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Sazetak

Pracenje objekata na video zapisu mozZe biti koristan alat u industrijskom okruzenju, gdje nalazi
primjenu za ekstrakciju trajektorije kretanja mehanickih dijelova industrijske opreme. Rezultati
se potom mogu iskoristiti za utvrdivanje eventualnih nepravilnosti i pravovremeno djelovanje
radi otklanjanja istih.

KoriStenje izotropskih jezgara u algoritmu pomjeranja srednje vrijednosti je jedna od najpo-
pularnijih metoda razvijenih za ove svrhe. Cilj ovog rada je ispitivanje preciznosti spomenute
metode, kao 1 njene fuzije sa Kalmanovim filterom, SURF algoritmom i ekstrakcijom pojedinih
znacajki objekta koji se prati.

Analiza je provedena nad dvije skupine video zapisa, pri razli¢itim ambijentalnim uslovima
1 putanjama kretanja objekata. Pokazano je da implementirani algoritam uvodi poboljSanja u
odnosu na tradicionalni, te da ima visoku robusnost. Fuzijom sa drugim metodama se moze
ostvariti preciznija ekstrakcija trajektorije, ali poboljSanje ili pogorSanje rezultata takvom kom-
binacijom zavisi od konkretne primjene.

Kljucne rijeci: pradenje objekata, izotropska jezgra, pomjeranje srednje vrijednosti

Abstract

Tracking of the objects on the video sequence can be a useful tool in the industrial environment,
where it is commonly used for the trajectory extraction of mechanical parts of the industrial
equipment. The results can be further processed in order to detect and correct potential malfun-
ctions of the equipment.

Application of the mean-shift algorithm using isotropic kernels is one of the most popular met-
hods in the field of research. The aim of this master thesis is to analyze the accuracy of the afo-
rementioned method, as well as its fusion with Kalman filter, SURF algorithm and the objects’
feature extraction.

The analysis is conducted using two sets of video sequences, with different environmental con-
ditions and trajectories of the tracking object. It is shown that the implemented algorithm is
highly robust and it introduces improvements compared to the traditional one. Its fusion with
other methods can achieve better trajectory extraction, but the results generally depend on the
specific application.

Keywords: object tracking, isotropic kernel, mean-shift
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Tema br.1: Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara

Tema:

Veoma cCesto se u aplikacijama racunarske vizije pojavljuje potreba za pracenjem objekata na
video snimcima (video nadzor, prepoznavanje lica, autonomno upravljanje, objektno-bazirana
kompresija videa 1 sl.). Reprezentacija i lokalizacija objekta na snimku nije trivijalan zadatak
obzirom na promjenu pojave objekta koji se prati (promjena boje, osvjetljenja, oblika itd.). Ge-
neralno postoje dva pristupa u rjeSavanju ovog problema: reprezentacija i lokalizacija objekta
(prostorno maskiranje objekta i korelacijske mjere slicnosti), odnosno filtriranje i asocijacija
podataka (varijante Kalmanovog filtera i Cesti¢nih filtera). U ovom radu ¢e se koristiti metode
pracenja objekta koriStenjem reprezentacije i lokalizacije objekta, i to koriStenjem tzv. izotrop-
skih jezgara (eng. isotropic kernel).

Postavka zadatka:
U okviru rada potrebno je:
e dati detaljan pregled literature iz oblasti praenja objekata na video zapisima, s akcentom
na metode koje se izvrSavaju u (skoro) realnom vremenu,
e izvrsiti komparativnu analizu najvaznijih pristupa pracenju objekata zasnovanih na po-
mjeranju srednje vrijednosti (tzv. mean-shift pristupi),
e pokazati prednosti i nedostatke fuzije spomenutih algoritama sa Kalmanovim filterom,
e napraviti sofversku implementaciju algoritama koriStenih u radu,
e verificirati implementaciju algoritama ekstrakcije trajektorije na sintetickim snimcima
koristenjem linearnog enkodera kao referentnog elementa.

Koncept i metode rjesavanja:
Rad se treba sastojati iz sljedecih cjelina:
e Pregled literature i opis najznacajnijih metoda,
e Pracenje zasnovano na izotropskim jezgrima i pomjeranju srednje vrijednosti (meanshift,
CAMshift i dr.),
e Koristenje Kalmanovog filtera za praenje pokretnih objekata,
e Implementacija koriStenih algoritama u MATLAB 1/ili C++/OpenCV okruZenju,
e Eksperimentalna analiza (brzina izvrSavanja, tacnost pracenja, osjetljivost algoritama).
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Poglavlje 1
Uvod

Estimiranje pozicije objekata tokom vremena Cesto se koristi u praksi, bilo da se pod termi-
nom "objekat" podrazumijeva Zivo bice, nestaticni element ili stati¢ni element Cija se pozicija
naizgled mijenja zbog promjene ugla posmatranja istog. U zavisnosti od primjene, dobivena
trajektorija promjene pozicije moze se koristiti za analizu kretanja objekta od interesa, ili kao
polazna osnova za automatizaciju industrijskih procesa. Estimacija kretanja kroz sekvencu slika
naziva se pratenjem na video zapisu (engl. video tracking) [11] 1 v1si se uspostavljanjem korela-
cije izmedu piksela susjednih slika, koje se najcesce u literaturi nazivaju okvirima (frejmovima)
videa.

Zahvaljujuci nacinu na koji ljudsko oko percipira sliku, trajektorije kretanja pojedinih obje-
kata kroz video zapis su najc¢esce vizuelno lahko uocljive. Medutim, kada je u pitanju racu-
narska analiza, koja podrazumijeva zapisivanje pojedinih tacaka trajektorije u vidu prostornih
koordinata, proces se znacajno usloZnjava. Prilikom digitalizacije, dolazi do gubitka informa-
cija usljed uzorkovanja i kvantizacije, zbog Cega je kvalitet slike losiji. Takoder, tokom samog
procesa snimanja, neizbjezno dolazi do pojave Suma, koji oteZava izdvajanje pojedinosti sa pri-
kazane slike. Uz navedene pocetne poteskoce koje se odnose na svaku sastavnu sliku videa,
najceSce se javlja 1 problem promjene osvjetljenja tokom vremena. Ova promjena Cesto uz-
rokuje da u raCunarskoj viziji srodni pikseli imaju nizak nivo korelacije. To se deSava jer se
analiza obi¢no vr$i koriStenjem modela boja koji predstavlja piksele kao kombinaciju tri boje
u odgovaraju¢em omjeru, a Sto je znatno drugaciji princip vizualizacije u odnosu na ljudsku
percepciju. Piksel Cije se osvjetljenje mijenja tokom vremena moZe imati znacajnu promjenu
omjera boja kojim je predstavljen, Sto dovodi do toga da se u raCunarski ne percipira kao ista
tacka.

Preostali problemi koji se mogu pojaviti vezuju se za specificnosti samog objekta koji se
prati. Identifikacija moZe biti otezana ukoliko postoji neki sli¢an objekat koji se pojavljuje na
video zapisu. Pritom, objekti ne moraju imati sli¢an oblik ili teksturu, ve¢ je i slicnost njiho-
vih boja dovoljna kako bi pracenje bilo oteZano. Ovo se narocito odnosi na bliske boje ciljnog
objekta i podloge, Sto uzrokuje "stapanje" ivi¢nih piksela objekta s pikselima u njihovoj okolini.
Na ovaj nacin se djelimi¢no ili u potpunosti gubi informacija o obliku, u zavisnosti od mjere
sli¢nosti spomenutih boja. Oblik objekta se sam po sebi moze mijenjati kroz video sekvencu
ukoliko se radi o rotiraju¢em objektu, te bilo kom objektu koji tokom vremena prolazi (jednim
svojim dijelom) iza statiCnih objekata ili kog u nekim vremenskim trenucima djelimi¢no sakri-
vaju drugi pokretni objekti. Pored navedenog, priblizavanje 1 udaljavanje objekta od kamere
takoder moZe imati oteZavajuée djelovanje, zbog vizuelne promjene veliCine objekta tokom
vremena.

Usljed navedenih poteskoca koje se javljaju u racunarskom praéenju objekata na video za-
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pisu, dolazi do potrebe za razvojem algoritma koji Ce uspjeti prevladati barem veéinu problema
1 na taj naCin ostvariti zadovoljavajuce performanse za potrebe aplikacije za koju je razvijen, uz
rad u (priblizno) realnom vremenu. Ovo poglavlje ima za zadatak dati pregled postojecih algo-
ritama u oblasti praéenja na video zapisu, dok ¢e se u narednim poglavljima detaljnije obraditi
metode koje su relevantne za ovaj rad.

1.1 Pregled stanja u oblasti istrazivanja

Pracenje objekata na video zapisu je sloZen problem za Cije rjeSavanje postoje dva pristupa:
reprezentacija i lokalizacija objekta, te filtriranje i asocijacija podataka. U nastavku teksta iz-
dvojene su karakteristike oba pristupa i dat je pregled postojecih algoritama u ovoj oblasti.

1.1.1 Siri pregled stanja u oblasti istraZivanja

Kako bi se omogucilo pracenje odredenog objekta na video zapisu, neophodno je posjedovati
dovoljno informacija koje ga opisuju. U zavisnosti od vrste tih informacija, metode za pracenje
se mogu podijeliti u Cetiri kategorije: algoritmi bazirani na ekstrakciji znaCajki (koriste eks-
traktovane informacije o objektu), bazirani na apriornom znanju (posjeduju unaprijed poznate
informacije o objektu), gradijentno bazirani (lociraju ciljni objekat minimizacijom funkcije ci-
jene) i bazirani na u€enju, odnosno treniranju (primjenjuju algoritme za prepoznavanje uzoraka
u cilju ucenja modela objekta) [[12]. Fokus algoritama relevantnih za ovaj rad stavlja se na me-
tode zasnovane na ekstrakciji znacajki (engl. feature extraction), zbog ¢ega e se njima posvetiti
viSe paznje u okviru ovog poglavlja, dok e se algoritmi koji pripadaju preostalim kategorijama
razmatrati u kombinaciji sa metodama baziranim na ekstrakciji znacajki, u okviru potpoglavlja
koje daje pregled hibridnih algoritama.

Ekstrakcija znacajki se moZe podijeliti na tri nivoa: niski (boja, fotometrijska invarijantnost
boje, gradijent, laplasijan, pokret), srednji (ivice, tacke i regije od interesa, uniformne regije)
1 visoki (modeli pozadine i modeli objekata) [[11]. Vecina aplikacija razvijenih za pracenje
objekata zadrZava se samo na jednoj od znacajki koje spadaju u kategoriju najniZeg nivoa, $to
stavlja zahtjev za njihovom visokom precizno§¢u kako bi performanse bile zadovoljavajuce.

Modeliranje objekta se najéesce vrsi na osnovu funkcije gustoce vjerovatnoce (engl. Proba-
bility Density Function - PDF) boje [9,110,13-16], ali se mogu koristiti 1 informacije o teksturi
[9, 13]], obliku [9], rubovima [13]], kao 1 kombinacija navedenih informacija [17]. Za opis vje-
rovatnoce gustoce raspodjele znacCajki objekta mogu se koristiti parametarski i neparametarski
modeli. Parametarski modeli vr§e segmentaciju scene i opisivanje svake izdvojene regije sa
odredenim brojem parametara, dok neparametarski svakom pikselu dodjeljuju korespodenciju
ili vektor toka [11] i omogucavaju reprezentaciju sloZenih gustoca raspodjele. Samim time, ne-
parametarski modeli, kao $to su modeli zasnovani na histogramu ili gustoéi jezgra, imaju znatno
vecu racunarsku kompleksnost u odnosu na parametarske (npr. Gaussova funkcija ili mjeSavina
Gaussovih funkcija) [[18]].

Razlog zbog kog se obi¢no analizira samo PDF boje umjesto sloZenije ekstrakcije znacajki
je racunarska kompleksnost algoritma i duzina vremena izvrSavanja. TeZi se ka $to kraéem vre-
menu procesiranja u cilju osposobljavanja algoritma za rad u realnom vremenu, Sto aplikacije
najceSce zahtijevaju. Medutim, treba napomenuti da je nekada moguce prevazi¢i dugotrajno
procesiranje, uprkos koristenju sloZenijih znacajki objekta, kao $to su njegove ivice [19] ili raz-
dvajanje objekata od pozadine [20} 21]. Ipak, nedostatak metoda koje vrSe ovo razdvajanje je
nemoguénost potpunog oduzimanja podloge, $to je problem koji se javlja usljed malih pokreta
odredenih objekata, pojave sjenki, prisustva Suma, kao i1 varijabilnog osvjetljenja. Izdvajanje
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sloZenijih znacajki narocito je zastupljeno u aplikacijama koje koriste automatsko pracenje po-
kretnih objekata, odnosno koje imaju za zadatak detektovati pokrete, bez apriornog oznacavanja
objekta Cije se kretanje Zeli pratiti kroz video sekvencu. Fokus ovog rada je na metodama koje
koriste interaktivne strategije praenja objekata, gdje korisnik vrsi selekciju objekta, nakon cega
algoritam na osnovu izdvojenih znacajki vr$i njegovo pracenje. 1z tog razloga, metode namije-
njene za automatsko pracenje nece biti detaljno analizirane u okviru rada.

Nakon $to se izvrsi oznaCavanje objekta za pracenje, otvara se Sirok spektar problema koje
je potrebno rijesiti kako bi postupak bio uspjesan. Time se dodatno usloznjava zahtjev za pro-
cesiranje u realnom vremenu. Problemi koji se javljaju se u prvom redu odnose na promjene
izgleda objekta u video sekvenci. Pokretni objekti se mogu tokom vremena mijenjati, Sto u naj-
jednostavnijem smislu podrazumijeva njihovu rotaciju ili translaciju, dok sloZenije promjene
obuhvataju deformaciju objekta ili okluziju (prikrivanje objekta).

Za rjeSenje problema pradenja u slucaju da je objekat podvrgnut afinim transformacijama,
moze se koristiti mjera afine slicnosti izmedu regija okvira video sekvence, te estimacija trans-
formacije parametara pokretnog objekta [[14]]. Ova procedura omogucava proracun vektora tran-
slacije, ugla rotacije, faktora skaliranja i faktora smicanja, te pokazuje znatno bolje performanse
u odnosu na popularnu metodu pomjeranja srednje vrijednosti (engl. mean-shift) [22], ali ne
omogucava izvrSavanje u realnom vremenu.

Termin okluzija obuhvata djelimi¢no ili potpuno sakrivanje objekta koji se prati nekim dru-
gim stati¢nim ili dinami¢nim objektom. Cak i u uslovima stacionarnosti svih objekata, okluzija
moZe nastupiti u slucaju promjene ugla snimanja, odnosno koriStenja pokretne kamere. Uko-
liko se za pracenje objekta i u slucaju okluzije koriste iste informacije kao i u njenom odsustvu,
performanse algoritma mogu biti narusene. Mean-shift procedura, koja je od naroCitog znacaja
za ovaj rad, ima upravo taj nedostatak, s obzirom na to da radi na principu maksimiziranja slic-
nosti ciljnog modela objekta i moguceg modela objekta (kandidata). Kako bi se izbjegao ovaj
problem, moZe se uvesti odredeni broj tacaka za pracenje [[16]] unutar prozora pracenja, kojim
je oznacen model ciljnog objekta. Na ovaj nacin se omogucava da se u slucaju parcijalne oklu-
zije prate samo one tacke objekta koje nisu zaklonjene nekim drugim objektom. Drugi pristup
rjeSavanju problema parcijalne okluzije je detekcija njenog postojanja, te rekonstrukcija oblika
objekta koji se prati [[17] ili predikcija lokacije na kojoj se on treba nalaziti [23]], Sto se moze
koristiti 1 u slucaju potpune okluzije. Medutim, ovaj pristup zahtijeva postojanje informacije o
konturi objekta, ¢ime se usloZnjava algoritam i nije pogodan za aplikacije koje zahtijevaju rad
u realnom vremenu.

Tokom vremena, moguca je i promjena osvjetljenja u videu, $to moZe predstavljati problem
u algoritmima koji se oslanjaju isklju¢ivo na informaciju o boji objekta koji se prati. Iz tog
razloga se Cesto koristi konverzija iz RGB (engl. Red, Green, Blue) u HSI (engl. Hue, Satura-
tion, Intensity) [15] ili HSV (engl. Hue, Saturation, Value) [24] model boja. Naime, HSI model
bolje opisuje ljudski vizuelni sistem i omoguéava zadrZavanje informacije o tonu boje, dok se
promjenom luminanse mijenja njeno zasi¢enje i intenzitet. S druge strane, RGB model sadrzi
samo informacije o nivou crvene, zelene i plave boje, te je kao takav nepogodan za pracenje
objekata na temelju informacije o boji u uslovima promjenjive luminanse. Medutim, ukoliko
se pored informacije o boji koriste 1 informacije o teksturi i konturi objekta, koriStenje HSI
umjesto RGB modela ne pokazuje poboljSanje performansi prac¢enja objekata [[17]. Zbog toga
se neki algoritmi zadrzavaju na RGB modelu boja, uzimajuéi u obzir dodatne informacije, kao
Sto su prostorne znacajke [14]], tekstura objekta, njegovi rubovi [17] i sl., kako bi obezbijedili
dobre performanse i u uslovima promjenjivog osvjetljenja.

Dodatna poteskoca za algoritme bazirane iskljucivo na koriStenju informacije o boji je 1
potreba za pracenjem objekta koji ima slicnu boju kao podloga ili neki od drugih objekata u
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sceni koju video prikazuje. PoboljSanje se moZe posti¢i omogucavanjem korelacije prostornih
i znacajki boja [14], na raun vremena izvrSavanja algoritma. S druge strane, ovakav pristup je
pokazao vecu robusnost u odnosu na mean-shift [22] algoritam, kao i na Cesticni CONDENSA-
TION algoritam [235], ¢iji ¢e principi rada biti objaSnjeni u narednim potpoglavljima.

Nakon §to je izvrSen kratak pregled osnovnih pojmova i problema s kojima se susrecu algo-
ritmi za pracenje objekata u realnom vremenu, nesto detaljniji osvrt na funkcionalnost pojedinih
skupina algoritama obradit ¢e se u okviru narednih potpoglavlja.

1.1.2 Pregled tehnika baziranih na filtriranju i asocijaciji podataka

Pracenje objekta se mozZe poistovijetiti sa estimacijom stanja objekta uzimajuéi u obzir rezultate
mjerenja njegovih parametara [26]. Imajuci to u vidu, ukoliko je Sum u razmatranom sistemu
Gaussove raspodjele, najpovoljnija estimacija stanja objekta postiZze se koriStenjem Kalmano-
vog filtera [[13]], ali se Cesto koriste 1 Cesticni filteri [25) 271, narocito u slucaju da nije moguce
usvojiti inherentne pretpostavke za Kalmanovo filtriranje. Pored navedenih, u nekim aplikaci-
jama koriste se BeneS 1 Daum filteri [28]]. Nakon izvrSenog filtriranja, slijedi proces asocijacije
podataka. On zahtijeva pronalaZenje pozicije pokretnog objekta i u uslovima postojanja veceg
broja, prema metrici sli¢nosti, podjednako mogucih ciljnih kandidata [29].

Kalmanov filter se ¢esto koristi zbog moguénosti optimalne rekurzivne estimacije stanja di-
namickog sistema [29] i rada u realnom vremenu. Zahvaljuju¢i ovim osobinama, on omogucava
predikciju pozicije objekta u narednim okvirima, zbog ¢ega ima jako dobre performanse u us-
lovima okluzije. Stepen okluzije se moZe koristiti za adaptivnu prilagodbu kovarijanse greske
Kalmanovog filtera [15], ¢ime se postiZu bolje performanse u odnosu na konvencionalno filtri-
ranje. Osnovni nedostatak algoritama zasnovanih na koriStenju ovog filtera je pretpostavka da
su sistem i njegove opservacije linearni, te da je Sum u sistemu i u mjerenjima Gaussov [30],
Sto najcesce nije slucaj.

Usljed navedenih ograni¢enja Kalmanovog filtera, implementiran je generalizirani pristup
suboptimalnih, ¢esti¢nih filtera. On ujedno predstavlja 1 najpopularniju tehniku baziranu na fil-
triranju i asocijaciji podataka. Cesti¢ni filteri omogucavaju reprezentaciju vrlo sloZenih gustoca
raspodjele, zbog Cega je estimacija gustoce jezgra [20] vrlo popularna i fleksibilna metoda. S
druge strane, nedostatak Cesti¢nih filtera lezi u njihovim velikim memorijskim zahtjevima, s ob-
zirom na to da se gustoca raspodjele reprezentuje najcesce velikim skupom slucajnih uzoraka.
Ovi filteri koriste sekvencijalnu Monte Carlo estimaciju baziranu na reprezentaciji gustoce ras-
podjele u vidu tacke, odnosno Cestice [28].

Prvi algoritam koji je zasnovan na Cesticnim filterima je implementiran joS u proslom sto-
ljecu [23]], pod nazivom CONDENSATION. On koristi vizualne opservacije i dinamicke modele
ciljnog objekta, ¢ime ostvaruje robusnost i znatno bolje performanse u odnosu na Kalmanov fil-
ter, onda kada se analizira slika ili freym na kom je teSko izdvojiti objekat koji se prati od
podloge i ostatka prikazanih objekata.

Uzorkovanje predstavlja najveéi problem cesticnih filtera, narocito u slucaju problema vi-
soke dimenzionalnosti, zbog ¢ega algoritmi bazirani na ovoj metodi obi¢no zahtijevaju veliko
vrijeme izvrSavanja. Ono moZe biti skraéeno koriStenjem Cesticnih filtera baziranih na upotrebi
jezgra [27, 131}, 132], ¢ime se smanjuje broj Cestica kojim se operira, a samim time i raCunar-
ska kompleksnost. Dodatno reduciranje kompleksnosti moze se izvesti inkrementalnom aprok-
simacijom Cestica 1 kombiniranjem algoritama baziranih na cesticnim filterima sa metodama
baziranim na reprezentaciji i lokalizaciji objekta. Ovoj kombinaciji je viSe rijeci posveceno u
potpoglavlju koje prezentira hibridne algoritme.
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1.1.3 Pregled tehnika baziranih na reprezentaciji i lokalizaciji objekta

Reprezentacija podrazumijeva modeliranje objekta na osnovu njegovih karakteristika. U tu
svrhu se koristi prostor znacajki (engl. feature space) 13, [22]], koji je nezavisan od aplikacije,
Sto je njegova osnovna prednost. U ovom prostoru se definira funkcija gustoe vjerovatnoce
(engl. Probability Density Function - PDF) znaCajki objekta koji se posmatra.

Lokalizacija obuhvata izbor funkcije slicnosti izmedu modela ciljnog objekta (objekta koji
se prati) i modela kandidata (regija narednih okvira videa koji mogu predstavljati objekat koji
se prati), te mjeru slicnosti kojom ¢e se izvrSiti izbor najboljeg kandidata. Lokalizacijske me-
tode se mogu svrstati u dvije skupine: one koje koriste jednu hipotezu i one koje koriste vise
lokalizacijskih hipoteza, odnosno evaluiraju istovremeno vise kandidata [11]]. Drugu skupinu
metoda obi¢no koriste Cesticni filteri, na koje je akcenat stavljen u prethodnom potpoglavlju.

Tehnika bazirana na reprezentaciji i lokalizaciji objekta koja ima najceS¢u primjenu u praksi
je pomjeranje srednje vrijednosti, tj. ranije spomenuti mean-shift algoritam [22]]. On koristi
histogram boje za modeliranje objekta, te pomjera regiju objekta u smjeru najveéeg gradijenta
gustoée raspodjele. Naime, prostor znacajki se sastoji od kvantitativnih osobina slike koje se
mapiraju u tacke, zbog Cega je gustoca raspodjele najveca na lokaciji koja odgovara znacajkama
od interesa [30]. Pretraga objekta poCinje postavljanjem inicijalnog prozora na bilo koju pozi-
ciju unutar okvira, nakon ¢ega se odreduje centroid prozora, te se formira novi prozor pomjeren
na lokaciju centroida. Ovaj proces se ponavlja dok ne dode do konvergencije ka maksimumu
gustoce raspodjele. Parametri koji odreduju brzinu konvergencije, a samim tim i vrijeme izvrsa-
vanja, su veli¢ina i oblik prozora, tj. jezgra. Tradicionalni algoritmi koriste radijalno simetri¢na
jezgra, najces$¢e normalno (Gaussovo) jezgro i Epanechikovo jezgro [13}133].

