruchu obiektu

Przy zataeniu ograniczonego ruchu obiektu wprowadzone zostavezenie
obszaru przeszukiwia Polegato ono na zmniejszeniu okna, w ktérym pkiszany
byt obiekt. W pierwszej kolejrsgi zapisywany byt punkt lokalizacji obiektu (dla
pierwszej klatki ustalany podczas wyboru obiek@)nasfpnie na jego podstawie
ograniczany byt obszar poszukifyado ktérego brane pod uwagyto jedynie jego
bliskie otoczenie. Proces ten ilustruje pmay schemat (wargé 50 zostata przyja

na podstawie kilkunastu préb):

105



Modyfikacja wybranego algorytmiledzenia obiektow

1) przeszukanie catego obrazu w poszukiwaniu obiektu;
2) zapisanie pozycji (xyn) okna w ktérym zostat znaleziony;
3) w kolejnym obrazie sekwencji przeszukiwany jestzalos
np. %+1€ (Xn-50, (6+50) + §), Yn+1 € (Yn-50, (1+50) + W),
gdzie:
S — szeroké¢ okna, w — wysokac¢ okna;
4) powr6t do punktu 2;

Dzigki takiemu podejciu ograniczona zostaje #®6 operacji poréwnywania.
Przyktad zastosowania za#aniu obszaru przeszukiwarzedstawia ponszy
Rysunek 91. Wida na nim oznaczony na zielono obiekt, wiglkakna, ktorym
dokonywane jest przeszukiwanie oznaczony na biakr mbszar przeszukiwa

0znaczony na czerwono.
a) b)
c) d)
b

Rysunek 91. Przyktad za#ania obszaru przeszukiwaa) zaznaczony obiekt, b),c),d) ruch obiektu
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Stata wielkd¢ rozszerzenia przeszukiwanego obszaru ma kilka dedia z
nich jest brak zalaosci jego rozmiaréw od warfci dopasowania, co jest rownie
zalene od szybkéci ruchu obiektu. Gdy nagti dwze przesuricie obiektu mae
znalg¢ sie on np. na granicy okna przeszukiwaW ten sposob obim sk
maksymalna wartdé dopasowania, jak mozna uzyskda, przez co wiéciwa
lokalizacja obiektu jest niemibwa. Aby zapobiec takiej sytuacji wprowadzona
zostata zalenos¢ wielkosci obszaru przeszukiwiaod wartdci dopasowania — im

wicksza jego wart@ tym wiekszy obszar i odwrotnie. llustruje to pasiy wzor:

var_xy = var_factor * (1 — comppgsy max)®
gdzie:
var_xy — warté¢ rozszerzania obszaru poszukiya
var_factor — wspotczynnik dla rozszerzania ( pgywartgé: 250);

compsy_ max— Maksymalna wargé dopasowania dla danej klatki;

Wartas¢ var_xy jest odpowiednio dodawana do wspéttmych punktu, w
ktorym rozpoznany zostat obiekt tate wielkas¢ obszaru zwiksza s¢ 0 2 x var_xy

co ilustruje poniszy rysunek.

Rysunek 92. llustracja wptywu wakim var_xy na rozszerzanie obszaru przeszukiwa
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Ze wzgkdu na to, # dla duzej wartgci dopasowania ograniczenie obszaru
przeszukiwa byto bardzo mate np. dla dopasowania bliskiegoalteé¢ var xy=0
minimalna warté¢ rozszerzenia zostata przig na poziomie 25. Zbyt maty obszar
poszukiwa w duzym stopniu utrudniat wykrycie przesgoia obiektu, co negatywnie

wptywato na wiaciwe rozpoznanie.

Przyklad zastosowania zmiennego obszaru przeszakilwatruje Rysunek
93. Obiekt, ktérym w tym wypadku byta niebieska\ska zostat przystogty przez
inny element. Jak nima zauway¢ w momencie, gdysledzony obiekt zostat
zastongty obszar jego poszukiwazostat rozszerzony, natomiast przy $eiaym

rozpoznaniu zostat zaony.