Ogranicenja mean-shift algoritma su konstantna veli¢ina jezgra 1 koriStenje izotropskih ra-
dijalno simetri¢nih jezgara. Nepromjenjiva veli¢ina jezgra predstavlja problem zbog promjena
u veli¢ini objekta koji se prati, a koje najceSée nastupaju usljed priblizavanja ili udaljavanja
objekta od kamere. Kako bi se rijeSio ovaj problem, mogu se koristiti asimetri¢na jezgra sa
adaptivnom promjenom velicine 1 orijentacije [[7,/34] ili izotropska jezgra uz dodatak koriStenja
centroida objekata kao centralne komponente za pracenje [35)]. U slucaju da objekt nije izo-
tropskog oblika, izotropsko jezgro obuhvata regije okvira koje ne pripadaju objektu, §to moZze
dovesti do pogorSanja performansi pracenja. Zbog toga upotreba anizotropskih jezgara poka-
zuje znatno bolje performanse [36] u odnosu na izotropska, ali su sva navedena poboljSanja
izvrSena na racun poveéane duZine izvrSavanja algoritma.

Mean-shift algoritam se koristi kao polazna osnova za brojne druge metode namijenjene
pracenju objekata na video zapisu. Pracenje bazirano na koriStenju jezgra (engl. Kernel-based
Object Tracking - KBOT) predstavljeno u [[13] koristi izotropsko jezgro kojim se vrSi pros-
torno maskiranje ciljnog objekta, nakon ¢ega se primjenjuje prostorno glatka funkcija slicnosti,
pogodna za optimizaciju baziranu na gradijentu gustoce raspodjele. Optimizacija se vrs$i primje-
nom mean-shift algoritma. Ideja koriStenja izotropskog jezgra je da se prostor znaCajki opise
teZinama jezgra, pri cemu vece vrijednosti imaju pikseli koji su bliZi centru objekta, dok udalje-
niji imaju niZe vrijednosti, odnosno manji utjecaj. Ovakva dodjela teZinskih faktora je izvrSena
koriStenjem pretpostavke da pikseli na ve¢em rastojanju od centra objekta imaju veéu vjerovat-
nocu okluzije i smanjenu moguénost diferencijacije od drugih objekata ili podloge. Kao mjera
sli¢nosti izmedu objekata u razli¢itim okvirima koristi se metrika izvedena iz Bhattacharyya ko-
eficijenta. Najvjerovatnija lokacija ciljnog objekta u trenutnom okviru je ona za koju navedeni
koeficijent ima najvecu vrijednost.

KBOT omogucava rad u realnom vremenu i ima jako dobre performanse, medutim, njegova
ograni¢enja su nepromjenjivost modela ciljnog objekta i nesigurna metoda adaptacije skalira-
nja. Ovi nedostaci mogu se prevazici azuriranjem modela objekta [18] i estimacijom optimalnih

Ahmi¢, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 5



Uvod

razmjera objekta [8]], uz odrzanje moguénosti rada u realnom vremenu. Pored navedenih ogra-
nicenja, kao i svi algoritmi zasnovani na pomjeranju srednje vrijednosti, KBOT koristi pret-
postavku da ciljni objekti imaju mali pomak izmedu sukcesivnih okvira, odnosno, da se sporo
krecu. Kako bi se omogudile njegove dobre performanse i u uslovima pracenja objekta koji se
brzo krece, moguce je koristiti pristup zasnovan na Gaussovim piramidama [33]]. Isti okviri raz-
licitih rezolucija grade piramidu, pri Cemu se za pretragu objekta koristi fiksna veli€ina jezgra,
te se pocCinje od najnize rezolucije. Na taj nacin se na niZim rezolucijama omogucéava detekcija
objekta sa velikim pomakom u odnosu na prethodni okvir, ali i poveéanje brzine rada algoritma.
Navedeni problem moze se rijesiti i primjenom Kalmanovog filtera [[10], ali ovo rjeSenje koristi
pretpostavku da je poznat model kretanja ciljnog objekta i ima vecu racunarsku kompleksnost.

Iako sam KBOT ne zahtijeva dugo vremena za izvrSavanje, implementirane su i odredene
metode za smanjenje njegove racunarske kompleksnosti, koja zavisi od broja iteracija po ok-
viru pri pretrazi ciljnog kandidata. Autori rada [37] predlaZzu da se pored maksimalnog broja
iteracija, nakon cijeg se dostizanja zavrSava pretraga ukoliko prethodno nije pronaden ciljni
kandidat, generira i vrijednost praga nakon kojeg prestaje pretraga. Ovaj prag oznacava maksi-
malnu udaljenost izmedu ciljnog objekta i kandidata, te se pretraga zavrSava ukoliko je njihova
udaljenost manja od praga. Takoder, umjesto elipticCkog modela objekta koji koristi KBOT i
normalizira ga na kruzni model, autori u radu [37] implementiraju kvadratni model kojim se
smanjuje racunarska kompleksnost s obzirom na to da usljed digitalizacije nije moguce realizi-
rati stvarni elipticki model, ve¢ se uvijek formira njegova aproksimacija.

Adaptacija algoritma pomjeranja srednje vrijednosti koja je prvobitno namijenjena za po-
boljSanje pracenja lica osoba, a koja se Cesto koristi u praksi je Continuously Adaptive Mean
Shift Algorithm (CamShift), implementiran od strane Intel korporacije [38]. Za razliku od
mean-shift algoritma koji je baziran na statickim raspodjelama, CamShift koristi kontinualno
adaptivne raspodjele vjerovatnoca i HSV model boja, koji upotrebljava za modeliranje objekta
koriStenjem histograma boje. Prednost CamShift-a je u njegovoj niskoj kompleksnosti, ali kao
1 mean-shift algoritam, on ima loSe performanse u uslovima potpune okluzije. Ta Cinjenica
upucuje na to da se i problem moze rijesiti na isti nacin, odnosno upotrebom Kalmanovog fil-
tera [24], uz odrZanje performansi u realnom vremenu, ¢emu je vise rijeci posveéeno u jednom
od narednih poglavlja. Okluzija, kao i problemi praenja objekta u slucaju promjene njegove
orijentacije ili razmjere, te sadrzavanja veceg broja nijansi boja, mogu se rijeSiti upotrebom
proSirenog CamShift algoritma [33]], koji vrSi proracun centra mase objekta i koristi teZirani
histogram za lokalizaciju ciljnog objekta.

1.1.4 Hibridne tehnike

S obzirom na to da tehnike bazirane na reprezentaciji i lokalizaciji, kao i tehnike bazirane na
filtriranju 1 asocijaciji imaju svoje prednosti i nedostatke, razvijeni su brojni algoritmi koji ko-
riste kombinaciju navedenih pristupa, te kombinaciju metoda baziranih na ucenju, ekstrakciji
znacajki, posjedovanju apriornih informacija i gradijentno baziranih metoda. U nastavku teksta
¢e se navesti samo neke od njih, dok e se hibridne tehnike zasnovane na kombinaciji algoritma
pomjeranja srednje vrijednosti i Kalmanovog filtera detaljnije obraditi u jednom od narednih
poglavlja ovog rada.

Najces¢a kombinacija metoda koja se koristi je fuzija Kalmanovog filtera sa mean-shift
algoritmom. U usporedbi pojedina¢nog rada svake od navedenih metoda, pokazano je da upo-
treba Kalmanovog filtera daje bolje performanse u odnosu na algoritam pomjeranja srednje
vrijednosti u prisustvu Suma i sloZenijih promjena stanja objekta, dok oba pristupa imaju iste
performanse u slucaju translacije objekta [39]. Kada se izvr$i njihova fuzija, smanjuje se regija
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pretrage objekta zahvaljujuéi Kalmanovom filteru koji omogucava estimaciju moguce pozicije
ciljnog objekta, te se poboljSavaju performanse algoritma baziranog na pomjeranju srednje vri-
jednosti, narocito u slucaju kada se analiziraju slike u kojima je objekat sli¢ne boje kao podloga
ili neki drugi objekat [40], s obzirom na to da histogram boje ne obezbjeduje veliku robusnost.
Pritom se zadrzava mogucnost rada u realnom vremenu. Kalmanov filter se koristi 1 u kombi-
naciji sa CamShift algoritmom [24], te omogucava poboljSanje njegovog djelovanja u prisustvu
okluzija, kao i promjena oblika i orijentacije objekta koji se prati.

Pored toga, mean-shift i CamShift se mogu koristiti i u kombinaciji sa ¢esticnim filterima
[31, 41]], ¢ime se iskoriStavaju prednosti vrlo sloZzene metode estimacije gustole jezgra, uz
smanjenje memorijskih zahtjeva. Navedenom kombinacijom se poboljSava adaptacija razmjera
objekta u odnosu na tradicionalne algoritme, poveéava efikasnost uzorkovanja Cesti¢nih filtera,
te se reducira njihova racunarska kompleksnost.

Ukoliko se udruze gradijentno bazirana metoda sume kvadratnih razlika (engl. Sum-of-
Squared Differences - SSD) 1 metoda pomjeranja srednje vrijednosti bazirana na informaciji
o boji objekta koji se prati, algoritam pokazuje bolje performanse u odnosu na tradicionalni
mean-shift, pritom zadrzavaju¢i mogucénost rada u realnom vremenu [16]. Dok mean-shift me-
toda nema dobre performanse ukoliko se objekat brzo krece, tj. ako je njegov pomak izmedu
sukcesivnih okvira prevelik, performanse SSD metode su narusene zahtjevom za brzim azuri-
ranjem modela, s obzirom na kratkotrajnu memoriju ove metode. Medutim, prednost ovakve
kombinacije dva razlicita pristupa u praenju objekata je u tome da oni medusobno kompen-
ziraju svoje nedostatke. Kako vrijeme izvrSavanja algoritama koji koriste sintezu dvije ili viSe
metoda veéinom zavisi od one metode koja ima najvecu racunarsku kompleksnost, u slucaju
koriStenja mean-shift 1 SSD metode, sloZenost zavisi od veli¢ine prostora pretrage koju koristi
SSD.

Pored ogranicenja navedenih u okviru potpoglavlja u kom se opisuju metode bazirane na
reprezentaciji i lokalizaciji objekta, algoritmi bazirani na pomjeranju srednje vrijednosti imaju
i nedostatak u tome da se model objekta koji se prati gradi na osnovu samo jedne slike, te pos-
toje poteSkoce u adaptivnom aZuriranju modela. Ovaj nedostatak se moZe prevazi¢i primjenom
treniranja koriStenjem masina vektorske podrske (engl. support vector machines - SVM) [42]].
Iako su metode koje obuhvataju treniranje obi¢no vrlo sloZene za realizaciju, algoritam imple-
mentiran u radu [42] ima istu raCunarsku kompleksnost kao i standardni algoritmi zasnovani na
pomjeranju srednje vrijednosti, te bolje performanse u odnosu njih, kao i u odnosu na algoritme
bazirane na CestiCnom filtriranju. S druge strane, algoritmi koji ne koriste pomjeranje srednje
vrijednosti, a zasnovani su na koristenju SVM-a teZe ostvaruju rad u realnom vremenu [43]],
iako je to moguce ostvariti u nekim slucajevima, zavisno od broja znacajki koje se koriste za
pracenje.

S obzirom na brojne probleme koje je potrebno rijesiti kako bi se ostvarilo idealno pracenje
objekta na video zapisu, u literaturi je moguce pronaci veliki broj kombinacija postojecih pris-
tupa i njihovih unaprjedenja. Kako nije pronadeno optimalno rjeSenje, istraZivanja na ovu temu
su joS uvijek aktuelna.

1.2 Motivacija istrazivanja

Kako je ranije navedeno, pracenjem objekata na video zapisu moZe se izvrSiti ekstrakcija trajek-
torije kretanja, na osnovu koje je moguce provesti dalju analizu u razli¢itim nau¢nim poljima. U
slucaju pracenja pokreta ljudskih ruku, moguce je prevesti znakovni jezik [44]] u odgovarajuce
rijeCi. Ako se analizira putanja kojom se krecu jedinke neke sorte, najcesée Zivotinje [45], mo-
guce je uociti slicnosti u kretanju i na osnovu njih izvesti zaklju¢ke o ponasanju pri odredenim
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Slika 1.1: Primjer ciljnih rezultata ekstrakcije putanje kretanja. (a) Maketa za simulaciju kretanja uk-
lopnog mehanizma VN prekidaca (zeleni marker je koriSten za praenje kretanja). (b) Ekstraktovana
putanja kretanja.

uslovima ili izvrSiti predikciju buduéeg kretanja. Analogno, u industrijskom okruZenju mogu
se uociti pravilnosti u trajektoriji objekta koji se prati, ukoliko se proces ispravno izvrSava, i
na osnovu toga automatizirati isti [46], ili vr$iti nadzor i eventualno detektovati neispravan rad,
radi moguénosti popravka.

Da bi industrijski sistem kao cjelina bio funkcionalan, neophodno je ostvariti raspoloZivost,
pouzdanost i efikasnost svih njegovih elemenata. Medutim, donedavno je bilo uobicajeno da se
dijagnostika opreme provodi u pravilnim vremenskim intervalima, koji su za visokonaponske
(VN) prekidace bili mjereni u godinama [47]. Radi Sto boljih performansi, javlja se potreba
za brzom detekcijom problema, a kao rjeSenje se namece stalni nadzor elemenata u industrij-
skom okruZenju. Nadzorom putem staticne kamere moguce je prikupiti potrebne informacije i
obraditi snimke, te do¢i do zakljucka o ispravnosti rada objekta od interesa. Pored navedenog,
u slucaju visokonaponskih prekidaca, mehanicka ispitivanja pogonskog mehanizma zahtijevaju
mjerenje brzih mehanickih pojava [48]], zbog Cega je kljucno rijesiti problem tacnosti pracenja
objekta. Zahtjev za radom u realnom vremenu, koji aplikacije za pracenje objekata najcesce
imaju, pada u drugi plan, ali je svakako cilj postiéi $to brzu obradu video zapisa.

Ideja koriStenja racunarske obrade slike u svrhu analize rada industrijskog sistema i ispiti-
vanja mehanickih karakteristika njegovih pojedinih dijelova u svrhu pomo¢i pri projektovanju
mehanickog sistema potiCe iz Cinjenice da se odredena kretanja ne mogu izmjeriti konvenci-
onalnim senzorima, jer vrlo brze prelazne mehanicke pojave iziskuju visoku osjetljivost sen-
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(b)

Slika 1.2: Primjer ciljnih rezultata ekstrakcije putanje kretanja. (a) Robotska ruka, oznac¢ena viSebojnim
markerom ¢ije se kretanje prati. Crna linija prikazuje putanju kojom se robot krece. (b) Ekstraktovana
putanja kretanja robotske ruke.

zora [48]] ili ne postoji dovoljno prostora za njihovu montazu. Primjer ovakvih fenomena su
(ne)elasti¢na sabijanja metalnih opruga, aksijalne i torzione vibracije, postojanje zazora na spo-
jevima u kinematskom lancu i sl. U navedenim slucajevima, analiza slike predstavlja rjeSenje,
a omogucava odredivanje relativne ili apsolutne trajektorije objekta ili njegovog odredenog di-
jela. Analizom dobivene putanje mogu se detektovati slabe tacke konstrukcije, te predvidjeti
eventualna oSte¢enja mehanickog sistema.

Za potrebe industrijskih aplikacija, do sada su razvijeni algoritmi za pracenje objekata koji
koriste masinsko ucenje pri procesu pracenja na video snimku s pokretne kamere (pric¢vrséene
na kacigu radnika u industrijskom okruzZenju) [49]], oni koji koriste odredene znacCajke objekta
[S0], te polje deskriptora [S1,152]]. Spomenuti algoritmi razvijeni su za potrebe specifi¢nih apli-
kacija, pa se kao takvi oslanjaju na rjeSavanje problema koji su kljucni za njih i koriste poznate
informacije o konkretnim objektima od interesa. Fokus rada [52] stavljen je na rjeSavanje pro-
blema okluzije, dok se u radu [49] nastoji ostvariti Sto je manje moguce vrijeme potrebno za
procesiranje freymova. Algoritam opisan u [S0] vrsi detekciju svih objekata kruznog oblika, a
Cesto se u aplikacijama koristi i boja kao znacajka na osnovu koje se automatski detektuje obje-
kat od interesa. Uobicajeno je da se u industrijskom okruZenju razvijaju namjenski algoritmi
koji uvazavaju karakteristike okruZenja, kao sto je to slucaj sa spomenutim algoritmima.

Prethodno navedena rjeSenja koriste sloZenije pristupe u odnosu na pracenje bazirano na
upotrebi izotropskih jezgara, te se fokusiraju na probleme koji se najées¢e ne javljaju u okruze-
nju od interesa za ovaj rad. SloZenost pristupa rjeSavanju problema cesto uzrokuje duze vrijeme
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izvrSavanja algoritma, ali i ukoliko ovo nije slucaj, takva rjeSenja su obi¢no skuplja u odnosu
na ona jednostavnijeg pristupa. Namjena algoritma implementiranog u okviru ovog rada je u
prvom redu ekstrakcija hodograma mehanickih dijelova modela visokonaponskih prekidaca sa
video snimka brze kamere, te hodograma robotske ruke. U oba slucaja, kamera je statiCna,
objekti od interesa su razliitih boja 1 oblika, te ne dolazi do okluzije. Primjeri ciljnih rezul-
tata dati su na slikama [I.T]i[I.2] gdje su prikazane maketa za simulaciju kretanja uklopnog
mehanizma VN prekidaca i robotska ruka, te izvedene putanje njihovih kretanja.

Industrijsko okruzenje samo po sebi stvara teze uslove za praenje objekata na video za-
pisu, s obzirom na to da je osvjetljenje najces¢e nehomogeno, te promjenjivo tokom vremena,
tekstura objekata nije izraZena, te se objekti od interesa nerijetko "stapaju" s podlogom po ko-
joj se krecu. Kako je fokus rada na algoritmima zasnovanim na koriStenju izotropskog jezgra,
potrebno je eliminirati postojece nedostatke CamShift algoritma, koji nije u mogucnosti vr-
Siti pradenje viSebojnih objekata, za ¢im se javlja potreba u konkretnoj primjeni. U narednim
poglavljima izvrSena je analiza navedenih problema i data su primijenjena rjeSenja za iste.

U okviru ovog poglavlja dat je pregled literature na temu pracenja objekata na video zapisu,
te motivacija za provedeno istrazivanje. Metode bazirane na reprezentaciji i lokalizaciji objekta,
kao 1 metode zasnovane na filtriranju 1 asocijaciji podataka imaju svoje prednosti i nedostatke,
zbog Cega izbor optimalne metode zavisi od potreba aplikacije koja ¢e je upotrebljavati. Na-
redna poglavlja ¢e se fokusirati na metode bazirane na pomjeranju srednje vrijednosti i njihovoj
fuziji sa Kalmanovim filterom, pri ¢emu Ce biti detaljnije objasnjen princip navedenih metoda.
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Poglavlje 2

Procesiranje video zapisa u cilju pracenja
objekata

Na samom pocetku, potrebno je upoznati se sa osnovnim pojmovima i elementima obrade slike,
koja predstavlja osnovu svakog video zapisa. Sve tehnike obrade slike primjenjuju se i na videu,
s tim da se kao dodatni zahtjev stavlja smanjenje raCunarske kompleksnosti, s obzirom na to da
se u samo jednoj sekundi videa treba obraditi najmanje 25 slika, Sto za cilj postavlja njihovo
odgovarajuce procesiranje u navedenom periodu.

Reprezentacija slike na racunaru je sloZen proces, koji se grubo moze podijeliti na dva
nivoa: procesiranje slike 1 njeno razumijevanje [30]. Slika se matematski moze opisati kao
funkcija dvije promjenjive f(x,y), gdje x i y oznaCavaju prostorne koordinate u ravni. Kako
bi se moglo provoditi ratunarsko procesiranje, neophodno je izvrSiti proces digitalizacije. U
tu svrhu, originalna slika se prvo uzorkuje (engl. sampling), Cime se prevodi u konacan broj
elemenata, nakon Cega se vrs$i kvantizacija, gdje se svakom elementu dodjeljuje odgovarajuca
vrijednost, u zavisnosti od varijacije intenziteta svjetlosti po povrsini koja je predstavljena na
slici. Treba napomenuti da je aproksimacija originalne slike bolja Sto je veci broj kvantizacionih
nivoa, te ako je ve€a frekvencija uzorkovanja, tj. rezolucija. Medutim, s pove¢anjem broja
uzoraka i nivoa kvantizacije, povecava se i1 sloZenost same digitalne slike, te racunarska obrada
zahtijeva viSe vremena.

Sastavni elementi digitalne slike nazivaju se pikselima, a vrijednosti koje mogu poprimiti
leze u rasponu od 0 do 255. Vrijednost 0 se dodjeljuje potpuno crnoj boji, koja apsorbuje svje-
tlost svih talasnih duZina, dok 255 odgovara bijeloj boji, odnosno potpunoj refleksiji. Izmedu
ove dvije grani¢ne vrijednosti nalaze se tonovi sive boje. S obzirom na to da svaki piksel moze
poprimiti jednu od ukupno 256 vrijednosti, moZe se zakljuciti da je za njegovu reprezentaciju
potrebno 8 bita, odnosno jedan bajt. Kao osnovna memorijska jedinica, bajt je pogodan za ra-
Cunarsku obradu, a pritom je i dovoljan za ljudsku percepciju slike bez degradacije. Naime,
proSirenjem opsega vrijednosti koje moZe poprimiti svaki piksel, ljudsko oko nece percipirati
veli kvalitet slike. Primjer procesa uzorkovanja, kvantizacije i numericke reprezentacije piksela
slike dat je na slici 2.1} preuzetoj iz [1I].

Za racunarsku obradu slike su monohromatske slike od mnogo veéeg znacaja u odnosu na
slike u boji, te obrada slike u boji najcesce podrazumijeva prvobitno prevodenje u monohromat-
ski ekvivalent. Ova operacija spada u dio obrade slike koji se u literaturi naziva pretprocesira-
njem (engl. preprocessing), a koja obuhvata i1 procese kao $to su normalizacija sadrzaja slike,
odstranjivanje Suma, te morfolosko procesiranje. Nakon ovih postupaka, koji se provode kao
osnova za dalju obradu i izdvajanje parametara od interesa, vrsi se segmentacija slike. Metode
koje su obuhvaéene segmentacijom su odredivanje praga, te detekcija tacaka, linija i rubova.
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(a)

255| 255| 255|255 | 255|255 255|255
255 B2 | 26 | 40 | 49 | 50 | 98 |255

2551 26 | O | 31 | 40| 42 | 76 |255

255| 40 | 31 | 56 | 59 | 77 | 106|255

255|149 | 40 | 59 | 68 103|125 |255

255| 50 |42 | 77 |103 | 124 | 146 |255

255 98 | 76 |106 [125|146|177 |255

255|255 (255 |255 | 255|235 |255 |255

(c) (d)

Slika 2.1: (a) Originalna slika; (b) projekcija slike na diskretnu fotoreceptorsku mrezu; (c) diskretizirana
slika sa kvantiziranim vrijednostima boje; (d) numericke vrijednosti elemenata slike (piksela) [1]].

(b)

Slika 2.2: (a) Prikaz originalne slike "lena.jpg"; (b) Prikaz monohromatskog ekvivalenta slike "lena.jpg".
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10 15 23 X X X
10+15+23+3248+6+241+12+58 .
5 s
32 8 6 > X 45 X
241 | 12 58 X X X
pocetne vrijednosti piksela nova vrijednost centralnog
piksela
(a)
10 | 15 73 medijana (cintar distribucije) X X X
6,8,10,12,15,23,32, 58,241
32 8 6 » X 15 X
241 | 12 58 X X X
pocetne vrijednosti piksela nova vrijednost centralnog
piksela

(b)

Slika 2.3: Princip rada razliCitih tipova filtera. (a) Mean filter; (b) Median filter.

Nakon toga, moguce je izvrsiti ekstrakciju makroskopskih i mikroskopskih obiljezja slike.

Svrha procesiranja slike je obi¢no izolacija objekta od interesa, odnosno potiskivanje infor-
macija o ostalim, manje bitnim objektima koji su prikazani. Termini koji se veZu uz postupak
izolacije objekata su regija i oblik. Regija je povezani podskup tacaka slike, dobiven procesom
segmentacije [S3]]. Regije se mogu podijeliti na unutra$nje i vanjske, pri ¢emu se pod unutras-
njom podrazumijeva ogranicena regija koja nema Supljinu u unutrasnjosti, a pod vanjskom njen
komplement, neograniena regija sa unutrasnjom Supljinom. Oblik je intuitivno jasan pojam,
ali ga je teSko definirati rijeCima. U literaturi se Cesto njegova definicija pojednostavljuje po-
istovjecenjem sa bilo kojim povezanim skupom tacaka [1]. Dva najvaZnija deskriptora oblika
su kontura 1 skeleton [S3], koji se koriste u razli¢itim klasifikacijskim procedurama. Kontura
predstavlja rub ili liniju kojom je odreden ili ogranien oblik. S druge strane, skeleton je sre-
diSnja linija karakteristika objekta, koja se obi¢no dobiva iterativnim odstranjivanjem grani¢nih
piksela, sve dok ne preostanu samo oni ¢ijim bi se uklanjanjem prekinula povezanost [54].

U nastavku poglavlja detaljnije ¢e se predstaviti koncept analize slike u boji 1 obradit e se
neke od osnovnih operacija racunarske obrade slike, sa osvrtom na njihovu realizaciju koriSte-
njem OpenCV okruZenja. Za svrhu prikaza rada razli¢itih metoda obrade slike u spomenutom
okruZenju, koristena je poznata slika "lena.jpg", koja je prikazana na slici[2.2]

2.1 Pretprocesiranje

Pretprocesiranje signala se vrsi radi lakSe ekstrakcije znacajki koje Ce se koristiti u daljoj analizi.
Dakle, signal se u okviru ovog postupka priprema za dalju obradu. U slucaju video zapisa,
pretprocesiranje se vsi na nivou frejma, odnosno slike. Uobicajeno je da se nad slikom izvode
operacije filtriranje (naj¢esce u svrhu potiskivanja Suma), normalizacija podataka, morfolosko
procesiranje i sl., medutim, koji od navedenih postupaka ¢e se provesti i na koji nacin, zavisi od
konkretnog slucaja.

U okviru ovog potpoglavlja, bit e opisane tehnike za potiskivanje Suma i neke od morfolo-
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Slika 2.4: Rezultat filtriranja u OpenCV okruZenju, za maksimalnu veli¢inu kernela jednaku 31. (a)
Filtriranje po medijani. (b) Filtriranje po srednjoj vrijednosti.

Skih operacija koje su relevantne za algoritam implementiran u okviru ovog rada.

2.1.1 Filtriranje

Prilikom procesa skeniranja slike Eesto dolazi do njene degradacije u vidu pojave $uma. Sum
se javlja i na digitalnim fotografijama usljed razlicitih faktora, kao $to su prasina ili vodene
Cestice na objektivu fotoaparata ili kamere i sl. Kako bi se poboljSao kvalitet slike, potrebno je
smanjiti koli¢inu Suma u $to ve¢oj mjeri. Tehnika koja se Cesto koristi u tu svrhu je zagladiva-
nje (engl. smoothing), koja podrazumijeva proracun srednje vrijednosti piksela koji se nalaze
u proizvoljno velikoj okolini u odnosu na razmatrani i dodjelu proracunate vrijednosti istom.
Nedostatak ove metode je pojava degradacije ostrih rubova slike, koji nose znacajne informa-
cije. Kako bi se se sprijecila ova pojava, pri usrednjavanju je potrebno uzeti u obzir samo tacke
bliske posmatranoj, jer je na taj nacin povecana vjerovatnoca razmatranja tacaka istih ili slicnih
karakteristika [30]. Kao rezultat, ova metoda najce$ée daje zamagljenu (engl. blurred) sliku,
a zamagljenje je manje S$to se uZa okolina za usrednjavanje uzima u obzir. Filter koji se pri-
mjenjuje u ovu svrhu najcesce se naziva mean ili averaging filterom. Primjer njegovog rada
prikazan je na slici[2.3a]

Sve metode za potiskivanje Suma se generalno mogu podijeliti u kategorije linearnih i neli-
nearnih metoda. Linearno potiskivanje Suma u prostornom domenu podrazumijeva formiranje
tzv. maski za odstranjivanje Suma, koje predstavljaju filtere napisane u vidu matrica. Kako se
Sum nalazi na visokim frekvencijama, ove matrice su niskopropusni filteri. Filtriranje po me-
dijani (engl. median filtering) je najceSce primjenjivana metoda iz skupine nelinearnih tehnika
odstranjivanja Suma. Kao i metoda zamagljenja, temelji se na ideji da se posmatrani piksel slike,
prepoznat kao Sum, zamijeni pikselom cija je vrijednost jednaka medijani njegovih susjednih
taCaka, tj. vrijednosti koja odreduje sredinu distribucije piksela obuhvacenih maskom za filtri-
ranje. Razlika u odnosu na metodu zamagljenja je u tome da je u ovom slucaju degradacija ivica
mnogo manja, zbog Cega se filtriranje moZe iterativno ponavljati [30]. Primjer funkcioniranja
median filtera prikazan je na slici Cesto se u literaturi ovaj tip filtriranja naziva filtriranjem
po srednjoj vrijednosti. Medutim, ovdje ¢e se usvojiti termin filtriranja po medijani, s obzirom
na to da Ce se koristiti 1 averaging, tj. mean filter.
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Primjer rezultata filtriranja po medijani u OpenCV okruZenju dat je na slici[??] dok se fil-
triranjem po srednjoj vrijednosti dobiva rezultat prikazan na slici OpenCV za ovu svrhu
implementira funkcije medianBlur i blur, respektivno. U prvoj navedenoj funkciji se koristi pa-
rametar oznaCen kao MAX_KERNEL LENGTH za navodenje linearne veliCine aperture (nepa-
ran broj), te parametar u kom se prosljeduju dimenzije matrice koja se izdvaja oko posmatranog
piksela, a Cije se usrednjavanje vrSi. Treba napomenuti da funkcija medianBlur moZze direk-
tno izvrsiti median filtriranje na slikama u boji, Sto u drugim okruZenjima najcesce nije slucaj.
Naprimjer, MATLAB ne nudi tu moguénost, ve¢ zahtijeva prvobitno filtriranje za svaku od tri
matrice boja ponaosob. Sli¢no filtriranju po medijani, i za filtriranje po srednjoj vrijednosti se
definira veliCina jezgra za usrednjavanje i provodi se prethodno opisana procedura.

2.1.2 Morfoloske operacije

Morfoloske operacije obuhvataju skup postupaka koji se vrSe radi olakSavanja procesa eks-
trakcije znacajki objekta, kao Sto su njegove granice i skelet [55)]. Najcesce se upotrebljavaju
operacije dilatacije (engl. dilation), erozije (engl. erosion), morfoloSkog otvaranja (engl. morp-
hological opening), te morfoloskog zatvaranja (engl. morphological closing).

Usljed slabog ili promjenjivog osvjetljenja na video zapisu, oteZana je detekcija objekta ko-
riStenjem informacije o njegovoj boji. S druge strane, ukoliko se vr$i detekcija oblika objekta,
dodatnu poteskoéu predstavlja pojava njegovog brzog kretanja, ¢ime se vizuelno gubi infor-
macija o obliku. Kako bi se omogudilo naglasavanje znacajki objekta, pozeljno je koristiti
kombinaciju metoda dilatacije i erozije.

Zadatak dilatacije je podebljavanje, tj. proSirenje oblika prikazanih na slici, dok je erozija
njoj suprotna operacija, koja uzrokuje smanjenje veli¢ine prikazanih objekata. Dilatacija se
cesto upotrebljava za naglaSavanje oblika objekta. S druge strane, erozija se najcesce primje-
njuje radi eliminacije nebitnih detalja sa binarne slike [56]], koji obi¢no predstavljaju Sum.

Morfoloske operacije se provode koriStenjem tzv. strukturnog elementa. Rezultat proce-
siranja zavisi od oblika, veli¢ine i referentne tacke, tj. tacke usidrenja (engl. anchor point)
odabranog elementa. Njegovom translacijom preko sastavnih piksela slike i konvolucijom s
originalnom slikom se omogucava postizanje Zeljenih rezultata. U slucaju dilatacije, strukturni
element se ponaSa kao operator lokalnog maksimuma. VrSi se pretraga najvece vrijednosti
piksela iz skupa piksela obuhvacéenih strukturnim elementom, nakon Cega se vrijednost tacke
usidrenja zamjenjuje maksimalnom pronadenom vrijednoScu. Sli¢no, strukturni element se u
slucaju erozije ponasa kao operator lokalnog minimuma i postupak se vrsi u skladu sa analogi-
jom prethodno opisanoj proceduri.

Navedene operacije mogu se ponavljati i viSe puta jedna za drugom, kako bi se postigli Sto
bolji rezultati. Jedan od primjera prvobitne primjene dilatacije, a potom erozije, prikazan je na

slici

2.2 Ekstrakcija znacajki

Nakon provodenja pretprocesiranja, slika (frejm videa) je spremna za dalju obradu. Kako bi se
mogla provesti dalja analiza, potrebno je izdvojiti znacajke od interesa. S obzirom na to da se
algoritam za pracenje objekata koji je implementiran u okviru ovog rada zasniva na pretrazi po
boji, narocito je interesantno analizirati modele boja koji se mogu primijeniti u obradi slike, kao
1 histograme boja. Pored informacije o boji, Cesto se koriste i znaCajke teksture i oblika, zbog
Cega Ce se u nastavku teksta nesto detaljnije obraditi svaka od spomenutih karakteristika.
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Slika 2.5: Rezultat sukcesivne primjene morfoloskih operacija dilatacije i erozije u postupku pretproce-
siranja slike [2].

2.2.1 Model boja

Pri analizi slika u boji, svjetlost se mjeri na nacin da se svakoj tacki uredenog para prostornih
koordinata (x,y) pridruzuje uredena trojka (r,g,b), pomocu koje je moguce predstaviti sve boje
iz spektra [S7]. Oznake r, g 1 b se odnose na crvenu (engl. red), zelenu (engl. green) i plavu
(engl. blue) boju, respektivno. Ove tri boje se koriste u raCunarskoj reprezentaciji slike iz raz-
loga Sto ljudsko oko pored receptorskih Celija za percepciju intenziteta svjetlosti (Stapici), koji
su zaduZeni za raspoznavanje razli¢itih monohromatskih tonova, posjeduje i tri vrste Celija za
percepciju boje (Cunjici), i to upravo za crvenu, zelenu i plavu boju. MijeSanjem navedenih boja
u odgovaraju¢em omjeru, mogu se dobiti sve nijanse boja koje ljudsko oko moZe percipirati.

Prostor boje je matematicka reprezentacija boje [S8]], te postoji nekoliko prostora, koji se
koriste u razliCite svrhe. Kako je ve¢ spomenuto, za prikaz slike u boji raCunarska grafika ko-
risti RGB (engl. Red, Green, Blue) model. Ovaj model je aditivan, tj. zasniva se na dodavanju
primarnih boja svjetlosti, dok je nasuprot njemu CMY (engl. Cyan, Magenta, Yellow) model
subtraktivan, te koristi sekundarne boje tirkiznu, grimiznu i Zutu. Kako se mijeSanjem sekun-
darnih boja svjetlosti ne moZe proizvesti potpuno crna boja, u svrhu printanja u boji, formiran
je model koji dodaje crnu boju, a oznacen je sa CMYK (engl. Cyan, Magenta, Yellow, Black).
Razlog zbog kog se RGB koristi za racunarski prikaz, a CMYK za printanje je taj da monitori
emituju svjetlost, dok je tinta reflektuje [S9]. U video sistemima se koriste modeli koji razdva-
jaju komponentu osvjetljenja od komponente boje, a to su YIQ, YUV i YCbCr. YIQi YUV su
analogni modeli koji se koriste u dva razlicita sistema, dok je YCbCr digitalni standard. Kom-
ponenta Y u spomenutim modelima oznaCava osvjetljenje, odnosno luminantnu komponentu.
Sa i Q su oznaCene medusobno okomite komponente u fazi (engl. in-phase) i u kvadraturi
(engl. quadrature), respektivno. U i1 V su hrominantne komponente, tj. komponente boje, Sto
vrijedi i za Cb i Cr, s tim da Cb oznacava komponentu plave, a Cr komponentu crvene boje. Svi
navedeni modeli su prilagodeni racunarskoj reprezentaciji slike u boji, a ne ljudskom vizuelnom
sistemu. Modeli koji prikazuju sliku na nacin koji je sli¢niji ljudskoj percepciji su HSI (engl.
Hue, Saturation, Intensity), HSB (engl. Hue, Saturation, Brightness) i HSV (engl. Hue, Sa-
turation, Value), koji obuhvataju nijansu, zasicenje i intenzitet, odnosno svjetlinu i vrijednost,
respektivno. Nijansa oznacava gdje se odredena boja nalazi u spektru boja, zasi¢enje koliko je
ta boja Cista, tj. bez primjesa, a intenzitet/svjetlina/vrijednost koliko je svijetla ta boja. Graficki
se HSV model mozZe prikazati u vidu cilindra, kao na slici

Postoji medusobna zavisnost izmedu prostora boja, zbog ¢ega je iz RGB informacija sadr-
Zanih na racunaru ili nekom drugom digitalnom uredaju moguce izvesti bilo koji prostor boja.
Kako je HSV model najsli¢niji ljudskom vizualnom sistemu, a RGB se uglavnom Kkoristi za
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Slika 2.6: Graficki prikaz HSV modela boja [3].

(b)

Slika 2.7: (a) Rezultat konverzije iz RGB u HSV prostor boja; (b) Rezultat konverzije iz RGB u binarni
prostor boja.

racunarsku reprezentaciju slike, najéesca konverzija koja se vr$i je iz RGB u HSV. U OpenCV
okruZenju je ovo moguce izvr$iti primjenom opcije CV_BGR2HSV u okviru funkcije cvtColor.
Rezultat je dat na slici

Cesto se u analizi slike javlja i potreba za konverzijom slike u boji u binarnu sliku, gdje
pikseli mogu imati samo jednu od dvije vrijednosti: O (crna boja) i 1 (bijela boja). U OpenCV
okruzenju, ovo se vrsi upotrebom CV_BGR2GRAY u okviru funkcije cvtColor, te naknadnom
primjenom THRESH_BINARY u sklopu funkcije threshold. Primjer rezultata prikazan je na
slici Ukoliko je cilj iz slike u boji dobiti samo njen monohromatski ekvivalent, nema
potrebe za primjenom prethodno spomenute funkcije pragovanja.

2.2.2 Histogram

U cilju izdvajanja znacCajki (engl. features) objekta prikazanog na slici, Cesto se javlja potreba
za povecanjem kontrasta, kako bi se naglasile korisne informacije koje je potrebno izdvojiti.
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Slika 2.8: (a) Monohromatski ekvivalent slike "lena.jpg". (b) Rezultat ekvalizacije histograma.
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Slika 2.9: Prikaz histograma boje za sliku "lena.jpg". (a) Originalni histogram. (b) Ekvalizirani histo-
gram.

Povecanjem kontrasta povecavaju se vrijednosti svijetlih, a istovremeno smanjuju vrijednosti
tamnih piksela, ¢ime oni postaju jos svjetliji, odnosno tamniji, respektivno.

Histogram slike je grafik koji prikazuje broj piksela za svaki nivo intenziteta svjetlosti koji je
prisutan na slici, $to ga ¢ini dobrim indikatorom zastupljenog kontrasta [54]. Ukoliko histogram
prekriva cijeli dinamicki opseg (ako pikseli obuhvataju cijeli skup vrijednosti od 0 do 255),
kontrast je izraZen na slici. S druge strane, kontrast je lo§ ukoliko je na histogramu obuhvaéen
samo dio dinamickog opsega. Normalizacija kontrasta vrsi se ekvalizacijom histograma, koja
podrazumijeva prosirenje postojecih vrijednosti piksela na cijeli dinamicki opseg.

U OpenCV okruZenju se ekvalizacija histograma vr$i pomocu funkcije equalizeHist. Nje-
nom primjenom nad slikom "lena.jpg", dobiva se rezultat prikazan na slici [2.8b] Izgled histo-
grama za taj slu€aj je dat na grafiku[2.9b] dok graf [2.94) prikazuje histogram originalne slike u
sivim tonovima.
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2.2.3 Tekstura

Tekstura objekta je joS jedna od znacajki koje ga opisuju, a na osnovu koje je moguce detektovati
objekat na slici. Samim tim, namece se zakljucak da se primjenom detekcije objekta po teksturi
na sukcesivnim frejmovima videa moze postiéi pracenje trajektorije objekta na video zapisu.

U racunarskoj analizi slike, informacije o teksturi se mogu dobiti iz statisticke raspodjele
kombinacija intenziteta piksela na specificiranim pozicijama, relativnim jedna u odnosu na
drugu. Zavisno od broja obuhvacenih piksela, razlikuju se statistike prvog, drugog i viSeg reda
[60]. Uobicajeno je koristenje statistike drugog reda, poznate pod skraéenicom GLCM (engl.
Gray-Level Co-occurence Matrix). Ova metoda se zasniva na vezi teksture sa statistiCkom dis-
tribucijom tonova sive boje [61].

Matematski se GLCM moze definirati kao funkcija vjerovatnoée F nivoa sive boje i koji se
pojavljuje na slici na udaljenosti d, pod uglom 6 u odnosu na nivo sive boje j u tatkama x 1y,
kao §to je prikazano relacijom [2.1] [61]]. U navedenoj relaciji su sa Ax i Ay oznacene udaljenosti
izmedu razmatranih piksela po x i y osi, respektivno.

Cany (i) = ZZ{ , zaF(x,y)=i N F(x+Ax,y+Ay) =] 2.1)

o e 0, inace

Razmatraju se Cetiri rasporeda piksela, odnosno, njihove relativne pozicije pod uglovima
od 0°, 45°, 90° 1 135°. Ugao od 0° podrazumijeva da se dva piksela nalaze jedan do drugog
(desno/lijevo u odnosu na susjedni piksel). Pod uglom od 45° se nalaze dvije tacke od kojih
je jedna pozicionirana gore desno ili dolje lijevo u odnosu na drugu. 90° ukazuje na to da se
pikseli nalaze jedan ispod/iznad drugog, tj. da su pozicionirani vertikalno jedan u odnosu na
drugi, dok ugao od 135° podrazumijeva da su pikseli razmjeSteni tako da se jedan nalazi gore
lijevo ili dolje desno u odnosu na drugi. Slika[2.10|prikazuje primjer formiranja GLCM matrice
za sluCaj razmatranja pozicija piksela pod uglovima od 0° i 45°. Za svaki par piksela (i, j)
se na odgovarajuéoj poziciji u matrici upisuje broj puta koliko se oni nalaze u razmatranom
rasporedu. U slucaju analize horizontalnog rasporeda uredenog para (1,1), uocava se da se dva
puta pojavljuju pod uglom od 0°, $to je oznaceno crvenom bojom. Uredeni par (1,3) se u ovom
rasporedu javlja samo jednom i naznacen je plavom bojom, dok se uoCavaju dva ponavljanja
uredenog para (2,5) pod uglom od 45°, §to je oznaceno zelenom bojom na slici.

Na osnovu koeficijenata ¢;; moZe se izvrsiti proraCun Kontrasta, entropije, energije (unifor-
mnosti) 1 homogenosti, na nacin prikazan u relacijama respektivno [60]. Proraunom
kontrasta mjere se lokalne varijacije, entropija je mjera statistiCke sluCajnosti, energija pred-
stavlja sumu kvadratnih vrijednosti elemenata GLCM matrice, dok homogenost mjeri raspo-
djelu elemenata u odnosu na glavnu dijagonalu iste matrice [4]. Usporedbom razlike izmedu
vrijednosti ovih veli¢ina za dvije slike, moZe se utvrditi njihova teksturalna slicnost.

C= ZZZ— 2¢j (2.2)

E = ZZC,‘j]OgC,'j (2'3)
i
U:ZZ@ (2.4)
i
_ Cij
R ey =
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Slika 2.10: Primjer formiranja GLCM matrice za raspored piksela pod uglovima od 0° i 45° [4].

Dimenzije GLCM matrice jednake su broju nivoa sive boje na razmatranoj slici. S obzirom
na to, ove matrice naj¢esce sadrZe veliki broj podataka i sloZene su za obradu. S druge strane,
obimni podaci su bitni za izvodenje pouzdanih statisti¢kih zakljucaka, tj. estimaciju zdruZene
gustoce vjerovatnoce piksela razmatranih sivih tonova. Zbog toga je potrebno pronaci kompro-
mis izmedu brzine obrade i ta¢nosti rezultata. Za smanjenje dimenzija GLCM matrice se vrsi
reduciranje broja kvantizacionih nivoa, te se koriste veci prozori mjerenja (engl. measurement
window). Ovim postupcima se vrSi degradacija kvaliteta rezultata GLCM algoritma, dok se
proracuni izvrSavaju brze.

2.2.4 Oblik

Jedan od nacina detekcije konture objekta prikazanog na slici je da se odrede njegove granice
na osnovu detektovanih rubova objekta. Drugi naCin je apriorno poznavanje krajnjih tacaka
(engl. end points) konture, gdje se iterativnim postupkom formiraju particije objekta i trazi
najizraZeniji rub, okomit na liniju koja povezuje krajnje tacke svake particije. Detektovani
najizraZeniji rub na okomici bliskoj pravoj koja povezuje krajnje tatke razmatrane particije se
prihvata kao novi element konture, nakon ¢ega se postupak ponavlja [30]. Metode segmentacije
koje zahtijeva ovaj proces su detekcija tacaka, linija i rubova.

Cesta metoda koja se koristi za detekciju rubova je Canny detekcija (engl. Canny edge
detection). Ova metoda je optimalna po tri kriterija: kriterij detekcije (bitni rubovi se moraju
uzeti u obzir), lokalizacijski kriterij (udaljenost izmedu stvarne i locirane pozicije ruba mora biti
minimalna) i kriterij jedinstvenog odziva (viSestruke mogucnosti se svode na jedan rub) [30].
Na slici su prikazani rezultati dobiveni primjenom ove metode u OpenCV okruZenju.

U programu prilagodenom OpenCV okruzenju, potrebno je prvobitno izvrSiti pretvorbu
slike u njen monohromatski ekvivalent, nakon cega se mogu detektovati Canny rubovi isto-
imenom funkcijom, a potom konture funkcijom findContours, nakon cega se one iscrtavaju
razli¢itim bojama.
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Slika 2.11: Rezultat detekcije kontura primjenom Canny detektora rubova u OpenCV okruzenju, za prag
jednak 100 (od maksimalno 255).

2.3 Detektori i deskriptori znacajki

Detektori i deskriptori znacajki se Cesto koriste u racunarskoj analizi pri procesu usporedbe
dvije ili vise slika, te obuhvataju dvije faze. U prvoj fazi se vrsi pretraga tzv. klju¢nih tacaka
(engl. key points), koje se ekstraktuju iz karakteristicnih dijelova slike, kao $to su rubovi prika-
zanih objekata. Druga faza podrazumijeva obuhvatanje piksela koji su susjedni detektovanim
klju¢nim tatkama, nakon Cega se vrSi proracun deskriptora znacajki za svaku od izdvojenih re-
gija [62]]. U skupinu detektora i deskriptora ubrajaju se SIFT (engl. Scale Invariant Feature
Transform), SURF (engl. Speed Up Robust Features), FAST (engl. Features from Accelerated
Segment Test) 1 BRIEF (engl. Binary Robust Independent Elementary Features). Medu navede-
nim, naj¢eS¢u primjenu imaju SURF i SIFT algoritmi.

SIFT obezbjeduje invarijantnost izdvojenih znacajki objekta na rotaciju i skaliranje. To znaci
da ¢e, bez obzira na promjenu veli¢ine i orijentacije objekta, njegove znacajke ostati iste. Algo-
ritam se sastoji iz Cetiri osnovna koraka:

e detekcija ekstrema u skaliranom prostoru,
e lokalizacija klju¢nih tacaka,

e dodjela orijentacije,

e generiranje deskriptora [63].

Pod terminom detekcije u skaliranom prostoru se podrazumijeva koriStenje prozora vecih ili
manjih dimenzija za detekciju kljucnih tacaka, u zavisnosti od koliCine detalja koje objekat
sadrzi. Sto je viSe detalja, to je potrebno koristiti prozor manjih dimenzija. U skaliranom
prostoru se potom vrsi proracun razlike Gaussovih funkcija za razli¢ite vrijednosti skalirajueg
faktora o. U zavisnosti od njegove vrijednosti, vrsi se detekcija uglova i drugih karakteristika
objekta razli¢itih veli¢ina. Pretragom lokalnih ekstrema za svaku uredenu trojku (x,y, o), gdje
su x iy prostorne koordinate, dobiva se potencijalna klju¢na tacka u (x,y) za koristenu vrijednost
parametra ¢. Filtriranje potencijalnih klju¢nih tacaka radi dobivanja relevantnijih rezultata vrsi
se odbacivanjem tacaka niskog kontrasta. Preostalim tackama se dodjeljuje orijentacija kako
bi se postigla invarijantnost na rotaciju. Ovaj postupak je baziran na pronalaZenju lokalnog
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Slika 2.12: Primjer rezultata pronalaZenja sli¢nosti izmedu dvije slike koriStenjem SIFT algoritma sa 16
klju¢nih tacaka [5].