Rysunek 93. Przyktad zmiennego obszaru poszukiwa

5.5.2 Zaleznosé iteracji od wart@gci dopasowania

Poprzez zastosowanie zmiennych obszaréw poszuaki@asto znacznie
mniejszych ni obraz) zmniejszona zostata liczba wykonywanych rage
poréwnywania badanego fragmentu obrazu z wiegotrzymanym wzorcem. Mimo
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to algorytm posiadat wady, ktére nzddo poprawd. Jedm z nich byt sposob
przeszukiwania wyznaczonego obszaru, ktéry dodej pyt sprawdzany, co piksel w
kazdej z osi. Takie podggie dawato diag dokladndé otrzymanych wynikow, ale
byto bardzo czasochtonne. Dla niskich wéct@lopasowania (dw mniejszych i 1)
bezcelowe bylo tak precyzyjne przeszukiwanie, zggsawdopodobigstwo tego,ze
obiekt znajdowat si niedaleko bytlo znikome. Odwrainsytuacg przedstawiaty
obszary o diej wartgci dopasowania, dla nich skok o 1 piksel pgay kolejnymi
iteracjami byt bardzie] uzasadniony. Aby wdavie obstuy¢ te dwa wypadki
wprowadzony zostat zmienny ruch okna zale od tego, w jakim stopniu badany
fragment jest zbliony do modelu. Przygfy sposéb wyznaczania ,skoku” okna

pomiedzy iteracjami ilustruje ponszy wzor:

jump = jump_factor * i/( 1— comppsy,)
gdzie:
jump — warté¢ skoku;
jump_factor — wspétczynnik skoku (przyg wartécé 10);
comp,sy— biezgca wartd¢ dopasowania,

Dzieki zastosowaniu zmiennego skoku omijana jesksczwczesniej
porownywanych fragmentéw obrazu np. dla wastalopasowania wynogeej 0.9
przeskok wynosi 1, dla 0,5 wynosi 7 itd. Ocz$eie maliwa jest odpowiednia
regulacja, lecz trzeba pagta¢ o tym, aby zbytnio nie zwkszy wartcci skoku,
gdyz obiekt mae zostéd pominity w czasie dokonywania poréwina

a) b)

LI S

RS RRERtess et ¢ + & &
LR L R R

*
-+
*
.
-
-
.
.
-
.
*
-
-

Rysunek 94. Przykiad zastosowania zmiennego skgkzaznaczony obiekt, b) punkty zmiennego
skoku
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5.5.3 Likwidacja blednych skokow w lokalizacji obiektu

Podczas testow zauwany zostat bjd w lokalizacji obiektu polegagy na
zbyt dwym przemieszczeniu okna rozpoznania w stosunku i@e@npeszczenia
obiektu. Wynikato to z tegoze w okolicach punktu maksymalnego dopasowania
czesto znajduj sie obszary o podobnej wadi rozpoznania natomiast asze od
wybranego. Dany wynik dziatania algorytmu jestests obarczony kbtem
wywotanym szumami powodagymi niedoktadn lokalizacje obiektu. Aby zapobiec
zbyt dwym skokom w przemieszczeniu obiektu peday klatkami wprowadzone
zostaty nasfpujace poprawki: pierwszym pomystem byt wybor punktakzeslonego
obszaru, ktéry byt najbtszy punktowi maksymalnego dopasowania z poprzedniej
klatki sekwencji. Polegato to na stworzeniu obrazawierajcego wartéci
dopasowania wymrmone przez liczé 255 okrglajaca wyniki w skali szaréci, a
nastpnie odpowiedniemu przeszukaniu tego obrazu podigadegn odlegtéci od
ostatniej lokalizacji. Do porownania brane bylyye te piksele, ktérych waré
byta mniejsza od maksimum o 5 %, gdgie zawzajac sprawdzania algorytm
wracatby w ten sam punkt. Dziatanie minimalizadjistruje poniszy rysunek, na
ktorym szare punkty przedstawjajwartagsci dopasowania powg] 95 %
maksymalnej uzyskanej wa#tm oznaczonej na zielono. Punkt czerwony oznacza
punkt rozpoznania obiektu na poprzedniej klatcetomést najbliszym jemu
punktem z okrdonego szarego obszaru jest punkt niebieski, kr@staje przygty,

jako punkt lokalizacji obiektu.