Slika 2.13: Primjer rezultata pronalaZenja slicnosti izmedu dvije slike koriStenjem SURF algoritma u
OpenCV okruZenju.

gradijenta slike [63]. Magnituda i orijentacija gradijenta se potom Koriste u svrhu generiranja
deskriptora za svaku klju¢nu tacku. Postupak se sastoji u tome da se oko svake od klju¢nih
taCaka izdvaja nekoliko susjednih, te se za svaku tako formiranu regiju generira orijentacioni
histograma, S$to odgovara detekciji istih klju¢nih tacaka. Primjer rezultata koji daje algoritam
prikazan je na slici[2.12]

Proracuni koje podrazumijeva SIFT zahtijevaju veliko vrijeme izvrSavanja algoritma, zbog
Cega je razvijen SURF. Ova dva algoritma imaju sli¢an princip rada, koji ukljucuje prethodno
pobrojana Cetiri koraka navedena u sklopu analize SIFT algoritma. SURF umjesto proracuna
razlike Gaussovih funkcija za detekciju ekstrema u skaliranom prostoru koristi filtriranje po
srednjoj vrijednosti, $to najviSe ubrzava njegov rad u odnosu na SIFT. Pored toga, za loka-
lizaciju klju¢nih tacaka se koristi determinanta Hessijan matrice, koja omoguéava dobre per-
formanse i pouzdanost [63]. Za dodjelu orijentacije klju¢nim tackama, izdvaja se grupa njoj
susjednih piksela 1 vrsi proracun odziva Haar-wavelet transformacije u horizontalnom 1 verti-
kalnom smjeru u odnosu na klju¢nu tacku. Ovo se vrsi kako bi se postigla invarijantnost na
rotaciju [63]. Primjer rezultata primjene SURF algoritma u OpenCV okruZenju dat je na slici
[2.13] S lijeve strane je prikazana slika objekta koji se pretrazuje, dok je na desnoj strani data
slika na kojoj ga je potrebno pronadi. Kljucne tacke su oznacene razli¢itim bojama i detekto-
vani parovi tacaka su povezani odgovarajuc¢im linijama. Pronadeni objekat je naglaSen zelenim
pravougaonikom.
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Preostala dva spomenuta algoritma nisu toliko popularna kao SURF i SIFT, zbog Cega se
nece ulaziti u detalje principa njihovog rada. FAST i BRIEF algoritmi imaju simboli¢ne skra-
¢enice, koje ukazuju na novine koje su uvedene u odnosu na prethodno predstavljene algoritme.
FAST omogucava jos brZze procesiranje u odnosu na SUREF, §to ga ¢ini pogodnim za koriStenje
u aplikacijama koje zahtijevaju rad u realnom vremenu, dok BRIEF koristi deskriptor sa manje
tataka. Na taj nacin se zauzima manje memorijskih resursa i analiza se brze izvrSava, ali su
rezultati nesto slabiji.

Racunarska analiza slike obuhvata Sirok spektar metoda za naglasavanje korisnih informa-
cija sadrzanih u slici, koje su potrebne radi dalje obrade. Primjenom razli¢itih kombinacija
postupaka mogu se ostvariti isti rezultati, ali je provodenje pretprocesiranja svakako vrlo bitno
za ekstrakciju relevantnih znacajki. U okviru ovog poglavlja dat je kratak teorijski opis postu-
paka koji su primijenjeni u algoritmu implementiranom u okviru ovog rada, s osvrtom na nacin
na koji se oni provode u OpenCV okruZenju.
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Poglavlje 3

Pracenje zasnovano na izotropskim
jezgrima i pomjeranju srednje vrijednosti

3.1 Prostorno filtriranje (maskiranje)

Proces filtriranja obi¢no se vezuje za operacije koje se vrse u frekvencijskom domenu, gdje je
uobicajeno da se nad signalima koji se procesiraju primjenjuje Fourierova transformacija. Ter-
min prostorno filtriranje (engl. spatial filtering) se upotrebljava u literaturi kako bi se naglasila
razli¢itost u odnosu na spomenuto procesiranje, a u slucaju obrade slike, podrazumijeva direk-
tnu primjenu filtera nad sastavnim pikselima slike [S6]. Filtriranje se vrsi koriStenjem matrice
odredenih dimenzija, ¢iji su ¢lanovi koeficijenti koji utjeCu na vrijednosti piksela slike od in-
teresa, kada se nad njima primijeni filter. Da bi se postigla simetrija oko centralnog piksela,
dimenzije matrice su obi¢no neparne. Kako se na opisani naCin vrsi "maskiranje" piksela, ma-
trica predstavlja masku za onaj dio slike nad kojim je primijenjena, a koji je istih dimenzija
kao 1 sama matrica. Pored termina maska, mogu se upotrijebiti i termini filter, prozor ili jezgro
(kernel) [56].

Maskiranje je iterativno i vr$i se pomjeranjem matrice po slici, obuhvatajuéi na taj nacin
razliCite skupove piksela, a postupak se ponavlja sve dok svi pikseli slike ne budu podvrgnuti
filtriranju. Utjecaj maskiranja zavisi od predefinirane veze izmedu koeficijenata kojim je defi-
nirana maska i vrijednosti piksela slike nad kojim je ista primijenjena.

U slucaju linearnog filtriranja, odziv filtera jednak je sumi proizvoda koeficijenata maske i
odgovarajucih piksela obuhvacenih tom maskom, $to odgovara procesu konvolucije u frekven-
cijskom domenu. Iz tog razloga, linearni filteri Cesto se nazivaju i konvolucionim maskama ili
konvolucionim jezgrima (engl. convolution kernel) [S6]. Drugim rije¢ima, rezultat linearnog
filtriranja za svaki pojedini piksel obuhva¢en maskom je srednja vrijednost svih obuhvaéenih
piksela, multiplicirana odgovaraju¢im koeficijentom maske.

Nelinearno prostorno filtriranje zavisi od vrijednosti piksela obuhvacenih maskom i ne ko-
risti nuzno sumu proizvoda koeficijenata, kao $to je to slucaj sa linearnim filterima. Medutim,
oba tipa prostornog maskiranja podrazumijevaju prevlacenje maske preko slike, dok se svi pik-
seli ne podvrgnu proceduri. Primjer nelinearnog maskiranja je filtriranje po srednjoj vrijednosti,
koje je detaljnije objaSnjeno u okviru prethodnog poglavlja.

Za potrebe pracenja objekta na video zapisu, prostorno maskiranje se prvenstveno Koristi
za lokalizaciju objekta od interesa, iako se upotrebljava i za potiskivanje Suma, kao 1 u ostalim
aplikacijama koje koriste obradu slike. U konkretnom slu€aju, njegovom primjenom se moze
obezbijediti naglaSavanje znacajki, nakon ¢ega se naj¢esce formira histogram na osnovu kog ce
se vr§iti pretraga ciljnog objekta na narednim frejmovima [13]].
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Slika 3.1: Nagib izotropske Gaussove funkcije, indiciran strelicama koje predstavljaju gradijentne vek-
tore [6].

Naime, lokalne promjene intenziteta nose bitne informacije o pojavi objekta od interesa.
Ove promjene se deSavaju na samom objektu, ili na granici izmedu objekta 1 pozadine [11].
UobicCajena je pojava da se grani¢ni pikseli objekta djelimi¢no "stapaju" sa okolnim pikselima,
zbog Cega su manje relevantni u odnosu na centralne. Ideja koriStenja jezgra u ovom slucaju je
upravo naglaSavanje srediSnjih piksela, a smanjenje utjecaja rubnih, prilikom pretrage objekta
na narednom frejmu. Sto se ti¢e promjena na samom objektu, one su uzrokovane refleksijom
pojedinih dijelova objekta, koji mogu praviti sjenu ili ukazivati na teksturu [11]]. Ukoliko je to
slucaj, 1 tekstura se moZe koristiti kao znacajka na osnovu koje ¢e se vrSiti pracenje objekta.

3.1.1 Izotropska jezgra

Izotropska jezgra su simetricna jezgra Cije je djelovanje isto u svim pravcima (izotropno),
odakle 1 potice njihov naziv. Drugim rije¢ima, funkcija kojom je jezgro definirano se ne mijenja.

Za potrebe pracenja objekata na video zapisu, najceSce se koriste Gaussovo (normalno)
Kx(x) i Epanechnikovo Kg(x) jezgro, kojima odgovaraju relacije [3.1] i respektivno [30].
Normalizacijska konstanta je pritom oznacena sa ¢ i uvijek ima pozitivnu vrijednost, dok je sa x
oznacena vrijednost prostorne koordinate u jednodimenzionalnom prostoru. Pored navedenih,
mogu se koristiti 1 uniformno, trougaono jezgro i sl. Najjednostavnije za implementaciju je
uniformno jezgro, medutim, ono ne daje zadovoljavajuce performanse u vecini slucajeva [33]],
zbog Cega se ipak preferiraju sloZenije varijante. Kako brzina konvergencije ka ciljnoj poziciji
zavisi upravo od odabranog jezgra, Epanechnikovo jezgro ima prednost u odnosu na Gaussovo,
s obzirom na to da omogucava konvergenciju u kona¢nom broju koraka, $to nije slu¢aj sa nor-
malnim jezgrom.

Ky(x) = ce— 2P 3.1)
_ JeU=1I[]?), zallx]| <1
Ke(x) = {O, inace 32)

Nagib izotropske Gaussove funkcije je indiciran strelicama na slici[3.1] s koje se moze uociti
radijalna simetrija. Prikazane strelice nazivaju se gradijentnim vektorima [6], koji u mean-shift
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(a) (b) (© (d)

Slika 3.2: Prikaz tipova jezgara. (a) Radijalno simetri¢no izotropsko jezgro, kruznog oblika; (b) Si-
metri¢no jezgro anizotropskog, pravougaonog oblika; (c) Simetri¢no jezgro anizotropskog, elipti¢nog
oblika; (d) Asimetri¢no jezgro koje prati oblik objekta od interesa [7]].

proceduri sluze za pomjeranje centroida oblasti pretrage objekta prema slivu privlacnosti. Ovaj
postupak Ce detaljnije biti objaSnjen u narednom poglavlju.

Generalno, izotropska jezgra se koriste zbog svoje jednostavnosti, ali njihova primjena ima
odredena ogranicenja u domenu pracenja objekata na video zapisu. U prvom redu, ova ogranice-
nja se odnose na njihovu konstantnu veli¢inu [7]], $Sto pogorSava performanse algoritma ukoliko
dolazi do skaliranja objekta u toku videa. Drugo ogranicenje je uzrokovano radijalnom simetri-
jom, koja ne omogucava dobro pracenje oblika objekta. NajpoZeljnije bi bilo vrSiti maskiranje
objekta jezgrom identiCnog oblika, Sto znaci da izotropska jezgra imaju optimalno djelovanje
iskljucivo ukoliko je i sam objekat koji se prati radijalno simetri¢an. Ako to nije slucaj, moZe se
upotrijebiti jezgro manjih dimenzija kojim ¢e biti obuhvacen samo jedan dio objekta, bez uklju-
¢enja okolnih elemenata ili podloge u proces maskiranja, ili jezgro vec¢ih dimenzija kojim Ce se
obuhvatiti cijeli objekat ili jedan njegov dio, ali i jedan dio njegovog okruzenja. Ovim se uzro-
kuje pomjeranje estimirane pozicije objekta od interesa 1 u tom slucaju anizotropska jezgra daju
bolje performanse. Iz te skupine, najcesce se koristi elipticno jezgro, dok je rijetka upotreba
jezgara koja u potpunosti adaptiraju svoj oblik objektu koji se prati, usljed velike raCunarske
kompleksnosti koju taj proces zahtijeva.

Radi bolje percepcije pobrojanih tipova jezgara, njihovi primjeri su dati na slici[3.2] preuze-
toj iz [[7]. Treba napomenuti da su u ovom slucaju crvenim linijjama oznaceni oblici jezgara u
odnosu na objekat koji se prati, a da prilikom izvodenja algoritma ista oznaka ukazuje na regiju
u kojoj se nalazi detektovani objekat, a ne na tip jezgra koji je koriSten u implementaciji.

3.2 Algoritam pomjeranja srednje vrijednosti

Procedura pomjeranja srednje vrijednosti (engl. mean-shift) je neparametarska tehnika za ana-
obuhvata dva koraka koja se sukcesivno ponavljaju: proracun vektora srednjeg pomaka i tran-
slaciju jezgra u zavisnosti od proracunate vrijednosti. Ovim postupkom dolazi do konvergen-
cije u tacku gdje estimirana vrijednost gustoce ima nulti gradijent [22], $to u slucaju praéenja
objekta podrazumijeva pronalaZenje njegove najvjerovatnije pozicije na analiziranoj slici. Na-
ime, gradijent estimacije gustoée jezgra daje kao rezultat vektor srednjeg pomjeranja, a njegova
vrijednost jednaka nuli ukazuje na to da nema potrebe za pomjeranjem, tj. da je trenutna pozi-
cija ujedno i najvjerovatnija.

Da bi se Citava procedura mogla izvesti, koristi se prostor znacajki. Ovaj prostor se, u
pogledu racunarske obrade slike, sastoji od kvantitativnih osobina slike, mapiranih u tacke vi-
Sedimenzionalnog prostora u kom je slika predstavljena [30]. Nakon S$to se izvrSi mapiranje
svih taCaka slike u prostor znacajki, moZe se izvrSiti analiza gusto¢e mapiranja. Ukoliko se dio
mapiranih tacaka rasporedi u blizini jedna drugoj, one formiraju klaster. MoZe postojati vise
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Slika 3.3: Ilustrativni prikaz iterativnog mean-shift postupka.

klastera, Sto bi u kontekstu segmentacije slike odgovaralo prepoznavanju vise objekata na slici,
dok bi dio prostora u kom nema mapiranih tacaka odgovarao podlozi [30].

Na slici [3.3| je graficki predstavljen princip mean-shift procedure. Prvobitno se nasumi¢no
postavlja inicijalno jezgro, tj. prozor unutar analiziranog prostora znacajki, te se odreduje nje-
Nakon toga, vr$i se proracun vektora srednjeg pomjeranja i na osnovu njega se translira jezgro
na odgovarajucu poziciju, te mu se pridruZuje novi centroid. Ovaj korak je oznacen zelenom
bojom u navedenom primjeru. Postupak se ponavlja iterativno, sve dok ne dode do konvergen-
cije ka lokalnom maksimumu gustoce raspodjele mapiranih tacaka u prostoru znacajki. Za taj
slucaj, jezgro i odgovarajuci centroid su oznaceni crvenom bojom na slici.

MozZe se uociti da se u procesu detekcije klastera, tj. regije od interesa mogu mijenjati samo
veliCina i oblik jezgra. U inicijalnoj mean-shift proceduri se koriste isklju¢ivo radijalno sime-
triCna jezgra, i to ona koja zadovoljavaju uslov iskazan relacijom [3.3] u kojoj je sa ¢ oznacena
striktno pozitivna normalizacijska konstanta, koja obezbjeduje da jezgro K(x) zadovoljava us-
lov normiranja, a k(x) se naziva profilom jezgra i definirano je samo za nenegativne vrijednosti
x [22]. Gaussova i Epanechnikova jezgra, razmatrana u prethodnom poglavlju, zadovoljavaju
relaciju [3.3]i najéesce se primjenjuju za potrebe algoritama zasnovanih na mean-shift proceduri.

K (x) = ck(]|xI?) (3.3)

Estimacija gustoce jezgra je najpopularnija metoda za estimaciju u podrucju prepoznavanja
na osnovu paterna (engl. pattern recognition), gdje se Cesto oznacava kao tehnika Parzenovog
prozora. Multivarijantni estimator gustoce jezgra f (x) u d-dimenzionalnom prostoru R? sa n
taaka x;,i = 1,...,n dat je relacijom u kojoj je sa H oznaCena pozitivno definitna matrica
propusnog opsega, dimenzija d X d, izraCunata u tacki x, dok je sa K(x) oznaceno jezgro [22],
koje je za matricu H definirano relacijom[3.3]

D=

l KH (x — xi) (34)
i3

Ku(x) = |H| 2K(H 2x) (3.5)

Iz relacije|3.4|je vidljivo postojanje zavisnosti od matrice propusnog opsega H. Ova matrica
bi trebala biti Sto jednostavnijeg oblika, kako bi se smanjio broj parametara potrebnih za njen
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proracun, te sama racunarska kompleksnost. Zbog toga je ona najcesce dijagonalna ili pro-
porcionalna matrici identiteta. Dijagonalna matrica u d-dimenzionalnom prostoru zahtijeva d
vrijednosti parametara, dok druga navedena opcija trazi samo jedan - onaj kojim ¢e biti pomno-
Zena matrica identiteta. S obzirom na navedeno, matrica definirana relacijom ima prednost
nad svim drugim varijantama 1 koristi se u mean-shift proceduri. Sa h je oznaCen parametar
propusnog opsega, koji uvijek ima pozitivnu vrijednost i on zapravo odreduje veli€inu jezgra.
Uzimaju¢i u obzir sve prethodno navedene relacije, estimator gustoce jezgra se moze predstaviti
relacijom [22]].

H= 1’1 (3.6)

. 1 ¢ —x
f(X)ZW;K(X hx> (3.7)

Ono $to ¢ini proceduru pomjeranja srednje vrijednosti jednostavnijom i pogodnijom od os-
talih rjeSenja jeste mogucnost identifikacije regija u kojima su najgusce rasporedene tacke zna-
Cajki bez estimacije samih funkcija gustoée raspodjele. Umjesto toga, problem se svodi na
estimaciju gradijenta gustoce, tj. pronalaZenje V f (x), iskazano relacijom [30].

b ()

Uzimajuéi u obzir vezu izmedu jezgra K(x) i njegovog profila k(x), datu relacijom
moze se do¢i do izraza u kom je omoguceno jasno razdvajanje dijela formulacije koji odgovara
vektoru srednjeg pomjeranja i onog koji je proporcionalan estimatoru funkcije gustoce. Da bi
spomenuta relacija bila vazeéa, mora postojati prvi izvod profila jezgra za svaku nenegativnu
vrijednost x, osim u kona¢nom broju tacaka [30].

(55 e 52

Oznacimo sada sa g(x) negativni prvi izvod profila k(x), tako da vrijedi g(x) = —k'(x) i
neka je za svako i = 1,...,n definirano g; zadano jedna¢inom g; = g(||(x — x;)/A||?). Relacija
se u tom slucaju moze transformirati kako je to prikazano u [30]. U navedenoj relaciji
je lijevi ¢lan 2¢y 4/ nh(d+2) (X", gi) proporcionalan estimatoru gustoce jezgra G, dok desni ¢lan
YL xigi/ L 8 — x predstavlja vektor srednjeg pomjeranja.
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Kada se u izraz koji odgovara vektoru srednjeg pomjeranja uvrsti i vrijednost g;, dobiva se
konacna relacija za mean-shift vektor m(x).
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h

—

= (3.10)
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Jednostavnim matemati¢kim operacijama se iz izraza[3.10] uzimajuéi u obzir znacenja poje-
dinih ¢lanova relacije, moze doc¢i do drugacijeg oblika formulacije vektora srednjeg pomjeranja,
Sto je pokazano kroz jednakostm [22], gdje je sa fg(x) oznacen estimator gustoce izracunat
sa jezgrom G, koji se definira na analogan nacin kao u relaciji[3.4] dok je sa ¢ oznaCena pozitivna
konstanta.

m(x) = i v/ ) 3.12)
2 fo/(x)

Prethodno navedeni izraz pokazuje da je na poziciji x vektor srednjeg pomjeranja sa jezgrom
G proporcionalan normaliziranoj estimaciji gradijenta gustoCe proracunatoj koriStenjem jezgra
K, pri ¢emu je normalizacija izvrSena estimacijom gustoe na poziciji x, dobivenom koriSte-
njem jezgra G. Ovo dokazuje da vektor srednjeg pomjeranja uvijek upucuje na poziciju gdje je
izraCunat maksimalni porast gustoce [22], Sto u konacnici vodi do pronalaZenja ciljne pozicije,
tj. klastera u koji su se mapirale tacke znacajki objekta. Zbog osobine da algoritam srednjeg
pomjeranja vodi od nasumicno odabrane pozicije do one u kojoj je najgusé¢e mapiranje zna-
Cajki, skup lokacija koje konvergiraju ka lokalnom maksimumu funkcije gustoée vjerovatnoce,
tj. modu gustoCe (engl. density mode) naziva se slivom privlacnosti (engl. basin of attraction)
date funkcije [13]. Treba napomenuti da se tokom mean-shift procedure moze desiti da ko-
nvergencija prestane u nekoj od stacionarnih tacaka koja nije lokalni maksimum. Zbog toga se
vrsi perturbacija stacionarnih taaka za proizvoljan, mali vektor 1 procedura se ponavlja. Uko-
liko proces ponovo konvergira na istu poziciju, stacionarna tacka je zaista lokalni maksimum i
identificira sliv privlacnosti moda gustoce [30].

Jednostavnost mean-shift metode lezi u tome da je potrebno odabrati samo jedan parametar,
h, tj. veli¢inu jezgra. Medutim, ovo je ujedno i ogranicenje, s obzirom na to da se odabirom
prevelikog jezgra moZe uzrokovati povezivanje razlicitih slivova atrakcije, dok se koriStenjem
premalog jezgra moze desiti da se jedan klaster podijeli na viSe njih [30], formirajuci na taj
nacin viSe slivova atrakcije od jednog.

Kako se radi o prakti¢noj metodi, pogodnoj za rad u realnom vremenu, razvijeni su brojni
algoritmi zasnovani na pomjeranju srednje vrijednosti. Njihova komparativna analiza bit Ce
izvrSena u narednom poglavlju.

3.3 Komparativna analiza metoda zasnovanih na pomjera-
nju srednje vrijednosti

Najznacajnija primjena algoritma pomjeranja srednje vrijednosti, KBOT (engl. Kernel-Based
Object Tracking), prvi put je predstavljena u radu [[13]]. KBOT vrsi prostorno maskiranje ciljnog
objekta koriStenjem izotropskog jezgra, ¢ime se omogucava regularizacija histograma znacajki
kojim se predstavlja objekat 1 definira prostorno glatka funkcija slicnosti. Na taj nain se postize
mogucnost jednostavne pretrage slicnih objekata koriStenjem gradijenta, kako je opisano u pret-
hodnom poglavlju. Dakle, problem lokalizacije objekta se svodi na pretragu sliva privlacnosti
definirane funkcije.

Radi utvrdivanja sli¢nosti izmedu ciljnog i potencijalno slicnih objekata, oba se prvobitno
opisuju njihovim funkcijama gustoce vjerovatnoce (PDF) na osnovu kojih se grade odgovara-
juci histogrami. Treba napomenuti da ova metoda koristi histogram boje, ali se navodi mogu¢-
nost koriStenja drugih znacajki, kao Sto su tekstura ili oblik objekta koji se prati. Na osnovu
dobivenih histograma se utvrduje korelacija koriStenjem metrike izvedene iz Bhattacharyya ko-
eficijenta. Ovaj koeficijent jednak je kosinusu ugla izmedu m-dimenzionalnih vektora PDF-ova
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(b)

Slika 3.4: Usporedba rezultata primjene KBOT algoritma i njegovog unaprjedenja [8]]. (a) Detekcija
ciljnog objekta KBOT algoritmom, objekat je oznacen plavom elipsom; (b) Detekcija ciljnog objekta
unaprijedenim KBOT algoritmom, objekat je oznaCen crvenom elipsom.

razmatranih objekata, pa je cilj izvrSiti njegovu maksimizaciju, jer je na taj nacin postignuta
najveca sli¢nost izmedu ciljnog objekta i kandidata. KBOT je pokazao dobre performanse pri
kretanju kamere, djelimi¢nim okluzijama i promjeni veliCine objekta koji se prati, medutim,
uocen je i niz nedostataka koji je otvorio prostor za dalja poboljSanja.

Jedan od nedostataka leZi u prevelikom broju iteracija po frejmu tokom pretrage ciljnog
objekta. Naime, predefiniran je maksimalni broj iteracija i bez obzira na to kolika je razlika u
korelaciji izmedu ciljnog objekta 1 kandidata, pretraga se nastavlja dok se jedan frejm ne obradi
navedeni broj puta. Zbog toga su autori rada [37] dosli na ideju uvodenja vrijednosti praga
razlike izmedu prethodnog i trenutnog kandidata, za ¢iji proracun koriste metriku izvedenu iz
Bhattacharyya koeficijenta. Na taj nain se pretraga zavrsava prije dostizanja maksimalnog
broja iteracija, ukoliko je izracunata razlika manja od vrijednosti praga. Pored toga, koristi se
kvadratni ili pravougaoni model za predstavljanje modela ciljnog objekta, dok inicijalni KBOT
algoritam koristi kruZzni ili elipticki model. Obje izmjene uzrokovale su skraenje vremena
izvrSenja algoritma.
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Slika 3.5: Primjer rezultata postignutog pracenjem objekta na video zapisu upotrebom asimetricnog
jezgra [71].

Drugi uoceni nedostatak je nepouzdana adaptacija skaliranja i nepromjenjivost modela cilj-
nog objekta. Da bi se rijesio ovaj problem, autori rada [8]] su na postojeci algoritam implemen-
tirali mehanizam koji vr$i predikciju centra objekta, nakon cega se vrSi estimacija optimalnog
skaliranja 1 podeSavanje modela ciljnog objekta koriStenjem strategije bazirane na estimaciji
gustoce jezgra. Ovaj algoritam se pokazao robusnijim u odnosu na inicijalni KBOT, a pritom
je zadrZzana moguénost procesiranja u realnom vremenu. Usporedba rezultata koji se dobivaju
primjenom spomenutih algoritama data je na slici [3.4] Plavim elipsama je oznaCen pronadeni
ciljni objekat upotrebom KBOT algoritma, dok je oznacavanje izvrSeno crvenom bojom u slu-
¢aju koriStenja dodatnog mehanizma koji uvodi otpornost na skaliranje i moguénost adaptacije
modela objekta Cija se pretraga vrSi. Sa navedene slike je uoCljivo da KBOT algoritam gubi
mogucnost pronalaZenja ciljnog objekta ukoliko se njegov oblik znatno promijeni, te da se ne
vr$i prilagodba veli¢ine oznake objekta ako dode do potrebe za istom. Zahvaljujuci adaptiv-
noj promjeni modela ciljnog objekta, algoritam predstavljen u radu [8] pokazuje otpornost na
navedene probleme.

Kako je navedeno u okviru poglavlja 3.1.1, izotropska jezgra, koja se koriste u KBOT al-
goritmu i njegovim varijacijama, imaju nedostatak da u vecini slucajeva ne prate dobro oblik
objekta, Sto narocito predstavlja problem ukoliko dolazi do njegovog priblizavanja ili udaljava-
nja od kamere, ¢ime se vizuelno mijenjaju njegove dimenzije. Kao prihvatljivo rjeSenje nekada
se koriste anizotropska simetri¢na jezgra (elipti¢nog oblika), jer se njihovom primjenom obi¢no
obuhvata samo mali dio podloge, koji nema veliki utjecaj na estimaciju pozicije objekta na na-
rednom frejmu. Medutim, na taj naCin se ne rjeSava inherentni problem izotropskih jezgara, ve¢
se on samo umanjuje. Kao prirodno rjeSenje se namece upotreba asimetri¢nih jezgara koja u
potpunosti prate oblik objekta. KoriStenjem ovih jezgara u algoritmu pomjeranja srednje vri-
jednosti omogucava se adaptivna promjena veli¢ine i orijentacije jezgra u svakoj iteraciji. Na-
vedeno se postiZze proSirenjem tradicionalnog mean-shift algoritma, tj. ukljuCenjem skaliranja
1 orijentacije kao dodatnih dimenzija prostora u kom se vrsi analiza [7]], a potom se simultano
estimiraju sve nepoznate veli¢ine u nekoliko iteracija algoritma. Dakle, navedena metoda po-
drazumijeva koriStenje sloZenijeg jezgra, €iji se proracun vrsi kroz viSe parametara. Podsjeanja
radi, radijalno simetri¢na izotropska jezgra koja koristi inicijalni mean-shift algoritam zahtije-
vaju samo jedan parametar - veliinu jezgra. Ta Cinjenica automatski ukazuje na sloZzenost
pristupa koriStenja asimetri¢nih jezgara za pracenje objekata na video zapisu, ¢ime se produ-
Zava vrijeme izvrSavanja algoritma. Ipak, robusnost je povecana na ovaj nacin, te se mean-shift
metoda sa asimetri¢nim jezgrom pokazala superiornom u odnosu na tradicionalni algoritam.
Omogucena je bolja konzistentnost pracenja objekta kroz video, detekcija ciljnog objekta nije
onemogucena ukoliko se njegova veli¢ina ili orijentacija promijene, te je poboljSana otpornost
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detekcije objekta u slucaju kada se nalazi u okruZenju koje je sli¢ne boje ili teksture kao i on
sam. Primjer rezultata dobivenih primjenom opisanog algoritma dat je na slici[3.3]

O |nitial location
¥ Maximum point |
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Slika 3.6: Usporedba rezultata primjene tradicionalnog mean-shift algoritma i algoritma koji pored in-
formacije o boji koristi i informacije o teksturi i obliku ciljnog objekta. [9]. (a) Prvi frejm na kom je ciljni
objekat oznacen crvenim pravougaonikom; (b) Detekcija ciljnog objekta mean-shift algoritmom na 460.
frejmu videa i povrS$ina sli¢nosti ciljnog i pronadenog objekta; (c) Detekcija ciljnog objekta algoritmom
koji koristi informacije o boji, teksturi i obliku objekta na 460. frejmu videa i povrSina sli¢nosti ciljnog i
pronadenog objekta.

Prethodno spomenuta rjeSenja koja kao osnovu imaju algoritam pomjeranja srednje vrijed-
nosti oslanjaju se njegovu ideju pracenja objekata na osnovu boje. Poveéanje vjerodostojnosti
pracenja moZe se ostvariti upotrebom vise od jedne znacajke objekta. Ukoliko se uz informaciju
o boji koriste i informacije o obliku i teksturi objekta, moZe se prevazi¢i nemoguénost diferen-
cijacije objekta od podloge u slu¢aju kada su oni sli¢ne boje. Autori rada [9] vrSe ekstrakciju
informacija o obliku i teksturi raunanjem izvoda slike po x i y osi. Na osnovu dobivenih infor-
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macija, formira se orijentacioni histogram, nad kojim se primjenjuje Scharrova maska (jezgro).
Ova maska omogucava pronalazenje ivica objekta, Cime se postize ekstrakcija informacija o
njegovom obliku i teksturi. U raCunarskoj analizi slike uobicajeno se koristi Sobelova ili Canny
metoda u ovu svrhu, medutim, pokazalo se da Scharrova maska daje vjerodostojnije rezultate
[9]]. Informacije o boji su u ovom algoritmu dobivene na slican nacin kao 1 u prethodno nave-
denim. Na osnovu histograma boje 1 orijentacionog histograma formira se zdruZeni histogram
kojim se predstavlja ciljni objekat. Nakon toga se vrsi proracun vektora srednjeg pomjeranja,
odnosno, izvrSava se standardna mean-shift procedura. Zavisno od analiziranog video zapisa,
algoritam je u nekim sluc¢ajevima pokazao bolje performanse u odnosu na KBOT, ali ipak nije
u potpunosti rijeSio problem neprepoznavanja objekta u sluaju postojanja vrlo slicnog objekta
ili podloge.

Za primjer prikazan na slici [3.6a koja predstavlja prvi frejm analiziranog videa, iscrtane
su povrsi slicnosti izmedu ciljnog objekta i pronadenog kandidata na 460. frejmu videa. Na
graficima povrsi je crnim kruZnicama oznacena inicijalna lokacija objekta, dok je plavim tro-
kutom oznacena tacka u kojoj je postignuta najveca slicnost ciljnom objektu. Za dati primjer
je uocljiva superiornost algoritma implementiranog u okviru rada [9] u odnosu na tradicionalni
mean-shift algoritam.

Zbog uocenih poboljSanja pri ekstrakciji znacajki teksture i oblika, u okviru ovog rada ¢e
se takoder evaluirati njihovo djelovanje u implementiranom algoritmu za praenje objekata na
video zapisu koriStenjem mean-shift metode. Pored toga, radi smanjenja racunarske komplek-
snosti, koristit ¢e se prag razlike izmedu prethodnog i trenutnog kandidata za zavrSetak obrade
frejma. S druge strane, problemi skaliranja objekta ne postoje u industrijskom okruZenju za
koje se algoritam implementira, zbog Cega se nece primjenjivati metode za njihovo rjeSavanje.

U okviru ovog poglavlja objasnjeno je prostorno filtriranje, s posebnim naglaskom na izo-
tropske filtere. UoCene su prednosti i nedostaci u odnosu na druge vrste filtera, te je predstav-
ljen princip rada algoritma pomjeranja srednje vrijednosti. U sklopu pregleda literature, datog
u uvodnom dijelu, spomenut je Sirok spektar radova napisanih na temu koriStenja mean-shift
algoritma u svrhu pracenja objekata na video zapisu. Na ovom mjestu je izvrSena komparativna
analiza nekih od navedenih metoda, koje su najrelevantnije za ovaj rad. Svaka od njih ima svoje
prednosti i nedostatke, koji se ogledaju u vremenu izvrSavanja algoritma i njihovoj tacnosti.
Zbog toga odabir algoritma zavisi od konkretne primjene i problema koji se javljaju na video
zapisima od interesa.
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Poglavlje 4

KoriStenje Kalmanovog filtera za pracenje
pokretnih objekata

Kalmanov filter se Cesto koristi u aplikacijama za pracenje objekata na video zapisu, jer omo-
gucava predikciju trajektorije na osnovu prethodnog kretanja objekta. Ovo je narocito pogodno
u slucajevima kada dolazi do okluzije. Osim toga, ukoliko objekat ima veci pomak izmedu su-
sjednih okvira u odnosu na maksimalni predvideni (praenje objekta Cije je kretanje vrlo brzo),
ovaj filter moze omoguditi poboljSanje performansi koriStenog algoritma.

Zadatak ovog poglavlja je detaljan opis rada Kalmanovog filtera, te analiza fuzije mean-shift
zasnovanih algoritama sa algoritmima koji koriste Kalmanovo filtriranje.

4.1 Kalmanov filter

Osnovne karakteristike Kalmanovog filtera su da se njegov matematicki model moZe opisati
u prostoru stanja, te da rjeSenje moZze biti izraCunato rekurzivno. Pritom se pretpostavlja da
je sistem linearan, da su njegove opservacije linearne funkcije stanja i da je Sum (kako u sis-
temu, tako 1 u mjerenjima) bijeli Gaussov Sum [30]. U praksi, medutim, ne moraju biti strogo
zadovoljeni navedeni uslovi da bi bio koriSten Kalmanov filter.

Njegov matematski model opisan je relacijom. 1] u kojoj je sa Ay oznacena matrica prelaza
stanja, a sa wi Gaussov bijeli Sum, kovarijanse Qy i nulte srednje vrijednosti. Ako se sa v
oznaci druga varijabla bijelog Gaussovog Suma, kovarijanse Ry i srednje vrijednosti jednake
nuli, te sa H; matrica mjerenja, model mjerenja moZze biti predstavljen relacijom [28]].

X1 = ApXy + Wy “4.1)

7 = Hpxp +vi “4.2)

Relacija4.1]jasno ukazuje na rekurzivno djelovanje Kalmanovog filtera, pri cemu se u sva-
koj narednoj opservaciji ocekuje bolja estimacija u odnosu na prethodno izraCunatu. Stoga se
Kalmanov filter sastoji iz dvije faze: faza predikcije i faza korekcije[15]. U prvoj fazi se na
osnovu prethodnog predvida naredno stanje, dok se u drugoj vrsi proracun gresSke estimacije,
radi njene korekcije u narednoj iteraciji. Greska se u odnosu na prethodnu opservaciju moze
izraCunati na osnovu relacije a u odnosu na narednu pomocu jednakosti 4.4, U navede-
nim relacijama znak "A" ukazuje na to da se radi o estimaciji, "-" da se odnosi na prethodnu
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opservaciju, a "+" na narednu [30].

e, =xp—X, 4.3)

ey =xp— % 4.4)

U idealnom slucaju, greska estimacije jednaka je nuli. Kako bi se ovo postiglo, u svakoj
iteraciji se raCuna matrica Kalmanovih pojacanja (engl. Kalman gain matrix) K;, koja omogu-
Cava aZuriranje estimacija u skladu sa relacijom [30]. Clan z — Kix, predstavlja rezidualnu
gresku. Relacija ukazuje na to da se estimacija u narednoj opservaciji zasniva na estimaciji do-
bivenoj u prethodnoj iteraciji, pri ¢emu se ona koriguje kako bi se postigla ciljna nulta vrijednost
greSke procjene.

&5 =2 + Kz — Hi%) 4.5)

Neka susa P i P,:r oznacene kovarijanse greSaka e, i e,j, respektivno i neka je R kovari-
jansa Suma vg. Imajuci u vidu prethodne relacije, Cinjenicu da je po definiciji kovarijansa greSke
jednaka srednjoj vrijednosti proizvoda greske i njene transponovane vrijednosti, te da su greSke
nezavisne i jednake nuli, moZe se izvesti relacija {.6] [30], u kojoj je sa I oznacena jedini¢na
matrica. Analogno se relacija moZe izvesti za kovarijansu P,

P = (I— KeHy) P (I — KeHy )T + KR K (4.6)

Da bi se ostvarila nulta greska, potrebno je odabrati matricu Kalmanovih pojacanja tako da
se 1zvrS$i minimizacija sume dijagonalnih elemenata matrice Pk+ . Procedura se provodi na klasi-
¢an nacin pretrage ekstrema funkcije, trazenjem prvog izvoda po K} i njegovim izjednaCavanjem
sa nulom. RjeSenje je prikazano relacijom gdjeje P = AkP;: IA,{ + Q1. Kovarijansa Pk+
se onda moZe iskazati relacijom 4.8]

K = P, Hl (H P HE +Ep) ™! 4.7)

Pl = (I— KiHy) P, (4.8)

UvrStavanjem prethodno navedenih relacija u jednakost dobiva se optimalna estimacija
za jedan korak postupka. Kroz njegovo iterativno ponavljanje dobivaju se sve bolje estimacije
stanja. S obzirom na to, u algoritamskoj implementaciji Kalmanovog filtriranja, moguce je
predefinirati prag maksimalne dopustive greske, kojim ¢e se odrediti koliko iteracija ¢e biti
provedeno.

4.2 Prednosti i nedostaci fuzije Kalmanovog filtera sa meto-
dom pomjeranja srednje vrijednosti

Analizom algoritama za pracenje objekata na video zapisu koriStenjem Kalmanovog filtera i
mean-shift procedure, u sklopu literature je izveden niz zakljuCaka o prednostima i nedosta-
cima jedne metode u odnosu na drugu. S obzirom na to da se rad temelji na mean-shift zasno-
vanim metodama, prednosti Kalmanovog filtera su od naroCitog znacaja. Njihovim uoCavanjem
se mogu utvrditi slabosti postojeceg algoritma i izvesti zakljucci o eventualnim poboljSanjima
koja se mogu dobiti integracijom ovog tipa filtriranja u algoritam pomjeranja srednje vrijed-
nosti. UocCeno je da Kalmanov filter dominira pri pra¢enju objekta Cije kretanje nije podvrgnuto
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Slika 4.1: Blok dijagram algoritma koji koristi fuziju mean-shift metode i Kalmanovog filtera [10].

iskljucivo translaciji, za Sta dobre rezultate daje 1 sam mean-shift algoritam. Ipak, i u slucaju
translacije je srednjekvadratna greska koja se postize koriStenjem Kalmanovog filtera mnogo
manja u odnosu na onu dobivenu mean-shift metodom. Pored toga, on ima bolje performanse u
slucaju analize video zapisa sa visokim nivoom Suma [39].

Fuzija Kalmanovog filtera sa metodom pomjeranja srednje vrijednosti prikazana je blok
dijagramom Mean-shift algoritam se koristi za proracun vektora srednjeg pomjeranja, na
nacin kako je opisano u poglavlju 3, ¢ime je omogucena brza lokalizacija objekta od interesa.
Nakon toga, vrs$i se predikcija naredne lokacije objekta koriStenjem Kalmanovog filtera. Za
ovaj proces je neophodno obezbijediti mogucnost detekcije i lokalizacije objekta na inicijalnom
frejmu, te periodi¢nu analizu objekta u cilju omogucavanja azuriranja njegovog modela [10]],
koji se kroz vrijeme moZe mijenjati.

Prednost koriStenja kombinacije dvije spomenute metode je u niskoj raCunarskoj kompleks-
nosti koja obezbjeduje rad u realnom vremenu, kao i u mogucnosti uspjeSnog pracenja objekata
u slucaju potpune okluzije [[10]. Primjer rezultata pracenja objekta u slucaju dugotrajne potpune
okluzije dat je na slici|4.2] Sam algoritam pomjeranja srednje vrijednosti nije u mogucnosti iz-
vrsiti pracenje s tacnoS¢u ekstrakcije trajektorije prikazane na slici. Umjesto toga, ispravno
pracenje objekta bi bilo moguce samo onda kada je on barem djelimi¢no vidljiv. Ako objekat
pri kretanju ne mijenja naglo svoj smjer, Kalmanov filter dodatno potpomaze rezultate koje bi
postigao sam mean-shift 1 osigurava bolje pracenje objekata u navedenim slucajevima.

Primjena Kalmanovog filtera kao dodatka na mean-shift algoritam moze biti povoljna i u
situacijama kada se prati objekat Cija se boja ne razlikuje znatno od boje podloge po kojoj se
on krece [40]. Razlog tome je Cinjenica da se predikcijom koju vrs$i Kalmanov filter moze
smanyjiti regija pretraZivanja objekta od interesa, Sto dovodi do fokusiranja na Zeljeni objekat i
mogucnosti boljeg pracenja njegovog kretanja.

Nedostatak fuzije Kalmanovog filtera sa metodom pomjeranja srednje vrijednosti prvens-
tveno leZi u inherentnim pretpostavkama Kalmanovog filtera. Pretpostavlja se da objekat koji se
krece prolazi kroz blage promjene, koje su modelirane bijelim Gaussovim Sumom nulte srednje
vrijednosti [[10]], $to u praksi nije slu¢aj. Ukoliko su promjene kretanja objekta nagle, Kalma-
nov filter ¢e zbog predikcije kretanja na osnovu prethodnog stanja objekta pogorsati rezultate u
odnosu na one koje bi dao sam algoritam pomjeranja srednje vrijednosti. Pored toga, u vecini
aplikacija koje zahtijevaju rad u realnom vremenu nije jednostavno odrediti kriterij ili znacajke
za podjelu objekta na viSe regija za analizu koja se provodi fuzijom razmatrana dva algoritma
[L5].

Konacno, mogude je izvesti zakljuCak da fuzija mean-shift zasnovanih algoritama sa Kalma-
novim filterom moze dovesti kako do poboljSanja ekstrakcije trajektorije objekta koji se prati,
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tako i do njenog pogorSanja, u zavisnosti od konkretnog slucaja koji se analizira. Ukoliko
objekat nije podvrgnut okluziji i jasno je distinktivan u odnosu na podlogu, uloga Kalmanovog
filtera u zajednickom djelovanju sa mean-shift algoritmom nije velika. Nacin kretanja objekta i
transformacije kroz koje on tokom vremena prolazi nisu unaprijed poznate, te se stoga ne moze
sa sigurno$¢u tvrditi da bi neka od metoda zasebno dala bolje rezultate ili da bi njihova fuzija
imala najbolje performanse.

(e) 101. frejm (f) 127. frejm

Slika 4.2: Primjer rezultata fuzije Kalmanovog filtera i mean-shift algoritma pri pracenju objekta koji
prolazi kroz dugotrajnu potpunu okluziju [8]].

U ovom poglavlju je opisan princip rada Kalmanovog filtera, te je izvrSena analiza njegove
fuzije sa algoritmom pomjeranja srednje vrijednosti u svrhu pracenja objekata na video zapisu.
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Uocene su prednosti i nedostaci tog pristupa, koje su dovele do zaklju¢ka da poboljSanja ili
pogorsanja koja uvodi kombinacija navedenih algoritama u odnosu na sam mean-shift zavise
od karakteristika konkretnog video zapisa koji se analizira.

Ahmi¢, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 38



Poglavlje 5

Prakticna realizacija algoritma za
pracenje objekata na video zapisu

U okviru prethodnih poglavlja teorijski su objaSnjeni postupci koje je potrebno izvrSiti u cilju
pradenja objekata na video zapisu koriStenjem izotropskih jezgara i metode pomjeranja srednje
vrijednosti. Ovo poglavlje ima za zadatak predstaviti nacin njihove implementacije u okviru
OpenCV okruZenja, koriStenjem C++ programskog jezika.

Implementirani algoritam nudi moguénost pradenja objekata na video zapisu koriStenjem
unaprijedene CamShift metode, koja prati objekat bez obzira na broj boja koje on sadrzi. U cilju
utvrdivanja da li moZe doci do daljih poboljsanja ukoliko se izvr$i fuzija sa drugim algoritmima,
u programskom kodu se nudi mogucnost izbora ukljucenja ekstrakcije znacajki teksture, SURF
algoritma i Kalmanovog filtriranja. Ukoliko nijedna od dodatnih opcija nije ukljucena, izvrSava
se samo implementirana CamShift procedura. Treba napomenuti da se u toku formiranja algo-
ritma testiralo i djelovanje ekstrakcije informacije o obliku objekta, medutim, nad analiziranim
videima ono nije moglo uvesti nikakva poboljSanja. Razlog tome je obrada videa na kojima se
objekti vrlo brzo krecu, Sto u toku vremena uzrokuje njihovo zamagljenje (engl. blurring) na
freymovima, te se informacija o obliku gubi. Konkretno, pracenjem objekta kruznog oblika se
u slucaju stacionarnosti vrsi ekstrakcija ivica na ocekivan nacin, ali se pri ubrzanom kretanju
kruZnica koja ga opisuje postepeno razvlaci u elipsu, ¢iji se krajevi pri ubrzanju otvaraju i u
konacnici se ekstraktuju linije koje prolaze kroz dvije tangentne tacke elipse. Primjer rezultata
dobivenih primjenom Canny detekcije ivica prikazan je na slici

Nakon pokretanja programskog koda, prikazuje se ucitani video, na kom korisnik treba oz-
naciti objekat koji Zeli pratiti. Algoritam vrsi dalju obradu frejmova, te u toku njihovog prikaza
oznacava onaj dio frejma koji je prepoznao kao Zeljeni objekat. Nakon zavrSetka procedure nad
svim analiziranim frejmovima, korisnik na uvid dobiva izdvojenu trajektoriju kretanja. Detaljan

()

Slika 5.1: Primjer rezultata ekstrakcije ivica radi dobivanja informacija o obliku objekta koji se prati. (a)
Oznaceni objekat za pradenje. (b) Ekstrakcija ivica objekta u slucaju njegove stacionarnosti. (c¢) Prikaz
objekta pri ubrzanom kretanju. (d) Ekstrakcija ivica objekta kada se on ubrzano krece.
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Slika 5.2: Dijagram aktivnosti implementiranog algoritma za prac¢enje objekata na video zapisu.
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opis postupka koji se izvrSava dat je u okviru ovog poglavlja.

Mogu se razgraniciti dva nivoa obrade. Jedan nivo se odnosi na obradu slike objekta koji
se prati (korisniCke selekcije sa prvog frejma videa), a drugi na obradu svakog narednog frejma
analiziranog video zapisa. Pritom se ova dva nivoa razlikuju za razliite primijenjene metode.
U oba dijela se provode postupci pretprocesiranja, ekstrakcije znacajki i obrade dobivenih infor-
macija koje je potrebno izvrSiti kako bi se mogle provesti mean-shift procedura i modifikacije
koje su obuhvaéene ovim radom. Radi lakSeg shvatanja rada algoritma, priloZen je dijagram
aktivnosti [5.2] koji ugrubo prikazuje postupke koji se izvrsavaju, dok ¢e u nastavku poglavlja
biti dati 1 dijagrami sa detaljnijim prikazom postupaka koji se vrSe nad selekcijom objekta koji
se Zeli pratiti, te nad freymovima u slucaju da se odabere opcija ukljucenja dodatnih metoda.