Rysunek 95. llustracja dziatania minimalizacji agtsci
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Wybor minimalnej odlegici w pewnym stopniu zapobiegat powstawaniu
gwattownych ruchéw pomadzy wynikiem rozpoznania w kolejnych klatkach
sekwenciji, lecz byt czasochtonny. Watdb dopasowania dla danego fragmentu
obrazu byly sprawdzane dwa razy, w pierwszym etajulg tworzony byt ich obraz, a
nastpnie gdy byt on przeszukiwany pod wgdem odlegiéci od punktu
maksymalnego dopasowania z poprzedniej klatki. Afrygyspieszy dziatanie
algorytmu dwa kroki trzeba byto pmizy¢ w jeden. | w ten sposob powstat drugi
pomyst, a mianowicie wanie dopasowania w zaleosci od odlegtéci od punktu
rozpoznania z poprzedniej klatki. Polegato to naoieniu wyniku poréwnania
wzorca z badanym fragmentem przez odpowiedni wggotik zgodny z poraszym
wzorem:

factor = (1 — WSp * M)
0.5 x size
gdzie:
factor — wspotczynnik wagi dopasowania;
wsp — wspoétczynnik wptywu wagi ( w badaniach petyjjako 0.05);
distance — odlegkd biezgcego srodka rozpoznawanego fragmentu od punktu, w
ktorym zostat zlokalizowany obiekt w poprzedniegtcie;

size — wielkd¢ przeszukiwanego okna;

Poprzez wyliczenie wspotczynnika wagi ostateczia@t®d¢ dopasowania dla

danego fragmentu wynosit:
COMmppsy = factor * Comphsvtemp

gdzie:
COMphsviemp- Warta¢ dopasowania,

compsy— Wynikowa warté¢ dopasowania,;

Maksymalna wart& wspoétczynnika wagi wynosi 1, z czego wynika, dla
wickszaci przypadkow obriia on warté¢ dopasowania, a w szczeg@nop dla
punktéw odlegtych od punktu ostatniego dopasowamMaen sposéb wygtadzane s
wartasci dopasowania, a co za tym idzie zmniejszony zosfayw ,pikoéw” —
przypadkowych niewielkich obszaréw o pods®gonym dopasowaniu.
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Dzigki takiemu poddjciu w dwym stopniu ograniczona zostata sio
wykonywanych operacji w stosunku do poprzedniegonysiu bez zmniejszenia

efektywndci jego dziatania

5.5.4 Skrécenie procesu lokalizacji z wykorzystaniem migt@aussa-Seidla

Metoda Gaussa Seidla jest rozwoiem metody spadku wzglem
wspohrzdnych. W gtdwnej mierze polega ona na minimaliza@wentualnie
maksymalizaciji) funkcji wzdha obu kierunkéw badanej bazy ortogonalnej.B By.

W przypadku zagadnie przetwarzania obrazow takbaz moze by obraz
zawierajcy piksele w ukitadzie kartezjskim czy w odniesieniu daledzenia
obiektow wyniki dopasowania bigcego fragmentu do modelu. Wyznaczenie
maksimum polega na poszukiwaniu na zmiamaksimum wzdta kazdej z osi, przy
czym punktem startowym do kolejnej iteracji jestnikypoprzedniej. Metoda ta ni

sic od metody spadku wzglem wspotrzdnych skokiem, przy czym w metodzie
Gaussa Seidla skok jest zmienny. Zgsaddiatania opisanej metody przedstawia
ponizszy Rysunel®6. W pierwszej kolejn&ci poszukiwane jest maksimum w osi y, a
nastpnie w osi x. Kade kolejne poszukiwanie zaczyna & nowego punktu
startowego tak jak w 1 iteracji z (¥o), w drugiej z (,y1) itd. & do uzyskania
maksimum lub przekroczenia zaémego progu w punkcie (X yn) (punkty
maksimum dla danej osi oznaczone na zielono). Gagymi liniami oznaczone
zostaty punkty przeszukane przez algorytm natommastzielono droga, ktérsic
poruszat aby znaké maksimum. [36]
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1=
¥