5.1 Obrada selekcije objekta koji se prati

5.1.1 Pretprocesiranje

Postupak pretprocesiranja prvobitno se vr$i nad oznacenim dijelom frejma koji predstavlja obje-
kat koji se Zeli pratiti. Nakon toga, procedura se provodi nad cijelim freymovima koji slijede
u video zapisu, kako bi se omogucila lokalizacija objekta od interesa i ekstrakcija trajektorije
njegovog kretanja. Koraci pretprocesiranja zavise od znacajke koju je cilj izdvojiti i razlikuju
se u zavisnosti od toga koja se metoda primjenjuje uz pomjeranje srednje vrijednosti, kao sto je
prikazano na dijagramu

Postupci koji se vrSe, bez obzira na to da li je ukljucena neka dodatna metoda ili ne, su me-
dian filtriranje radi potiskivanja Suma i prelazak iz RGB u HSV model boja, jer on pruza bolju
otpornost na promjene osvjetljenja u odnosu na RGB model i osnova je CamShift algoritma. U
OpenCV okruzenju je ovo moguce izvr$iti primjenom funkcije cvtColor.

Ukoliko se primjenjuje i1 ekstrakcija teksture ili SURF algoritam, implementirano rjeSenje
pravi kopiju selekcije, kako bi se nad njom mogle vrSiti dodatne operacije koje zahtijevaju
ove metode. U oba slucaja, prvi korak obrade kopije je prelazak iz RGB u grayscale model
boja. Za Kalmanovo filtriranje nije potrebno vrsiti dodatne operacije nad selekcijom objekta.
Medutim, prije procesiranja frejmova podrazumijeva se inicijalizacija matrica ¢ije koriStenje
zahtijeva Kalmanov filter.

5.1.2 Ekstrakcija znacajki

U okviru pretprocesiranja, izvrSeno je preslikavanje iz RGB u HSV model boja, a u ovom
koraku se vrSi formiranje histograma na osnovu pretprocesirane selekcije objekta. Proracun
histograma se u OpenCV C++ okruzenju vr$i koriStenjem ugradene funkcije calcHist, a nakon
toga se on normalizira primjenom funkcije normalize. Primjer rezultata dat je na slici [5.4]
Odabrano je da broj binova histograma bude jednak 12, jer se empirijskim putem pokazalo da
se smanjenjem ili povecanjem ovog broja postiZu losiji rezultati.

U cilju izvrSenja modifikacije tradicionalnog algoritma radi poveéanja njegove robusnosti,
potrebno je utvrditi da 1i objekat koji se prati sadrzi samo jednu ili viSe boja. Zbog toga se eks-
traktuju hue vrijednosti (tonovi) sastavnih piksela selekcije. Cilj je svaki piksel svrstati u jednu
od konacnog broja skupina boja, radi prebrojavanja ¢lanova svake skupine. Ova informacija se
u algoritmu koristi kako bi se na razlicit naCin tretirali jednobojni i viSebojni objekti, odnosno,
kako bi se parametri procesiranja adaptirali u zavisnosti od karakteristika objekta koji se prati.

Ukoliko se pri pracenju koristi i informacija o teksturi, u okviru ovog koraka se formira i
GLCM matrica na osnovu vrijednosti piksela monohromatske kopije selekcije objekta.
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Slika 5.3: Dijagram aktivnosti obrade korisnic¢ke selekcije objekta koji se Zeli pratiti.
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(b)

Slika 5.4: Prikaz generiranog histograma boje oznacenog objekta za pracenje. (a) Oznaceni objekat. (b)
Histogram boje.

KoriStenje detektora i deskriptora znacajki je olakSano u OpenCV okruZenju, s obzirom na to
da postoje ugradene funkcije Cijim se pozivanjem moZe relativno jednostavno do¢i do rezultata.
Za SURF je potrebno formirati detektor pomocu funkcije create, kojoj se prosljeduje minimalna
vrijednost Hessijana. Ova vrijednost postavljena je na 700, a predstavlja prag na osnovu kog se
vrsi filtriranje potencijalnih klju¢nih tacaka u procesu njihove lokalizacije. Detekcija se potom
vrsi primjenom definiranog detektora, pozivom funkcije defect nad slikom oznacenog objekta
za pracenje. Dobivene kljucne tacke koristit ¢e se u narednom koraku za racunanje deskriptora.

5.1.3 Postprocesiranje

Kategorizacija piksela na osnovu boje vrsi se provjerom pripadnosti njegove ekstraktovane vri-
jednosti nekoj od definiranih skupina. U tu svrhu je izvrSena podjela ukupnog opsega koji
definira OpenCV na 12 podopsega (jednak broj broju binova histograma), od kojih se svaki
moze pridruZiti nekoj boji odredene nijanse. Na taj nacin je izvrSena svojevrsna kvantizacija
boja sa 12 kvantnih nivoa i omoguceno je prebrojavanje piksela koji spadaju u svaku od ge-
nerisanih skupina. Ukoliko su svi pikseli svrstani u istu skupinu, algoritam prepoznaje samo
jednu boju i nastavlja proceduru sa razli¢itim parametrima u odnosu na slu¢aj da je prepoznato
viSe boja. Pored moguénosti podjele opsega tonova na njih 12, algoritam omogucava promjenu
postavki na kvantizaciju sa 6 nivoa, ali se u analiziranim video zapisima pokazalo da se postize
bolja detekcija boja koriStenjem 12 nivoa.

Treba napomenuti da se u OpenCV okruZenju vr$i preslikavanje definiranog opsega tonova
prema kom su oni predstavljeni na krugu, u opsegu od 0° do 360° na opseg od 0° do 180°.
Prema tome, algoritam dodjeljuje po 15° svakoj skupini boja.

UobicCajeno je da se u sklopu pripreme slike za ekstrakciju znacajki filtriranje po srednjoj
vrijednosti koristi za potiskivanje Suma, kako je opisano u jednom od prethodnih poglavlja. Me-
dutim, u slu¢aju implementiranog algoritma, ono je koriSteno kako bi se poboljsale performanse
standardnog CamShift-a onda kada se prati objekat sastavljen iz viSe boja. Kako nivo zamaglje-
nja, tj. blurring-a objekta primjenom mean filtera zavisi od veliCine jezgra kojim se filtriranje
vrsi, algoritam adaptira veli€inu u skladu sa dimenzijama selekcije, prema relaciji Saw
je oznacena Sirina selekcije izraZena u pikselima, dok je 4 njena visina. Zamagljenjem objekta
postiZe se svojevrsno mijeSanje boja obuhvacenih analiziranim dijelom slike. Ideja algoritma
je da se na taj nacin naglasi razlika karakteristika objekta od interesa u odnosu na ostale, koje
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pripadaju drugim objektima.

= wXxh
- 50

Pored informacije o broju boja ozna¢enog objekta, njegovom obradom je potrebno doci i do
saznanja o prosjecnoj vrijednosti za svaku od HSV komponenata. To je u slucaju objekata koji
sadrZe viSe boja izvrSeno jednostavnim sumiranjem odgovarajuéih vrijednosti svih pripadaju-
¢ih piksela zamagljene selekcije 1 normalizacijom sume njenim dimenzijama. Za jednobojne
objekte, izvrSeno je izdvajanje okoline od po 5 piksela u vertikalnom i horizontalnom pravcu
u odnosu na centralni, te je nad njima proveden isti postupak. Razlog uzimanja male okoline
oko centralnog piksela je taj da se izbjegnu udaljenije tacke koje mogu biti podvrgnute efektu
stapanja s podlogom. Procedura pronalazenja prosjecne vrijednosti HSV komponenata se vrsi
kako bi se u samom algoritmu koji koristi mean-shift mogli postaviti pragovi za ton, nijansu i
zasienje, prema kojima Ce se vrSiti prepoznavanje objekta.

Dalje procesiranje u sluaju obuhvatanja informacija o teksturi podrazumijeva proracun
GLCM parametara (energija, entropija, homogenost i kontrast), dok se na osnovu detektova-
nih klju¢nih ta¢aka racunaju deskriptori ukoliko je uklju¢en SURF algoritam. U ovu svrhu se
koristi ugradena OpenCV funkcija compute, a rezultat koji ona daje Ce se koristiti za usporedbu
sa deskriptorima detektovanog objekta na narednim frejmovima, $to je standardni princip rada
SUREF algoritma.

(5.1)

5.2 Obrada frejmova pri pretrazi objekta koji se prati

5.2.1 Pretprocesiranje

Kao i u slucaju pretprocesiranja selekcije objekta, svaki frejm se prvobitno filtrira po medijani
radi potiskivanja Suma, a potom se primjenjuje konverzija iz RGB u HSV model boja. Nakon
toga se vrsi filtriranje po srednjoj vrijednosti, za koje se koristi prethodno izracunata veliina
jezgra za zamagljenje.

Prije primjene metode pomjeranja srednje vrijednosti, poZeljno je jo§ dodatno obraditi dobi-
vene informacije u cilju ostvarenja Sto boljih rezultata. Prije svega, ovo se odnosi na vrijednosti
svake od HSV komponenata. Izdvajanje objekta od podloge i ostalih elemenata prikazanih
na frejmu vrsi se upravo na osnovu ovih vrijednosti, pa je potrebno postaviti pragove za iste.
Najosjetljivija je vrijednost tona, zbog ¢ega je za nju postavljena mala dozvoljena devijacija u
odnosu na prosjecnu vrijednost. Za slucaj pracenja jednobojnih objekata, pokazalo se optimal-
nim Kkoristiti maksimalnu devijaciju SgCT =5, a za objekte sa viSe boja 5}3’CT = 10 stepeni.
Empirijskim putem doslo se i do pogodnih vrijednosti dozvoljene devijacije zasi¢enja i nijanse.
Za jednobojne objekte su te vrijednosti jednake 6§)CT =401 S‘QCT = 50, respektivno, dok su
u suprotnom jednake 5§” T =301 5{,"[CT = 40. Na ovaj nacin je izvrSena automatska adapta-
cija spomenutog raspona, koji u veéini ostalih algoritama zahtijeva manuelno podeSavanje radi
mogucnosti pracenja.

Na osnovu prethodno navedenih vrijednosti, kreira se maska (jezgro) po principu izdvajanja
samo onih piksela koji zadovoljavaju uslov iskazan relacijom[5.2] gdje susa vy, vs i vy oznaceni
ton, zasicenje i nijansa piksela, respektivno, dok my, mg i my oznaCavaju izraCunate srednje
vrijednosti.

vy € [my — 8u,my + 6y
Vs € [mS — Og,mg + 35] 5.2)
vy € [my — &y, mg+ v
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(b)

(©) (d)

Slika 5.5: Usporedba rezultata dobivenih sa i bez primjene morfoloskih operacija. Prikazana je pro-
jekcija histograma boje na analizirani frejm za slucajeve: (a) pradenje staticnog objekta bez primjene
morfoloskih operacija; (b) pracenje objekta koji se brzo krece, pri promjeni osvjetljenja na video zapisu,
bez primjene morfoloskih operacija; (c) pradenje staticnog objekta uz primjenu kombinacije erozije i
dilatacije; (d) pracenje objekta koji se brzo krece, pri promjeni osvjetljenja na video zapisu, uz primjenu
kombinacije erozije i dilatacije.
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Radi naglaSavanja oblika objekta koji se prati, koriStena je kombinacija morfoloskih opera-
cija erozije i dilatacije. U tu svrhu je odabran strukturni element kruznog oblika, pri ¢emu je
njegov radijus jednak 2 piksela za primjenu erozije i 4 piksela ukoliko se primjenjuje dilatacija.
Prvobitnim provodenjem procesa erozije omogucéava se odstranjivanje ili potiskivanje eleme-
nata sli¢nih objektu koji se Zeli pratiti, dok se nakon toga dilatacijom omogucava naglaSavanje
preostalih elemenata slike. Na ovaj nacin objekat od interesa dolazi viSe do izraZaja.

Ukoliko se posmatra pozadinska projekcija (engl. backprojection) histograma boje na ana-
lizirani frejm, jednostavno je uociti razlike izmedu slucaja kada se ne primjenjuju morfoloske
operacije u odnosu na slucaj kada su one primijenjene na prethodno opisani nacin. Treba na-
pomenuti da projekcija ne spada u dio pretprocesiranja i bit ¢e opisana u jednom od narednih
potpoglavlja, ali je na ovom mjestu data kako bi se uocilo djelovanje ovog koraka u konacnici.
Na slici[5.5]je prikazan primjer usporedbe rezultata (ne)koriStenja morfoloskih operacija na jed-
nom od analiziranih video zapisa. Kada je objekat od interesa stati¢an, na samom pocetku videa,
bez obzira na primjenu dodatnih operacija, njegov oblik je jasno uocljiv. Medutim, usporedbom
slika [5.54]i je jednostavno utvrditi da bez upotrebe morfoloskih operacija algoritam pored
objekta koji se prati detektuje i druge elemente sli¢nih karakteristika. Zahvaljujuci eroziji, to na
slici nije slucaj. Kada se objekat brzo krece ili se mijenja osvjetljenje u toku video zapisa,
gubi se informacija o njegovom obliku. Dilatacijom se obezbjeduje djelimi¢no vraéanje infor-
macije, kao Sto je prikazano na slici[5.5d] Usporedbom sa rezultatom dobivenim bez primjene
morfoloskih operacija[5.5b] vidljivo je poboljsanje u predstavljanju stvarnog oblika objekta.

Kada se u algoritam ukljuci i ekstrakcija informacija o teksturi, obuhvacena je dodatna ope-
racija koja omogucava brZe provodenje postupka kreiranja i obrade GLCM matrice. Naime,
zbog njenih velikih dimenzija usljed broja nivoa sivih tonova, tj. broja kvantizacionih nivoa,
vrijeme potrebno za izvrSavanje algoritma se znatno produzava. U konkretnom slucaju, nad
skupom analiziranih video zapisa u datom okruZenju izvrSenje algoritma uopée nije bilo mo-
guce bez prethodnog smanjenja dimenzija frejmova videa, jer memorijski resursi racunara nisu
bili dovoljni za provodenje potrebne procedure. Kopiranje frejmova i smanjenje dimenzija ko-
pije faktorom 5, primjenom funkcije resize izvrSeno je iskljucivo za potrebe ekstrakcije teksture,
dok su za ostale operacije koriSteni frejmovi originalnih dimenzija.

5.3 Ekstrakcija i obrada znacajki

Rezultat projekcije histograma, dobivene pozivom funkcije calcBackProject i maskirane odgo-
varajuéim jezgrom, prikazan je na slici Standardni mean-shift 1 CamShift algoritmi ne
omogucavaju pracenje ukoliko objekat ima viSe boja, ili je pracenje jako degradirano. Na slici
se uocava da se primjenom tradicionalnog algoritma ne pronalazi niti jedan slican objekat, a
crvena linija u gornjem lijevom uglu ukazuje na to da je pracenje onemoguceno (oznaka objekta
se vraca u koordinatni pocetak ukoliko on nije detektovan na frejmu). S druge strane, ako se
oznaci vrlo mali dio slike koji sadrZzi samo jednu boju, potvrduje se ispravnost rada implemen-
tiranog algoritma. Na slikama i je prikazana projekcija u slucajevima oznacavanja
dijela markera koji sadrzi Zutu i plavu boju, respektivno. MoZe se uociti da su pored detekcije
dijelova markera odabrane boje ujedno detektovani i pozadinski markeri odgovarajucih boja.
Kao prozor pracenja se inicijalno uzima selekcija koju korisnik napravi pri odabiru cilj-
nog objekta, a potom se naredni prozori raCunaju na temelju projekcije histograma i kriterija
pretrage kandidata, pozivom ugradenog CamShift algoritma. Kiriterij je podeSen tako da je
predefinirani maksimalni broj iteracija za pretragu objekta unutar jednog frejma postavljen na
20, dok je najveca dozvoljena razlika izmedu prethodnog i novog kandidata podesena na 0,03.
Ukoliko se ispuni bilo koji od postavljenih uslova, obrada frejma se zavrSava i ucitava se novi,
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nad kojim se ponavlja cijela procedura, pocevsi od pretprocesiranja.

Ekstrakcija informacija o teksturi vrSi se po principu opisanom u okviru poglavlja 2.2.3,
ali ne na nivou ¢itavog frejma, ve¢ na nivou jednog njegovog dijela. Nakon pocetnog ucitava-
nja, izvrsava se pretvorba frejma u njegov monohromatski ekvivalent i izdvaja dio za koji ¢e
se racunati GLCM vrijednosti. Pod tim dijelom se u prvoj iteraciji podrazumijeva korisnicka
selekcija, a u svakoj narednoj niz prozora dobivenih kao rezultat pomjeranja inicijalnog prozora
izraCunatog CamShift algoritmom. Prozor se pomjera u 8 razli¢itih pravaca na udaljenosti do
maksimalno 4 piksela u odnosu na pocetnu poziciju. Da bi se smanjilo vrijeme izvrSavanja,
koristen je korak od po 2 piksela, Sto znaci da se za svaki pravac ra¢una GLCM matrica prozora
pracenja pomjerenog za 2 i 4 piksela. Pravci se nalaze pod uglovima od 0°, 45°, 90°, 135°,
180°, 225°, 270°, 1 315°, Sto odgovara horizontalnom, vertikalnom i dijagonalnom pomjeranju
pocetnog prozora.

Dalja analiza izdvojenog dijela frejma podrazumijeva uvid u vrijednosti svih piksela i pre-
brojavanje slu¢ajeva u kojima je zadovoljen uslov da piksel na poziciji (x,y) ima nivo sive boje
jednak i, a da je pritom taj nivo za neki od piksela iz njegove okoline, udaljen za (Ax, Ay) jednak
j- Na taj nacin se formiraju koeficijenti c; ;, u skladu sa relacijom 2.1} a potom se vrsi njihova
normalizacija. Na osnovu dobijenih koeficijenata, pronalaze se srednja vrijednost, standardna
devijaciju i varijansa za analizirani frejm, te se ove vrijednosti koriste za dalje proracune.

Usporedbom parametara (homogenost, entropija, energija, kontrast) dobivenih na osnovu
GLCM matrica pocetne selekcije 1 prozora pretrage objekta, utvrduje se da li se pomjeranjem
prozora u odnosu na inicijalnu poziciju ostvaruje veca slicnost teksture traZzenog objekta u od-
nosu na onu koja je postignuta algoritmom koji za pracenje koristi samo informaciju o boji.
Ovako definirana pretraga podudarnosti po teksturi se oslanja na moguénost CamShift algoritma
da izvrsi detekciju barem priblizne pozicije objekta, a nakon toga radi njeno finije podeSavanje,
utvrdivanjem GLCM sli¢nosti.

Ispitivanjem je utvrdeno da se proracunom razlike samo jednog od izracunatih GLCM pa-
rametara za selekciju i (pomjereni) prozor pracenja ostvaruju pribliZno isti rezultati, bez obzira
na odabrani parametar. To jasno ukazuje da nijedan od njih nije od dominantnog znacaja u
odnosu na druge, pa je za pretragu najvece podudarnosti po teksturi izvrSeno pronalazenje mi-
nimuma sume apsolutnih razlika svih parametara za regije od interesa. Ovo je uradeno u skladu
sa relacijom u kojoj su oznakama E, H, K 1 U oznaCeni entropija, homogenost, kontrast 1
uniformnost (energija), respektivno. Indeks f ukazuje na to da se radi o vrijednostima dobive-
nim nad prozorom na nekom od narednih frejmova, dok indeks s odgovara pocetnoj selekciji
objekta.

Kada se u algoritam ukljuci ekstrakcija znacajki teksture, korisniku se tokom reprodukcije
videa istovremeno prikazuju rezultati praenja postignuti samim CamShift algoritmom ($to je
oznaceno crvenom elipsom) i njegovom kombinacijom sa informacijama o teksturi (oznaceno
zelenim pravougaonikom). Primjer oznaka je prikazan na slici[5.8a

Sli¢no kao §to je uradeno za teksturu, pri ukljucenju pracenja objekata SURF algoritmom,
oslanja se na relativno ispravnu lokalizaciju objekta primjenom CamShift-a. Prozor pretrage
se u odnosu na izraCunati povecava za maksimalno +30 piksela i unutar njega se traZi obje-
kat. Ukoliko bi se proSirenjem prozora u bilo kom smjeru za navedeni broj piksela izaSlo izvan
granica frejma, vrsi se adaptacija proSirenja i u tom smjeru podeSava na maksimalni moguéi
broj preostalih piksela koji pripadaju slici. Dalja procedura provodi se u skladu sa teorijskim
objasnjenjem datim u okviru poglavlja 2, odnosno, vr$i se ista procedura kao nad selekcijom
objekta, a potom se uparuju deskriptorski vektori koriStenjem FLANN uparivaca (engl. (Fast
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(b)

Slika 5.6: Primjer rezultata filtriranja po srednjoj vrijednosti u cilju detekcije objekta koji sadrzi vise od
jedne boje koristenjem CamShift algoritma. (a) Frejm sa selektovanim viSebojnim objektom ozna¢enim
crvenom elipsom. (b) Zamagljenje frejma na osnovu dimenzija oznacenog objekta za pracenje.

Ahmi¢, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 48



Prakti¢na realizacija algoritma za pracenje objekata na video zapisu

(d) (e)

Slika 5.7: Usporedba pracenja viSebojnog objekta koriStenjem tradicionalnog CamShift algoritma i nje-
gove modifikacije. (a) Originalni frejm sa oznaCenim objektom za pracdenje. (b) Detekcija objekta uz
pomo¢ prethodnog filtriranja po srednjoj vrijednosti. (¢) Nemoguénost detekcije viSebojnog objekta bez
filtriranja. (d) Detekcija Zutih objekata koriStenjem modificiranog CamShift algoritma. (e) Detekcija
plavih objekata koriStenjem modificiranog CamShift algoritma.
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Slika 5.8: Prikaz pradenja objekta na video zapisu uklju¢enjem dodatnih metoda u CamShift algori-
tam. (a) Uvecani prikaz oznaka detektovanog objekta CamShift algoritmom (crvena elipsa) i njegovom
kombinacijom sa ekstrakcijom znacajki teksture (zeleni pravougaonik). (b) Detektovane i uparene karak-
teristicne tacke primjenom SURF algoritma nad prozorom pretrage odredenim CamShift algoritmom. (c)
Uvecani prikaz oznaka detektovanog objekta CamShift algoritmom (crvena elipsa) i njegovom fuzijom
s Kalmanovim filterom (tirkizni pravougaonik).

Library for Approximate Nearest Neighbors matcher) pomocu funkcije match. Da bi se utvr-
dilo koja su uparivanja dobra, a koja ne, racunaju se minimalna i maksimalna udaljenost izmedu
uparenih klju¢nih tacaka, te se na slici povezuju samo one ¢ija je udaljenost manja od predefi-
niranog praga. Taj prag je u konkretnom slu¢aju postavljen na trostruku vrijednost minimalne
udaljenosti. Lokalizacija objekta od interesa vrsi se na osnovu povezanih klju¢nih tac¢aka, a sam
objekat se na frejmu oznacava zelenim pravougaonikom, kako je to prikazano na slici 2.13u
okviru poglavlja 2.

Slika[5.8b|prikazuje na¢in na koji se u toku reprodukcije videa korisniku daje povratna infor-
macija o radu algoritma. S lijeve strane slike nalazi se objekat koji se prati (poCetna selekcija), a
na desnoj strani je prikazan dio frejma koji se trenutno obraduje. Uparene karakteristicne tacke
oznacene su istim bojama i povezane odgovarajuc¢im linijama, radi lakSeg uocavanja. Kada se
SURF algoritmom detektuje objekat, on se oznacava zelenim pravougaonikom, S$to ovdje nije
slucaj. Dakle, moZe se zakljuciti da u razmatranom primjeru SURF algoritam nije uspio izvrSiti
pradenje objekta, bez obzira na smanjenje prostora pretrage koji je omoguéio CamShift. Zbog
toga, umjesto oslanjanja na detekciju samog SURF algoritma, pri integraciji sa metodom sred-
njeg pomjeranja iskoriStena su njegova pozitivna svojstva da bi se detekcija provela na nesto
drugaciji nacin. Pozicije uparenih karakteristicnih tacaka su uzete u obzir pri proraCunu naj-
vjerovatnije pozicije objekta u skladu sa relacijom [5.4] u kojoj je pretpostavljeno postojanje n
uparenih taCaka. Sa x;; i yx; su oznaCene pozicije i-te (i = 1,...,n) karakteristicne tacke na
frejmu po x iy osi. Analogno, oznake x, iy, su koriStene za definiranje pozicije na originalnom
video zapisu. Veli¢ina w predstavlja Sirinu prozora na koji je svedena pretraga, dok je 4 visina
istog.

S =

M=M=

I w
Xe =3 L XkitXp—3

1

1
Ye =14
i

i 5.4)
Ykit+tYp—3

1

Da bi se provelo Kalmanovo filtriranje, koriste se dva parametra mjerenja: pozicija objekta
po x 1 po y osi. U zavisnosti od tipa kretanja, odnosno, da li postoji ubrzanje objekta ili ne,
prilikom pokretanja koda se ostavlja izbor koriStenja 4 ili 6 promjenjivih parametara. Cetiri se
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koriste u slucaju da se analizira kretanje objekta konstantnom brzinom i to su pozicija objekta
u dvodimenzionalnom prostoru (koordinate x i y), te brzina kretanja po svakoj od osa. Pored
ovih parametara, pri modeliranju Kalmanovog filtera za slucaj postojanja ubrzanja pri kretanju,
koriste se 1 parametri ubrzanja po x 1y osi. Broj navedenih varijabli definira dimenzije vektora
stanja, a samim time i matrica koje se koriste za provodenje postupka Kalmanovog filtriranja.
Vektor stanja za sluc¢aj 6 promjenjivih parametara se definira kao [x y vy vy a, a,], odnosno, bez
posljednje dvije komponente za 4 stanja.

Za definiranje matrica prelaza stanja, inicijalne matrice mjerenja, te kovarijansne matrice
bijelog Gaussovog Suma, bilo bi idealno posjedovati potpune informacije o sistemu koji se ana-
lizira, kako bi se one mogle popuniti na odgovarajuci nain. S obzirom na to da ove informacije
nisu bile dostupne, izvrSeno je testiranje algoritma za viSe razlicitih vrijednosti parametara. Na
taj nacin je utvrdeno da se, iz skupa testiranih vrijednosti, najbolji rezultati pri analizi kretanja
sa ubrzanjem dobivaju koriStenjem spomenutih matrica popunjenih na nacin prikazan relaci-
jamal[5.5H5.7] respektivno. Sa x; i ys su oznacene koordinate centra korisnicke selekcije objekta
na prvom fejmu videa, dok je sa I u relaciji oznacena jedini¢na identitet matrica. Za slucaj
analize kretanja bez ubrzanja, koristi se analogne matrice Ay, Hy 1 Oy, s tim da se dimenzije
matrica mijenjaju, a vrijednosti na odgovarajué¢im pozicijama ostaju iste. Popunjavanje matrice
prelaza stanja na nacin prikazan relacijom[5.5|odgovara primjeni seta jednakosti [5.8] gdje je sa
v oznacena brzina, sa a ubrzanje, sa ¢ vrijeme, a indeksi x i y ukazuju na njihove komponente
po prostornim koordinatama.

(1 0dT 0 4 0]
01 0 dr 0 4
00 1 0 dT O
“=loo 0 1 0 ar (5:5)
00 0 o0 1 O
00 0 0 0 1]
Hi=[x y 0 0 0 0] (5.6)
Or=10"%x1 (5.7)
x(t+1)=x(t)+dT x ve(t) + dTT X ay(t)
Y(E+1) =y(t) +dT x vy(t) + G x ay(t)
ve(t+ 1) =vi(t) +dT X ax(t) (5.8)
v(t+1) =vy(t) +dT x ay(t) '
ax(t+1)=ay(t

Radi pojednostavljenja implementacije filtera, vrijednost d7 iz relacije |5.3|se racuna u sva-
koj iteraciji primjenom jednakosti [5.9] u kojoj je sa r oznaceno trenutno vrijeme (trenutna vri-
jednost clock-a), a sa t), ista veliCina iz prethodne iteracije algoritma. Normalizacija je izvrSena
frekvencijom clock-a f,.

r—t
dT = P
fe

Dalji postupak Kalmanovog filtriranja implementiran je na nacin opisan u poglavlju 4. Vrsi
se predikcija narednog stanja i korekcija vrijednosti u matricama u skladu sa predikcijom. Oz-
nacavanje objekta koji je detektovan fuzijom ovog algoritma sa metodom pomjeranja srednje

(5.9)
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vrijednosti prikazan je na slici Rezultati primjene ovog, kao i ostalih algoritama Cija je
implementacija prethodno predstavljena, bit e obradeni u narednom poglavlju.

Ovo poglavlje opisuje nacin na koji je izvrSena prakti¢na realizacija algoritma za pracenje obje-
kata na video zapisu. Objasnjen je postupak implementacije ranije opisanih teorijskih konce-
pata, te su predstavljene modifikacije koje su izvrSene u cilju poboljSanja performansi algoritma.
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Poglavlje 6

Eksperimentalna analiza

Evaluacija performansi algoritma izvrSena je nad 17 video zapisa, na kojima su prikazani model
za simulaciju kretanja mehanickih dijelova VN prekidaca, model samog VN prekidaca, te kre-
tanje robotske ruke. Dimenzije analiziranih video zapisa robotske ruke su 1920 x 1080 piksela,
dok je frekvencija prikazivanja 29 f ps. Preostali snimci su razli¢itih dimenzija, koje se kre¢u
od 480 x 516 do 1280 x 1044 piksela, sa frekvencijom od 10f ps. Testiranje algoritma izvrSeno
je koriStenjem Dell raCunara sa Intel(R) Core 15 @ 1.70 GHz procesorskom jedinicom, 4 GB
RAM memorije i Windows 7 Ultimate operativnim sistemom.

Snimci robotske ruke su namjenski napravljeni za potrebe ovog rada i stoga su generisani
razliciti tipovi trajektorija koji bi omogucili $to bolje utvrdivanje performansi algoritma, dok su
za modele VN prekidaca i njegovog kretanja koriSteni veé postojeéi video zapisi. Trajektorije
kretanja robotske ruke zadane su koriStenjem ROS (engl. Robot Operating System) softvera,
kroz definiranje uglova za svaki od 6 stepeni slobode robota. Uglovi su izracunati primjenom
inverzne kinematike nad skupom trodimenzionalnih prostornih koordinata, na osnovu kojih je
omogucena usporedba stvarne sa ekstraktovanom trajektorijom.

Provedena je analiza tacnosti pracenja i osjetljivosti implementiranih algoritama, kao i ana-
liza brzine njihovog izvrSavanja. Ovi postupci su detaljnije predstavljeni u nastavku poglavlja.

6.1 Analiza taCnosti pracenja i osjetljivosti implementiranih
algoritama

Da bi se omogucio proracun devijacije ekstraktovane trajektorije kretanja objekta od ocekivane,
formirane su datoteke u koje se tokom obrade frejmova upisuju koordinate centralnih tacaka
detektovanih prozora pracenja. Pored toga, pri analizi kretanja robotske ruke se preuzimaju
informacije o pocetnim poloZajima obojenih pozadinskih tacaka (markera), kako bi se mogla
izvrsiti korekcija slucajnih pomaka kamere. U slucaju pracenja modela za simulaciju kretanja
mehanickih dijelova visokonaponskog prekidaca nema potrebe za izdvajanjem dodatnih infor-
macija o pozicijama pojedinih tacaka, jer je izvrSena kalibracija kamere. Informacije o tacnim
pozicijama sastavnih tacaka trajektorije ovih modela naZalost nisu dostupne, te je stoga ana-
liza rezultata algoritama u ovom eksperimentu provedena koriStenjem poznatih informacija o
kretanju objekata koji se prate.

Za ostvarenje moguénosti analize tacnosti algoritma potrebno je rijesiti i problem nepodu-
darnosti zadanih taCaka trajektorije sa ekstraktovanim. Problem se javlja ako korisnik moZe u
bilo kom trenutku gledanja video zapisa oznaciti objekat koji Zeli pratiti. Od tog trenutka se
vr$i zapisivanje informacija o centru pronadenog prozora pracenja, dok su informacije o stvar-
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©
Slika 6.1: Prikaz markera koriStenih za pracenje kretanja robotske ruke. (a), (b) Markeri sa vise boja. (c)
Jednobojni markeri, koji su osim za pracenje KoriSteni i za korekciju eventualnog pomjeranja kamere.

noj trajektoriji zadane od trenutka kad robotska ruka dode u pocetnu poziciju za "iscrtavanje"
zadane trajektorije. U implementiranom algoritmu je izvrSeno zaustavljanje reprodukcije videa
na prvom frejmu, dok korisnik ne oznaci objekat za pracenje. Na taj nacin se informacije o nje-
govoj poziciji zapisuju u datoteku od pocetka do kraja reprodukcije videa i sprjeava se selekcija
objekta u toku njegovog kretanja po zadanoj putanji. U sklopu obrade ekstraktovanih podataka,
izdvaja se samo onaj dio trajektorije koji se odnosi na zadano kretanje, radi utvrdivanja ta¢nosti
detekcije algoritma. Podaci koji su zapisani u datoteke tokom izvrSavanja programskog koda
su naknadno obradeni pomocu skripte u MATLAB okruZenju i na osnovu njih su formirani
odgovarajudi grafici upotrebom TikZ alata.

6.1.1 Eksperiment 1: Kretanje robotske ruke

U okviru ovog potpoglavlja izdvojit ¢e se karakteristi¢ni slucajevi provedene analize nad 10
video zapisa kretanja robotske ruke, kroz koje je moguce uociti prednosti i nedostatke svake od
implementiranih metoda za prac¢enje objekta na video zapisu.

Markeri koji su koriSteni u svrhu pracenja kretanja prikazani su na slici[6.1} Ispitano je kreta-
nje pri razli¢itim brzinama (sa i bez ubrzanja), te zadavanjem razlicitih trajektorija (lemniskata,
kruznica, kvadrat), pri ¢emu dolazi do promjene orijentacije objekta koji se prati, promjene
osvjetljenja tokom video zapisa, pojave ubrzanog kretanja i nagle promjene smjera kretanja,
te do djelimicne okluzije. Analizirani su samo dijelovi trajektorija, s obzirom na to da se na
procesiranim video zapisima robotske ruke trajektorija ponavlja.

Radi utvrdivanja tacnosti i osjetljivosti algoritma izvrSena je usporedba ekstraktovane tra-
jektorije kretanja po x i y osi sa zadanom trajektorijom. Utvrdivanje prosjecnog odstupanja od
ocekivane trajektorije izvr§eno je primjenom relacije[6.1] gdje je sa N oznaCen ukupan broj ek-
straktovanih parova prostornih koordinata, tj. ukupan broj analiziranih frejmova. x;y iy, n su
koordinate zadane trajektorije u N-tom frejmu, dok su x. n 1 y. v €kstraktovane koordinate za
isti.

1 N 2 2
d= szl \/(xz,N —XeN)* (yZJV _Ye,N) ©.h

Na prvom razmatranom video zapisu pracena je selekcija objekta (zeleni marker na crnoj
podlozi) na kojoj su prepoznate dvije boje. Objekat se krece bez ubrzanja u uslovima promjenji-
vog osvjetljenja, a pri kretanju se javlja djelimi¢na okluzija, koju algoritam uspijeva prevaziéi
1 nastaviti pracenje objekta. Primjer problema s kojima se suoCava algoritam u ovom slucaju
prikazan je na slici[6.2]
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Slika 6.2: Primjer problema koje je potrebno rijeSiti za uspje$no pradenje objekata na video zapisu
robotske ruke koja se krece po trajektoriji kruznice. (a) Marker na pocetnom frejmu. (b) Promjena
osvjetljenja. (c) Djelimi¢na okluzija.

Rezultati koji su dobiveni primjenom modificiranog CamShift algoritma nad konkretnim
video zapisom dati su na grafiku[6.3] s kog je uocljivo da nema velikih odstupanja u odnosu na
zadanu trajektoriju. Prosjecna greska koja se pravi je za razmatrani slucaj jednaka 15.48 piksela
za analizirana 1624 frejma.

Ukoliko se ukljuci i pretraga po teksturi, prosjecna greska se neznatno smanjuje i iznosi
13.42 piksela, ali vizuelno razlike nisu uocljive, jer se vrSe samo male korekcije pomaka prozora
pracenja. Empirijskim putem je utvrdeno da se koriStenjem vecih pomaka prozora za pretragu
po teksturi greSka povecava, zbog Cega je zadrZana mogucnost samo malih pomjeranja. U
konkretnom slucaju je pri pomaku do 8 piksela u 8 definiranih pravaca, kako je to opisano u
prethodnom poglavlju, ostvarena greSka od 17.32 piksela. Razlog povecanja greske je mali broj
znacajki teksture koji se moze ekstraktovati.

Kako se radi o pra¢enju markera bez mnogo detalja, ukljucenjem SURF pretrage se ne
postiZe pronalazenje mnogo karakteristi¢nih ta¢aka na selekciji objekta, kao ni unutar prozora
pracenja. Stoga se vrlo rijetko vrsi uparivanje kljucnih tacaka i sam SURF algoritam u ovom
slucaju ne daje dobre rezultate i ne uspijeva prepoznati objekat koji je potrebno pratiti. Kako su
u sklopu implementiranog algoritma koriStene samo informacije o pozicijama uparenih tacaka
radi pomjeranja prozora pracenja dobivenog CamShift algoritmom, ostvareni su znatno bolji
rezultati nego Sto bi bili sa samom SURF metodom. Ipak, karakteristicne tacke koje pronalazi
SUREF u proSirenom prozoru pracenja vecinom se nalaze na granici markera sa pozadinom, pa u
ovom slucaju dodatna informacija uvodi pogorSanje rezultata ekstrakcije trajektorije. IzraCunata
je srednja greSka od 26.31 piksela.

Fuzijom CamShift algoritma sa Kalmanovim filterom se u analiziranom slucaju postizu
sli¢ni rezultati kao pri pracenju samim CamShift-om, jer ne dolazi do pojave potpune okluzije i
samo pracenje po boji obezbjeduje dosta dobre rezultate, pa se ne javlja potreba za predikcijom
pozicije objekta. Greska koja se postiZe jednaka je 15.38 piksela za analizirani broj frejmova.

Drugi karakteristi¢ni slucaj je video zapis robotske ruke koja se kre¢e bez ubrzanja formi-
rajuéi lemniskatu, pri ¢emu je kao objekat koji se prati ozna¢en marker predstavljen na slici
6.1a] Tokom video zapisa dolazi do promjene orijentacije objekta i do djelimi¢ne okluzije us-
ljed zakretanja robotske ruke pri formiranju bo¢nih rubova lemniskate. Cilj je ispitati djelovanje
algoritama pri pracenju objekta sa viSe boja, s obzirom na to da je poznati nedostatak CamShift
algoritma nemoguénost praéenja takvih objekata.
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Slika 6.3: Usporedba zadane i ekstraktovane trajektorije kretanja (kruZnica) po x iy osi, koristenjem mo-
dificiranog CamShift algoritma, te njegove kombinacije sa ekstrakcijom teksture, Kalmanovim filterom
1 SUREF algoritmom.

Kada se pracenje vrsi iskljuc¢ivo na osnovu boje, ekstraktuje se trajektorija prikazana cr-
venom linijom na grafiku [6.4] Uocava se vece odstupanje od zadane trajektorije u odnosu na
prethodno analizirani slucaj, a prosjecna greska koja se pravi jednaka je 54.13 piksela na 1343
freyma. Razlog tome je Cinjenica da se vrSi zamagljenje viSebojnog objekta koji se prati, Cime se
znacajke boje proSiruju po njegovoj okolini, pa dolazi do pomjeranja centra ekstraktovane po-
zicije pracenog objekta. Oblik trajektorije je vrlo slican zadanom, a radi usporedbe ocekivanih
rezultata sa dobivenim, prikaz ekstraktovane putanje dat je na slici[6.5] MoZe se zakljuciti da se
objekat uspjesno prati, ali da je smanjena preciznost praenja centralne tacke njegove pozicije.

Ekstrakcija teksture ni u ovom slucaju nije doprinijela znatnom poboljSanju rezultata prace-
nja. Ostvarena greSka u prosjeku iznosi 53.15 piksela, a prikaz rezultata je na slici [6.4| oznacen
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Slika 6.4: Usporedba zadane i ekstraktovane trajektorije kretanja (lemniskata) po x i y osi, koriStenjem
modificiranog CamShift algoritma, te njegove kombinacije sa ekstrakcijom teksture, Kalmanovim filte-
rom i SURF algoritmom.

Za razliku od prethodno analiziranog slucaja, SURF sada ima moguénost detekcije veli-
kog broja klju¢nih tacaka, s obzirom na to da se prati marker kog opisuje veliki broj znacajki.
Kljucne tacke selekcije i detektovanog objekta se uspjesno povezuju i na nekim frejmovima je
moguca lokalizacija objekta primjenom standardne SURF procedure. Medutim, veéina kljuc-
nih tacaka se u analiziranom slu€aju pronalazi na jednom dijelu markera, zbog cega se ponovo
prozor pracenja pomjera ka centru raspodjele tih tacaka. Prosje¢na greska pritom iznosi 68.98
piksela.

Primjenom Kalmanovog filtera se ponovo ostvaruju sli¢ni rezultati kao u slucaju koristenja
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Slika 6.5: Ekstraktovana putanja kretanja robotske ruke koja formira lemniskatu.

same informacije o boji, jer je on implementiran tako da prati objekat na osnovu projekcije
njegovog histograma na frejm. Samim time, nije u mogucnosti korigovati blurring piksela u
okolini objekta, koji ¢ine da se ekstraktovana centralna pozicija pomjera u odnosu na stvarnu.
PriloZenim rezultatima sa grafika[6.4 odgovara srednja greska od 54.31 piksela.

U dva prethodno analizirana slu¢aja nema naglih promjena kretanja. Medutim, za zadanu
trajektoriju kvadrata, robotska ruka pravi nagle promjene smjera kretanja. Kretanje je linearno
tokom "iscrtavanja" stranica kvadrata, ali se u njithovim krajnjim tacCkama mora promijeniti ugao
kretanja za 90°. Djelimic¢na okluzija je prisutna u vecini frejmova videa, dok potpuna nastaje
pri formiranju ugla izmedu donje i lijeve stranice kvadrata. Pritom je kretanje vrlo brzo, a
prati se zeleni marker prikazan na slici [6.1b] kao i u prvom analiziranom slucaju. Razlika je,
medutim, u tome da je ovaj put selekcija objekta izvrSena tako da nije obuhvacen veliki dio
podloge markera, pa je detektovana jedna boja. Problemi koji se javljaju u razmatranom video
zapisu prikazani su na slici[6.6]

Robotska ruka je na poCetnom frejmu pozicionirana tako da je marker jasno vidljiv, kao
Sto se primjecuje sa slike [6.6a] Nakon toga, robotska ruka dolazi u pocetnu poziciju zadane
trajektorije (donji lijevi ugao kvadrata) 1 od tog trenutka se ekstraktuju pozicije pronadenih
prozora pradenja. Medutim, upravo je pocetna pozicija robotske ruke kriti¢ni dio trajektorije,
na kom dolazi i do potpune okluzije i do nagle promjene smjera kretanja.

Modificirani CamShift algoritam nema moguénost oporavka od potpune okluzije, zbog Cega
se privremeno gubi informacija o poziciji objekta. U tom slucaju se prozor pracenja vraca
u koordinatni pocetak. Kada se na projekciji histograma na frejm ponovo detektuje objekat,
pradenje se nastavlja. Prikaz ekstraktovane trajektorije kvadrata dat je na grafiku gdje
je crnom isprekidanom linijjom oznacena trajektorija izvedena koriStenjem same ekstrakcije
boje. Medutim, u vecini tacaka se ova trajektorija preklapa sa onom dobivenom uklju¢enjem i
informacija o teksturi, pa na prikazanom grafiku nije jasno uocljiva. Za ovaj slucaj je ostvarena
prosjecna greska od 408, 9 piksela. Ovako velika greska je dobivena iz razloga Sto se pri gubitku
informacije o stvarnoj poziciji objekta proracun greske vrsi koriStenjem ekstraktovane pozicije
(0,0).

Sa grafika se moZe primijetiti i da sve metode imaju vidljivo odstupanje amplitude po y osi.
Razlog tome je ranije spomenuta okluzija, koja narocito dolazi do izraZzaja kada se robotska
ruka kreée po trajektoriji bo¢nih stranica kvadrata. U tom slucaju se centar prozora praéenja
pomjera prema unutrasnjosti frejma, a taj pomak je joS viSe naglaSen usljed brzog kretanja
objekta na video zapisu. Time je uvedeno dodatno zamagljenje, a broj frejmova u sekundi je
nedovoljan za precizno pracenje. Obrada snimaka brze kamere bi u ovom slucaju rezultirala
tanijom ekstrakcijom trajektorije.

Ukoliko se pored informacije o boji ukljuci i informacija o teksturi, ne obezbjeduje se opo-
ravak od okluzije i rezultati stoga nisu poboljSani u odnosu na pra¢enje samim CamShift algo-
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Slika 6.6: Primjer problema koje je potrebno rijesiti za uspje$no pracenje objekata na video zapisu ro-
botske ruke koja se krece po trajektoriji kvadrata. (a) Marker na pocetnom frejmu. (b) Potpuna okluzija.
(c) Zamagljenje (blurring) usljed brzog kretanja.

ritmom. Prosjecno odstupanje od zadane trajektorije jednako je 408, 84 piksela.

Kako se, kao i u slu¢aju pracenja robotske ruke koja se krece po kruznoj putanji, prati marker
koji nema mnogo kljuénih tacaka koje SURF algoritam moZe detektovati, informacije koje on
obezbjeduje u ovom slucaju ne pospjesuju rezultate. Medutim, primjenom definirane metrike
za odredivanje prosjecne greske, dobiva se znatno manja vrijednost, zato Sto se pri gubitku
mogucénosti pracenja objekta u slu¢aju SURF metode samo proSiruje prozor pretrage, dok se u
ostalim metodama vrsi povratak u koordinatni poCetak. GreSka je u ovom slucaju u prosjeku
jednaka 265, 39 piksela na 650 frejmova.

Kalmanov filter se pokazao djelimi¢no uspjeSnim u borbi protiv okluzije, s obzirom na to
da trajektorija kretanja nije izgubljena pri prolasku robotske ruke putanjom desne boc¢ne stra-
nice kvadrata, kao u svim prethodnim sluc¢ajevima (grafik [6.7). Postoji odredeno odstupanje
od zadane trajektorije, koje je u prvom redu odredeno pomjeranjem prozora pracenja pri pojavi
parcijalne okluzije koja nastupa prilikom iscrtavanja bo¢nih strana kvadrata. Predvidena tra-
jektorija kretanja se onda oslanja na prethodno izvedenu, pa se greSka stoga akumulira u ovom
slucaju. Razlog zbog kog Kalmanovo filtriranje nije rijeSilo problem pomaka prozora pracenja
pri parcijalnoj okluziji je taj da se ona ne pojavljuje naglo, ve¢ postepeno, te da se boja objekta
ipak detektuje CamShift algoritmom, koji je osnova programskog koda. Time se objekat smatra
pronadenim, a Kalmanov filter adaptira vrijednosti matrica na osnovu kojih vrsi predikciju u
skladu sa takvim kretanjem.

Kako je na samom pocetku kretanja po zadanoj trajektoriji nastupila potpuna okluzija na
mjestu gdje se vrsi nagla promjena kretanja, Kalmanov filter nije mogao izvrSiti takvu predikciju
1 stoga se na pocetnim frejmovima objekat ne detektuje, kao ni primjenom ostalih metoda.
Prosjecna greska primjene ove metode u analiziranom slu¢aju jednaka je 372,25 piksela.

Preostali analizirani video zapisi sadrze kombinaciju problema koji su predstavljeni u okviru
ovog poglavlja i daju rezultate u skladu sa zaklju¢cima izvedenim na osnovu predstavljena tri
slucaja analize.

Ahmi¢, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 59



Eksperimentalna analiza

1,500 — — —— .

—Zadana trajektorija

=== CamShift

=== CamsShift + Kalmanov filter 1
CamShift + ekstrakcija teksture

=== CamShift + SURF

900 -

R R —————

800 |

700 -

600 -

Pozicija po x-osi

500 -

g

s LRI 1 1 L ! L | ! ! ! L — L e |
0 10 20 30 40 S50 €0 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250
Redni broj frejma

0 77:" : T T T T T T T T T T T T | T ¥ T
i | —Zadana trajektorija
Sloop ; --- CamShift 1
EH H === CamShift + Kalmanov filter
] " . ] . -
“200pLi i CamShift + ekstrakcija teksture |
EH ! --- CamShift + SURF
—300 i - 4
400 | u . i
= 8 ]
& TR
I, -s00- Piond 1
= _so0f 1 |
=, FE I
= i H
2 il < i |
o : i H
—soof L | H 1
0 1 ']
. H
H
—oo0 | 5 J
H
.
—1,000 L8 |
—1,100} |
—1.200 L L L L L L I L L L L L L I I I L I L L L ! L I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250

Redni broj frejma

Slika 6.7: Usporedba zadane i ekstraktovane trajektorije kretanja (kvadrat) po x i y osi, koriStenjem mo-
dificiranog CamShift algoritma, te njegove kombinacije sa ekstrakcijom teksture, Kalmanovim filterom
i SURF algoritmom.