Rysunek 96. llustracja dziatania metody Gaussa&eid

Jak od razu widana powyszym rysunku dzki zastosowaniu metody Gaussa
Seida w znacznym stopniu zmniejsza igs¢ wykonywanych operacji. Nie stogugj
tego typu optymalizacji przeszukiwany jest catyazczy jego ograniczony fragment
tak jak w rozdziale 5.5.1. RoOwrie zmienny skoku pomdzy kolejnymi
poréwnaniami (rozdziat 5.5.2) wptywa pozytywnie seybka¢ dziatania algorytmu,
ale dopiero pajczenie tych wszystkich elementow z gaketod jak metoda Gaussa
Seida daje znagze efekty obrienia czasu dziata programu. Zales¢ czasu
lokalizacji obiektu w zalenosci od zastosowania 2@ych zestawdéw
optymalizupcych przedstawia porsza tabela. Wynika z nieje duy wptyw na
szybka¢ rozpoznania obiektu ma zagenie okna przeszukiwiaa najlepsze efekty
mozna uzyska stosujc wszystkie zastosowane metody jednénime Wyniki zostaty
uzyskane na podstawieedniej z 100 operacji rozpoznania dla obiektu anvayach
150x200 pikseli.
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o Czas lokalizacji
Optymalizacja
[ms]
Metoda Gaussa Seidla 314
Metoda Gaussa Seidla + Zmienny skok 182
Metoda Gaussa Seidla + Zasgnie okna przeszukivia 51
Metoda Gaussa Seidla + Zasmnie okna przeszukiviar Zmienny skok 29

Tabela 6. Zalenoi¢ czasu lokalizacji od zastosowanych metod optyraalijych

Przyktadem zastosowania metody Gaussa Seidl®yssinek 97. Przedstawia
on badany obiekt a), kolejne iteracje potrzebnejelyp wiaciwej lokalizacji w
nastpnej klatce sekwencji b) — f) oraz zlokalizowanyieih g). Dodatkowo na
czerwono zostaly oznaczone linie siatki przeszukizvanetody Gaussa Seida, zielone
punkty przedstawigie maksima w danej iteracji orazdity prostolgt obszar
przeszukiwa. Badanym obiektem byla twarz o wymiarach 215x33@sedi,
natomiast okno przeszukiwaistalito s¢ na rozmiarze 137x116. Punktem startowym
algorytmu jest punkt lokalizacji z ostatniej klatkXiastmax iastmay, Przy czym w
pierwszej kolejnéci przeszukiwanesspunkty wzdhi osi y. Polega to na tyme dla
pierwszej iteracji X zmieniany jest z zakresu miggzego s¢ w oknie przeszukiwa

natomiast y jest state i wynoshy
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b)

Rysunek 97. Przykiad dziatania metody Gaussa Se#liaplementowanej w programie: a)
zaznaczony obiekt, b - g) kolejne iteracje potreetio jego wiéciwej lokalizacji w nasipnej klatce
sekwencji, g) zlokalizowany obiekt;

Jak wid& na powyszym rysunku algorytm dobrze zlokalizowat obiektmi
stosunkowo niewielkiej liczbie 253 operacji porowrania badanych fragmentow
obrazu z wzorcem. Oczysvaie przyspieszenie dziatania algorytmu ponosi Za so
pewne konsekwencje: algorytm p@oomira¢ rzeczywiste maksimum ze wedu na
jego ziaone potaenie (np. znajduje sipomidzy innymi lokalnymi maksymami).
Aby mie¢ wickszs pewnd¢, ze algorytm wiaciwie zlokalizuje badany obiekt
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zaimplementowana zostala metoda Gaussa Seidla apppmjca poszukiwania z
dwoch punktéw. Najpierw program znajduje pierwszksimum, a hagpnie drugie,
przy czym jako ostateczny wynik brane jest to, égr warté¢ dopasowania jest
wigksza. Dla pierwszego przypadku punktem startowysh lgwy dolny réb, a dla
drugiego prawy goéry rog okna przeszukiwaVN ten sposob zwksza s¢ czas
lokalizacji obiektu, lecz dzki temu istnieje wgksza pewné&t wiasciwej lokalizacji

obiektu. Dla tego przypadku, jako punkty startowstaty przygte punkty:

Xo = Xiastmax — WindoWyian/4: Yo = Yiastmax — Wlndowheight/4 ;

oraz

Xo = Xiastmax + Windowyian/4, Yo = Yiastmax T Wlndowheight/4 ;

gdzie:

(Xo0,Yo) — punkt startowy dla metody Gaussa Seidla;
(Xiastmax Yiastmay — punkt lokalizacji obiektu z ostatniej klatki;
windowyigih — Szeroké¢ okna przeszukiwg

WINdOWheight — WYSOKB¢ okna przeszukiwfg

Punkty startowe zostaty przyg ze wzgidow praktycznych. Wybér punktow
bliskich brzegom obszaru przeszukiwadla wickszaci obiektow nie sprawdzaniagsi
ze wzgtdu na ich stosunkowo niewielkie przemieszczenigomast przygcie ich
blisko punktu ostatniej lokalizacji jest bezcelowggyz dla obu prob lokalizacji
uzyskuje s} zblizone informacje. Dziatanie algorytmu jest zble do Rysunk@6. Z
ta roznica, ze lokalizacja odbywa siz dwoch punktow poetkowych. Dla idealnego
rozpoznania obie proby powinny d@adentyczny wynik, lecz jest to trudne do
uzyskania ze wzgtlu na ré@nego rodzaju zaktécenia, czy prgy uproszczenia tj.
zmienny skok. W takim wypadku vmaiejszy jest ten rezultat, ktory dat lepsze

dopasowanie i on jest uznawany z punkt lokalizalojektu.
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5.6 Wyniki badai

Na podstawie operacji opisanych w rozdziatach -55l5 powstat algorytm
umazliwiajacy sledzenie obiektow na podstawie ich histograméw, avgistupcy
eliptycznie zaznaczanie obiektu. Oprécz tego zastase zostaty e techniki
przyspieszajce jego dziatanie oraz umaviajace wykrycie jego obrotu czy
oddalenia/przybfienia w stosunku do wdzenia rejestrgcego. Aby oceri jego
skuteczné¢ oraz szybkéc jego dziatania zostat on poddany takim samym biadan

jak inne algorytmy opisane w rozdziale 4.

Ponie] przedstawione zostatlo dziatanie stworzonego rglgm dla kilku

wybranych sekwencji wykorzystywanych podczas lhada

Rysunek 98. Wynikiledzenia przy zyciu stworzonego algorytmu dla Sekwencji 1
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Rysunek 99.Wynikiledzenia przy gyciu stworzonego algorytmu dla Sekwencji 3

Rysunek 100.Wynikéledzenia przy #yciu stworzonego algorytmu dla Sekwencji 6
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b) c)

Rysunek 101.Wynikéledzenia przy #yciu stworzonego algorytmu dla Sekwencji 8

Rysunek 102. Wynik§ledzenia przy zyciu stworzonego algorytmu” dla Sekwencji 9
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b) c)

Rysunek 103. Wynik§ledzenia przy #yciu stworzonego algorytmu dla Sekwencji 11

Rysunek 104. Wynik§ledzenia przy #yciu stworzonego algorytmu dla Sekwencji 12
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Rysunek 105. Wynik§ledzenia przy #yciu stworzonego algorytmu dla Sekwencji 14

Rysunek 106. Wynik§ledzenia przy #yciu stworzonego algorytmu dla Sekwencji 15
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Wyniki bada $ledzenia obiektow:

Nr. Sredni czas Skutecznéé
sekwencji rozpoznania [ms] dziatania [%]
1 17 88
2 20 100
3 22 92
4 13 100
5 11 69
6 13 7
7 7 4
8 9 86
9 49 78
10 10 43
11 65 57
12 76 91
13 28 45
14 63 69
15 88 89

Tabela 7. Wyniki badasledzenia obiektow dla stworzonego algorytmu

Na podstawie powsszych badé zauwayé mazna stosunkowo dig
skuteczné¢ algorytmu dla wikszdci badanych sekwencji obrazéwérédnia z
wszystkich wynikdw na poziomie 68 %). Szczegolmbmrd wyniki uzyskane zostaty
dla sekwenciji, w ktorych obiekt byt charakterystygav stosunku do tta i niewielkim
stopniu zaszumiony (np. dla sekwencji 4 czy sekyvelt (Rysunek 104)). W tym
wypadku histogramy zaréwno modelu jak i porownywany nim fragmentow
obrazéw nie zawieraly dodatkowych ¢bhych wartéci, co znacznie utatwito
rozpoznanie obiektu. Dla sekwencji ozgm wptywie czynnikow zewgtrznych
takich jak stabe @wietlenie (sekwencja 7 (Rysunek 100)), czy gwattewmchy
obiektu (sekwencja 8) skuteczdo algorytmu byta staba. Algorytm zamiast
lokalizowa badany obiekt przeskakiwat w ae fragmenty badanej sekwencji
obrazéw niewtéciwie lokalizugc obiekt, co przedstawia Rysunek 100. Jedynym
sposobem, aby temu zapowiedz jest przygotowaniszézm 6wietlenia oraz
optymalnej sekwencji obrazow zawieyegj rozpoznawany obiekt, co nie zawsze jest
mozliwe.

W powyzszym rozdziale badane réwniebyto dziatanie algorytmu dla

sekwencji obrazow, w ktorych obiekt ulega obrotaay oddaleniu / przybieniu tak

122



Modyfikacja wybranego algorytmiledzenia obiektow

jak dla sekwencji 12 (Rysunek 104), czy 14 (Rysub@k). Takie zmiany pof@nia
obiektu pomgdzy klatkami byly stosunkowo niewielkie, co zks$zyto
prawdopodobigstwo wig&ciwej lokalizacji. Oczywdcie nie zawsze rozpoznanie jest
idealne, co widana Rysunek 105.c i Rysunek 105.e, gdzie okno olrygce obiekt
nieznacznie przesgio sic wzgledem wiaciwej jego pozycji. Byto to spowodowane
tym, ze algorytm nie nadat nad szybk&ciami zmian jego poteenia. Jest to rownie
widoczne na Rysunek 103, gdzie badany model opmczesniej wspomnianej
rotacji zmieniat ksztalt. Stworzony algorytm nie mazliwosci zmiany ksztattu okna
przeszukiwa (umaziwia jedynie zmiag jego rozmiaru), ktoére rownie
powodowatyby spowolnienie jego dziatania. Wpltyw zapi sekwencji na czas
rozpoznania ilustruje Tabela 7. Na jej podstawiewayé mazna, ze najgorszy
wynik uzyskany zostat dla sekwencji 15 (Rysun&k6) przy bardzo dobrej
skutecznéci rozpoznania na poziomie 89 %. Spowolnienie dmnia algorytmu byto
wynikiem przyston¢ciem obiektu oraz jego w§giem poza zakres obejmowany przez
urzadzenie rejestrygpe, ktore zwikszyto ilos¢ wykonywanych operacji (zwkszenie
okna przeszukiwaopisanego w rozdziale 5.5.1). Najlepszy czas In&aji obiektu
zostat uzyskany dla sekwencji 7, lecz jednénie wyshpita najnizsza skuteczrig
rozpoznania. Algorytm szybko, lecz niewdavie rozpoznawat obiekt, co byto
spowodowane zaktdéceniami wyptijacymi na obrazach sekwencji.

Stworzony algorytm bardzo dobrze zaprezentowatvsstosunku do badanych
metod opisanych w rozdziale 4. Jego skute€znmyta wyzsza dla wkszaci
badanych sekwencji obrazow. W poréwnaniu do algouyCamshift gorsze wyniki
uzyskane zostaly jedynie dla sekwencji 9, co wyloikalepszego dopasowania okna
obrysowujcego do ksztattu obiektu szczegdlnie, gdy zablise on do krawdzi
obrazéw sekwencji. Dla tej sekwencji rowhigieznacznie lepszy okazat silgorytm
.Fast Template Matching”, ktory oprécz tego uzyskatzsza skuteczné podczas
rozpoznania obiektu w sekwencji 10. Przystore pitki poprzez inny obiekt o
stosunkowo bliskiej kolorystyce miato w tym wypadkaacznie mniejszy wptyw na
wiasciwe rozpoznanie niw wypadku stworzonego algorytmu. Metoda ,Pyramid

Lucas-Kanade Optical Flow” okazatg gjorsza dla wszystkich badanych sekwenciji.

Ponizej przedstawione zostalo poréwnanie skutegzinostworzonego
algorytmu w stosunku do badanych algorytméedzenia obiektow. Dla lepszej

ilustracji kazde z nich umieszczone zostato na oddzielnym wygresi
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Rysunek 107Poréwnanie skuteczéd stworzonego algorytmu w stosunku do badanycbrgtgnow
$ledzenia obiektéw
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Pod wzgédem czasu rozpoznania zdecydowanie najlejod stworzoneo
algorytmuokazat s¢ Camshift. Uzyskat on lepsze wyniki dla wszystkizidanyct
sekwencji. W miay wzrostu skomplikowania ruu obiektu fo znaczy wysfpoweniu
przystonecia obektu, jego rotacji itp pozostate algorytmy miaty zlibne czas
lokalizacji. Trzeba jednak partiaé, ze mimo wzrostu czasu lokalizacji obiel
stworzony algorytm miat lepgzskuteczné rozpoznania w stosunku do inny

algorytmdw, a to w tym wypadku jest vmiejsz.

Ponizej przedstawione zostalo poréwnasiedniego czasu rooznania dla

wszystkich badanych algorytm¢
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Rysunek 108Porownanigredniego czasu rozpoznania stworzonego algorytratosunku dc
badanych algorytmdésledzenia obiektow
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W czsci teoretyczne] pracy opisano najbardziej populareementy
przetwarzania obrazéw znajdaych zastosowanie wsledzeniu obiektow w
sekwencjach obrazéw. Przedstawione zostaly réwnpg@wszechnie znane |

stosowane metody lokalizacji obiektow.

Gtownym celem praktycznym pracy byto zbadanie ¢wsgch algorytmow
sledzenia obiektébw oraz stworzenie wlasnego algauytnbazujcego na
podstawowych cechach. Do tego celu wykorzystanytatogzyk C++ 2z
zastosowaniem biblioteki OpenCV.

Do bada wybranych algorytmow wykorzystane zostaty funkdestpne w
bibliotece OpenCV. Aby mo6c z nich w peini skorzystaalezato odpowiednio
przygotow& badaml sekwencje oraz wydobyz niej wymagane parametrgywane
podczas oblicze Kazdy z algorytmow przetestowany zostat na kilkunastu

sekwencjach pod wzglem czasu lokalizacji obiektu oraz skutecanalziatania.

W Kkolejnej czsci pracy stworzony zostat algorytrfledzenia obiektow. W
pierwszej jego wersji wybor obiektu odbywame gpoprzez jego obrysowanie
prostokitnym oknem, a nagbnie wyznaczeniem jego histogramu w przestrzeni RGB
Jego lokalizacja odbywata ¢sipoprzez porownanie histograméw fragmentow
kolejnych klatek sekwencji z wzorcem i wyborze aepfizego wyniku poréwnania.
Rozwigzanie to miato kilka podstawowych wad takich jakys#gpowanie duych
obszarow tla wokot obiektu zawartych we wzorze khigbfedny histogram), diy
wptyw czynnikdw zewntrznych takich jak éwietlenie(zmiany warteci skladowych
RGB), czy réwnie bardzo dua ilos¢ operacji zwgzana z przeszukiwaniem petnych
klatek sekwencji (negatywny wptyw na czas rozpomavbiektu). W pierwszej
kolejnasci zmieniony zostat sposdb wyboru obiektu z oznaz@rostoktnego na
eliptyczne, ktére dawato wksze maliwosci uzyskania prawidiowego wzorca. W
drugiej kolejndci zmieniona zostata przestfzbarw wykorzystywana do tworzenia
histogramu z RGB na HSV, ktora ze walii na swaj charakterysty& utatwia

ograniczenie wptywu zmiennegdwaetlenia. Aby w prosty sposéb zmniejgzgzas
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lokalizacji wprowadzone zostatlo ograniczenie okmaepzukiwa w zaleznosci od
wyniku poréwnania oraz zmienny skok peary kolejnymi iteracjami. Dodatkowo,
aby zoptymalizow& proces wyznaczenia maksymalnego dopasowania wzorca
fragmentu obrazu zastosowana zostata metoda G8&esda- Metoda ta mimo swojej
prostej budowy wplygta pozytywnie na dziatanie algorytmu. Podczas teoia
algorytmu sprawdzony zostat rownigeden z najbardziej znanych predykatoréw
potozenia, a mianowicie filtr Kalmana. Jego zastosowame dato jednak dobrych
efektow, gdy obserwator nie nadat nad zmianami kierunku ruchu obiektu i z tego

powodu zostat pomigty w tresci pracy.

Podsumowujc stworzony algorytm sprawdzit¢sidla wickszaci badanych
sekwenciji, a jego skuteczstobyta wyzsza nk innych badanych metod. Moa go
stosowa dla r&nych obiektéw bez wkszych ogranicae Oczywicie w przysztéci
mozna by rozszerzy jego dziatanie wykorzystag wiekszy ilos¢ informacji o
obiekcie, zastosowa szybsze i dokladniejsze metody optymalizacji psoce
lokalizacji, czy stosuc réznego rodzaju predykgjego potaenia. Jednak stworzenie
optymalnego rozwzania dla wszystkich rodzajow obiektow i sekwenegt bardzo
trudne. Kada metoda sprawdzagsiv okreslonych sytuacjach i w tych przypadkach

najczsciej jest wykorzystywana.
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