6.1.2 Eksperiment 2: Kretanje modela za simulaciju uklopnog meha-
nizma VN prekidaca

Drugi eksperiment je izvrSen nad dva snimka modela za simulaciju uklopnog mehanizma viso-
konaponskog prekidaca ((6.8))), pri ¢emu je nivo osvjetljenja na analiziranim snimcima razlicit.
U okviru ovog potpoglavlja priloZeni su rezultati djelovanja algoritama pri analizi snimka sa sla-
bijim osvjetljenjem (6.8Db)), radi utvrdivanja njegove robusnosti. Ekstrakcija trajektorije kretanja
vr$i se na osnovu zelenog markera kruznog oblika.

Uzimajudi u obzir da se radi o linearnom kretanju, koje je prikazano na slici [I.T) u okviru
poglavlja 2, u idealnom slucaju ne bi trebalo postojati kretanje po y osi. Medutim, usljed brzine
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(b)

Slika 6.8: Analizirani snimci modela za simulaciju uklopnog mehanizma VN prekidaca sa razli¢itim
nivoima osvjetljenja: (a) izraZenije osvjetljenje; (b) slabije osvjetljenje.

(b)

Slika 6.9: Prikaz modela VN prekidaca Cije se kretanje prati. (a) IsjeCak sa video zapisa na kom je
prikazan isklop. (b) Isje¢ak sa video zapisa na kom je prikazan uklop.

zaustavljanja objekta i njegovog odbijanja u suprotnom smjeru, i na samom snimku dolazi do
blagog kretanja (trzaja) po y-osi. Sa grafika[6.10]dobivenih rezultata se moZe uociti da svaka od
primijenjenih metoda kao rezultat daje odredena odstupanja od konstantne vrijednosti, pri cemu
su ona izraZenija na posljednjim frejmovima analiziranog videa. Taj dio odgovara stvarnom
postojanju kretanja po apscisnoj osi. Sa grafika je uocljivo da sama CamShift metoda, te njena
kombinacija sa Kalmanovim filterom imaju najmanje odstupanje od konstante, $to ukazuje na
njihove bolje performanse u odnosu na druge metode u razmatranom slucaju, s obzirom na to
da je kretanje po x osi priblizno jednako za sve primjenjene algoritme.

Pored ovoga, izvrSeno je pracenje kretanja modela VN prekidaca u uslovima vrlo slabe
osvjetljenosti. Radi uocljivosti markera, na slic{6.9] su dati isjecci iz video sekvenci sa nesto
boljim osvjetljenjem.

Na snimku ¢iji je isjecak prikazan na slici [6.94) je izvrSeno pracenje crvenkaste tacke koja
prilikom isklopa pravi rotaciono kretanje. Rezultati primijenjenih algoritama prikazani su na
slici sa koje je uocljivo da ne postoje znacCajna odstupanja u ekstraktovanoj trajektoriji,
bez obzira na primijenjenu metodu. Razlog tome je prvenstveno implementacija CamShift
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algoritma, koja omogucéava dobru detekciju objekta na osnovu njegove boje i time ne ostavlja
mnogo prostora za odstupanja od trajektorije koja je ekstraktovana njim samim.
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Slika 6.10: Ekstraktovana trajektorija kretanja modela za simulaciju uklopnog mehanizma VN preki-
daca.

Analizom kretanja modela VN prekidaca pri uklopu, pracenjem markera sa vise boja, prika-
zanog na slici [6.9b] dobiveni su rezultati predstavljeni grafikom [6.12] Treba napomenuti da je
skala po y osi na spomenutom grafiku znac¢ajno uza u odnosu na onu po x osi. [ u ovom slucaju
je rije¢ o rotacionom kretanju, a testira se moguénost praenja viSe boja u uslovima industrij-
skog okruZenja. Iz dobivenih rezultata se intuitivno moZe zakljuciti da je pracenje oznacenog
objekta omoguceno, ali da je u analiziranom slucaju preciznost smanjena. Ovaj zakljucak se
izvodi iz postojanja oscilacija ekstraktovane putanje. Pritom rezultati SURF metode nesto vise
odstupaju od ostalih, narocito na posljednjim frejmovima videa. Razlog tome je Cinjenica da
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SURF algoritam moZe detektovati veliki broj klju¢nih tacaka objekta i na osnovu njihove lo-
kalizacije izvrSiti pomjeranje prozora pracenja ka centru njihove najvece koncentracije. Dakle,
mogu se potvrditi zakljucci izvedeni u okviru prethodnog eksperimenta.

Analiza je provedena i na preostalim dostupnim video zapisima, te su dobiveni sli¢ni re-
zultati ekstraktovanih trajektorija. Pri analizi snimaka niZe rezolucije i jako slabog osvjetljenja,
pogodno je podesiti zadane pragove tona, nijanse i zasi¢enja na nacin da se dozvoli manje odstu-
panje u odnosu na ekstraktovane HSV znacajke objekta koji se prati. Na taj nacin se ostvaruje
bolje maskiranje projekcije i omogucava ekstrakcija trajektorije sa manje oscilacija.
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Slika 6.11: Ekstraktovana trajektorija kretanja modela VN prekidaca pri isklopu.
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Slika 6.12: Ekstraktovana trajektorija kretanja modela VN prekidaca pri uklopu.

6.2 Analiza brzine izvrSavanja algoritma za pracenje obje-
kata na video zapisu i diskusija rezultata

Prilikom izvrSavanja algoritma biljeZi se pocetno i krajnje vrijeme obrade, radi moguénosti
analize vremena procesiranja video zapisa. Na grafiku [6.13] je prikazan broj frejmova koji se
mogu obraditi u jedinici vremena pri izvrSavanju svake od primijenjenih metoda za analizirane
video sekvence. Podaci za prvih 10 video zapisa na spomenutom grafiku odgovaraju snimcima
robotske ruke, dok se preostali odnose na one obuhvacene eksperimentom 2. Na osnovu same
ove informacije i usporedbe vremena izvrSavanja, moZe se potvrditi intuitivna pretpostavka da
dimenzije, tj. rezolucija video zapisa utjeCe na vrijeme njegove obrade.

U skladu sa ocekivanjima, sam CamShift algoritam zahtijeva najmanje vremena za izvrsa-
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Slika 6.13: Dijagram broja procesiranih frejmova u jedinici vremena za analizirane video zapise.

vanje, odnosno, moze obraditi najveci broj frejmova u sekundi. Vrijeme potrebno za obradu se
produZava uvodenjem dodatnih metoda i informacija na osnovu kojih ée se pratiti objekat na
video zapisu.

Ekstrakcija znacajki teksture, prema dobivenim rezultatima, zahtijeva najviSe vremena za
izvrSenje. S obzirom na to da se za svaki frejm kreiraju GLCM matrice dimenzija jednakih
dimenzijama selekcije objekta na prvom frejmu, vrijeme izvrSavanja prvenstveno zavisi od ve-
licine selekcije. Sam rad sa GLCM matricama je sloZen i zahtijeva mnogo vremena za obradu
parametara na osnovu kojih ¢e se ustanoviti eventualna teksturalna slicnost objekata.

Dodatak SURF metode ili Kalmanovog filtriranja ima pribliZzno jednak utjecaj na produZenje
vremena izvrSavanja algoritma. Medutim, treba napomenuti da je za primjenu SURF metode
koriSten mali prozor pretrage, koji je omogucio brZi rad ove metode. Za sve navedene nadograd-
nje CamShift algoritma, potrebno je utvrditi kada njihovo koriStenje zaista uvodi poboljSanje
rezultata.

Smanjenje vremena izvrSavanja algoritma moze se ostvariti njegovom optimizacijom, dok
se za potrebe pracenja objekata koji se sporo kre¢u moze koristiti obrada svakog n-tog frejma
videa, bez umanjenja tacnosti praenja. Naravno, podrazumijeva se da n ima dovoljno malu
vrijednost, prilagodenu brzini kretanja objekta. Na taj nacin se algoritam moze dalje unaprijediti
za rad u (pribliZzno) realnom vremenu.
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6.3 Diskusija rezultata

Na osnovu provedenih eksperimenata moze se zakljuciti da implementirana modifikacija Cam-
Shift algoritma ima dosta dobre performanse. Prevaziden je problem nemogucnosti pracenja
objekata sa viSe boja, koji ima tradicionalni algoritam. Ekstraktovana trajektorija pritom odgo-
vara zadanoj, s tim da je translirana za odredeni broj piksela, u zavisnosti od veli¢ine elementa
kojim je izvrSeno zamagljenje objekta radi moguénosti pracenja. Algoritam je takoder pokazao
dosta veliku otpornost na parcijalnu okluziju, ¢ijim nastupanjem objekat u vecini slucajeva nije
izgubljen u procesu pra¢enja. Medutim, sli¢no kao pri pracenju objekta s viSe boja, okluzija
uzrokuje pomjeranje prozora pracenja. Ovaj nedostatak ima i tradicionalni algoritam. Nemo-
guénost ekstrakcije trajektorije se javlja onda kada se u kombinaciji sa parcijalnom okluzijom
objekat brzo krece ili naglo mijenja svoj smjer kretanja. KoriStenje brze kamere za snimanje
video zapisa moZze rijesiti ovaj problem.

Dakle, kroz provedenu analizu je utvrdeno da preciznost ekstraktovane trajektorije zavisi
od uslova u kojima je snimak napravljen (nivo i promjenjivost osvjetljenja, Sum, okluzija i
sl.), karakteristika kamere (rezolucija, broj frejmova u jedinici vremena), te od samog kretanja
objekta (translacija, rotacija, nagla promjena ugla kretanja, brzina, ubrzanje). Ukoliko se radi o
pravilnom kretanju, Kalmanov filter moZe uvesti poboljSanje preciznosti pracenja. ProduZenje
vremena izvrSavanja algoritma njegovim ukljucenjem nije veliko, zbog ¢ega bi implementacija
fuzije CamShift algoritma i Kalmanovog filtriranja bila opravdana u slu¢aju pracenja objekata
koji nemaju nagle promjene smjera kretanja ili onda kada se javlja potpuna okluzija.

Dodatna poboljsanja predikcije trajektorije koriStenjem Kalmanovog filtera mogu biti ostva-
rena daljim testiranjem rada filtera zadavanjem razli¢itih parametara, za Ciju bi inicijalizaciju
bilo optimalno poznavati u potpunosti karakteristike sistema koji se analizira.

U prethodnim potpoglavljima je utvrdeno da doprinos poboljSanju rezultata uvodenjem in-
formacija o teksturi u analiziranim slucajevima nije velik, dok se zahtijeva veliko produzenje
vremena izvr§avanja algoritma. Stoga se moZe izvesti zakljuak da za analizirani skup video
zapisa nije isplativo koristiti ekstrakciju teksture kao dodatnu informaciju za pracenje.

SUREF algoritam ne zahtijeva veliko dodatno vrijeme izvrSavanja, ali nije pogodan za ko-
riStenje u slucaju kada se prate objekti sa malo karakteristicnih tacaka. Tada fuzija ovog al-
goritma sa CamShift-om dovodi do pomjeranja prozora pracenja, naj¢esce u jednu od rubnih
taCaka objekta koji se prati. Ukoliko postoji veci broj znacajki, upotreba SURF-a moze pobolj-
Sati rezultate. Ipak, s obzirom na to da se implementirani algoritam ne oslanja na lokalizaciju
objekta putem SURF-a (jer se pokazalo da se ona uglavnom ne moZe izvrSiti na analiziranim
video zapisima), i u sluaju pracenja objekata sa viSe karakteristi¢nih tacaka moZe do¢i do po-
gorSanja rezultata u odnosu na sam CamShift. Ovo se deSava onda kada su karakteristicne tacke
objekta uglavnom rasporedene na jednom njegovom dijelu.

Konacno, moze se izvesti zakljuak da svaka od primijenjenih metoda ima svoje prednosti
1 nedostatke, te da opravdanost njihove upotrebe zavisi od konkretne primjene. Provedeni eks-
perimenti sa robotskom rukom su izvrSeni samo kako bi se utvrdila robusnost algoritama na
razliite pojave, ali se sve one ne oekuju u industrijskom okruZenju u kom je u konacnici cilj
izvrsiti pracenje kretanja. Okluzija se u tim sluajevima najcesce ne deSava, te je, s obzirom na
dobivene rezultate, najpogodnije pracenje vrsiti samom modifikacijom CamShift algoritma ili
njegovom fuzijom sa Kalmanovim filterom.
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Analiza rada implementiranih algoritama, u vidu testiranja njihove preciznosti pracenja i
vremena izvr$avanja, izvrSena je u okviru ovog poglavlja. Algoritmi su pokazali dosta dobru
robusnost pri razli¢itim uslovima u kojim se prati objekat na video zapisu, a pritom se vre-
mena izvrSavanja na nivou jednog frejma ne razlikuju mnogo za SURF algoritam i Kalmanovo
filtriranje, dok ekstrakcija teksture zahtijeva nesto duze vrijeme.
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Zakljucak i smjernice za dalje istrazivanje

Digitalna obrada slike i videa ima sve ¢eS¢u primjenu u aplikacijama danaSnjice, jer omogucava
ekstrakciju korisnih informacija i njihovu dalju obradu. U industrijskom okruZenju je ovo naro-
¢ito pogodno, jer omogucéava konstantno pracenje rada pojedinih dijelova sistema bez koriStenja
ljudskih resursa, te obezbjeduje pravovremenu detekciju eventualnih nepravilnosti.

U okviru ovog rada implementiran je algoritam za pracenje objekata na video zapisu kori-
Stenjem izotropskih jezgara i metode pomjeranja srednje vrijednosti. Pracenje je izvrSeno na
temelju informacije o boji objekta. Za razliku od tradicionalnog algoritma, ova implementacija
uspjeSno omogucava ekstrakciju trajektorije kretanja objekata koji sadrze vise boja, te adap-
tivno podeSava parametre tona, nijanse i zasi¢enja na temelju znacajki boje objekta, ¢ime se
prilagodava razliCitim tipovima snimaka.

Medutim, pracenje objekta koriStenjem samo informacije o njegovoj boji ne omogucéava
ekstrakciju trajektorije u slucaju pojave okluzije, te je preciznost smanjena ukoliko dolazi do
zamagljenja objekta na video zapisu usljed njegovog brzog kretanja. Zbog toga je implemen-
tirani algoritam nadograden koriStenjem tri razli¢ite metode: Kalmanovog filtriranja, SURF al-
goritma 1 ekstrakcije teksture. IzvrSeno je ispitivanje performansi algoritama po pitanju njihove
preciznosti i vremena izvrSavanja.

Pokazano je da fuzija sa Kalmanovim filterom omogucava poboljSanje performansi u slu-
Caju pravilnih kretanja, kada je ekstrakcija trajektorije na osnovu boje oteZana brzim pokretima
objekta koji se prati. Kombinacija sa znacajkama ekstraktovanim putem SURF algoritma ne
daje dobre performanse ukoliko se prati objekat koji nema mnogo karakteristi¢nih tacaka, dok u
suprotnom moZe ostvariti i poboljSanje i pogorSanje performansi, zavisno od distribucije detek-
tovanih klju¢nih tac¢aka. Informacija o teksturi uvodi blaga poboljSanja preciznosti ekstrakcije
trajektorije, ali na raCun velikog vremena izvrSavanja algoritma. Kalmanovo filtriranje i SURF
metoda u razmatranoj fuziji zahtijevaju priblizno jednako vrijeme obrade video zapisa.

Povecanje brzine obrade moZe se izvrsiti optimizacijom programskog koda implementiranih
metoda. Radi poboljSanja preciznosti ekstrakcije trajektorije, moguce je pratiti nivo skaliranja
dimenzija objekta u odnosu na pocetni. Na taj naCin se moZe detektovati parcijalna okluzija i
sprijeciti translacija stvarne trajektorije. Pored toga, moguce je implementirati Kalmanov filter
na sloZeniji nacin, gdje ¢e se mijenjati parametri koriStenih matrica.

Primjena bilo koje metode pored pracenja zasnovanog na izotropskim jezgrima i mean-shift
algoritmu ima razliito djelovanje nad razliCitim video zapisima, te je stoga najbolje koristiti
implementirane kombinacije metoda u zavisnosti od poznatih informacija o kretanju objekta
koji se prati.

Ahmié, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 68



Literatura

[1] da Fona Costa, L., Cesar Jr, R. M., Shape classification and analysis: theory and practice.
CRC Press, 2009.

[2] Lintern, G., Sills, G., “Techniques for automated measurement of floc properties”, Journal
of Sedimentary Research, Vol. 76, No. 10, 2006, str. 1183-1195.

[3] Wallet, B. C., Davogustto, O., “Integrating phase into the visualization of spectral decom-
position attributes”, Interpretation, Vol. 3, No. 3, 2015, str. SS73-SS86.

[4] Tou, J. Y., Lau, P. Y., Tay, Y. H., “Computer vision-based wood recognition system”, in
Proceedings of International workshop on advanced image technology, 2007.

[5] Sharma, K., Kim, S. G., Singh, M. P., “An improved feature matching technique for stereo
vision applications with the use of self-organizing map”, International Journal of Precision
Engineering and Manufacturing, Vol. 13, No. 8, 2012, str. 1359-1368.

[6] Haar Romeny, B. M., “The gaussian kernel”, Front-End Vision and Multi-Scale Image
Analysis: Multi-Scale Computer Vision Theory and Applications, written in Mathematics,
2003, str. 37-51.

[7] Yilmaz, A., “Object tracking by asymmetric kernel mean shift with automatic scale and
orientation selection”, in Computer Vision and Pattern Recognition, 2007. CVPR’07.
IEEE Conference on. IEEE, 2007, str. 1-6.

[8] Yao, A., Wang, G., Lin, X., Wang, H., “Kernel based articulated object tracking with scale
adaptation and model update”, in Acoustics, Speech and Signal Processing, 2008. ICASSP
2008. IEEE International Conference on. IEEE, 2008, str. 945-948.

[9] Wang, J., Yagi, Y., “Integrating color and shape-texture features for adaptive real-time
object tracking”, IEEE Transactions on Image Processing, Vol. 17, No. 2, 2008, str. 235—
240.

[10] Comaniciu, D., Ramesh, V., “Mean shift and optimal prediction for efficient object trac-
king”, in Image processing, 2000. proceedings. 2000 international conference on, Vol. 3.
IEEE, 2000, str. 70-73.

[11] Maggio, E., Cavallaro, A., Video tracking: theory and practice. John Wiley & Sons, 2011.

[12] Grzegorz, B., Tomasz, S., Henryk, M., “Improved sum-of-squared-differences tracking
algorithm for thermal vision systems”, in Proceedings of SPIE, the International Society
for Optical Engineering. Society of Photo-Optical Instrumentation Engineers, 2011.

Ahmi¢, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 69



Literatura

[13] Comaniciu, D., Ramesh, V., Meer, P., “Kernel-based object tracking”, IEEE Transactions
on pattern analysis and machine intelligence, Vol. 25, No. 5, 2003, str. 564-577.

[14] Zhang, H., Huang, W., Huang, Z., Li, L., “Affine object tracking with kernel-based spatial-
color representation”, in Computer Vision and Pattern Recognition, 2005. CVPR 2005.
IEEE Computer Society Conference on, Vol. 1. IEEE, 2005, str. 293-300.

[15] Weng, S.-K., Kuo, C.-M., Tu, S.-K., “Video object tracking using adaptive kalman filter”,

Journal of Visual Communication and Image Representation, Vol. 17, No. 6, 2006, str.
1190-1208.

[16] Babu, R. V., Pérez, P., Bouthemy, P., “Robust tracking with motion estimation and local
kernel-based color modeling”, Image and Vision Computing, Vol. 25, No. 8, 2007, str.
1205-1216.

[17] Yilmaz, A., Li, X., Shah, M., “Contour-based object tracking with occlusion handling in

video acquired using mobile cameras”, IEEE transactions on pattern analysis and machine
intelligence, Vol. 26, No. 11, 2004, str. 1531-1536.

[18] Han, B., Comaniciu, D., Zhu, Y., Davis, L. S., “Sequential kernel density approximation
and its application to real-time visual tracking”, IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, Vol. 30, No. 7, 2008, str. 1186—1197.

[19] Kim, C., Hwang, J.-N., “Fast and automatic video object segmentation and tracking for
content-based applications”, IEEE transactions on circuits and systems for video techno-
logy, Vol. 12, No. 2, 2002, str. 122—-129.

[20] Elgammal, A., Harwood, D., Davis, L., “Non-parametric model for background subtrac-
tion”, in European conference on computer vision. Springer, 2000, str. 751-767.

[21] Su, S.-T., Chen, Y.-Y., “Moving object segmentation using improved running ga-
ussian average background model”, in Computing: Techniques and Applications, 2008.
DICTA’08. Digital Image. IEEE, 2008, str. 24-31.

[22] Comaniciu, D., Meer, P., “Mean shift: A robust approach toward feature space analysis”,
IEEE Transactions on pattern analysis and machine intelligence, Vol. 24, No. 5, 2002, str.
603-619.

[23] Lerdsudwichai, C., Abdel-Mottaleb, M., Ansari, A.-N., “Tracking multiple people with
recovery from partial and total occlusion”, Pattern Recognition, Vol. 38, No. 7, 2005, str.
1059-1070.

[24] Zhang, C., Qiao, Y., Fallon, E., Xu, C., “An improved camshift algorithm for target trac-
king in video surveillance”, 2009.

[25] Isard, M., Blake, A., “Condensation—conditional density propagation for visual trac-
king”, International journal of computer vision, Vol. 29, No. 1, 1998, str. 5-28.

[26] Porikli, F., “Achieving real-time object detection and tracking under extreme conditions”,
Journal of Real-Time Image Processing, Vol. 1, No. 1, 2006, str. 33—40.

[27] Chang, C., Ansari, R., Khokhar, A., “Multiple object tracking with kernel particle filter”,
in Computer Vision and Pattern Recognition, 2005. CVPR 2005. IEEE Computer Society
Conference on, Vol. 1. IEEE, 2005, str. 566-573.

Ahmi¢, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 70



Literatura

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

Ristic, B., Arulampalam, S., Gordon, N., “Beyond the kalman filter”, IEEE Aerospace and
Electronic Systems Magazine, Vol. 19, No. 7, 2004, str. 37-38.

Trucco, E., Plakas, K., “Video tracking: a concise survey”, IEEE Journal of Oceanic
Engineering, Vol. 31, No. 2, 2006, str. 520-529.

Sonka, M., Hlavac, V., Boyle, R., Image processing, analysis, and machine vision. Cen-
gage Learning, 2014.

Han, B., Comaniciu, D., Zhu, Y., Davis, L., “Incremental density approximation and
kernel-based bayesian filtering for object tracking”, in CVPR (1), 2004, str. 638—-644.

Han, B., Zhu, Y., Comaniciu, D., Davis, L., “Kernel-based bayesian filtering for object
tracking”, in Computer Vision and Pattern Recognition, 2005. CVPR 2005. IEEE Com-
puter Society Conference on, Vol. 1. IEEE, 2005, str. 227-234.

Ali, Z., Hussain, S., Taj, I. A., “Kernel based robust object tracking using model upda-
tes and gaussian pyramids”, in Emerging Technologies, 2005. Proceedings of the IEEE
Symposium on. IEEE, 2005, str. 144—150.

Yilmaz, A., “Kernel-based object tracking using asymmetric kernels with adaptive scale
and orientation selection”, Machine Vision and Applications, Vol. 22, No. 2, 2011, str.
255-268.

Mishra, R., Chouhan, M. K., Nitnawwre, D. D., “Multiple object tracking by kernel based
centroid method for improve localization”, International Journal of Advanced Research in
Computer Science and Software Engineering, Vol. 137, 2012.

Wang, J., Thiesson, B., Xu, Y., Cohen, M., “Image and video segmentation by anisotropic
kernel mean shift”, in European conference on computer vision. Springer, 2004, str. 238—
249.

Muyun, W., Mingyi, H., Yifan, Z., “An adaptive implementation of the kernel-based object
tracking method”, in Innovative Computing, Information and Control, 2006. ICICIC’06.
First International Conference on, Vol. 2. IEEE, 2006, str. 354-357.

Allen, J. G., Xu, R. Y., Jin, J. S., “Object tracking using camshift algorithm and multiple
quantized feature spaces”, in Proceedings of the Pan-Sydney area workshop on Visual
information processing. Australian Computer Society, Inc., 2004, str. 3—7.

Jatoth, R. K., Shubhra, S., Ejaz, A., “Performance comparison of kalman filter and mean
shift algorithm for object tracking”, International Journal of Information Engineering and
Electronic Business, Vol. 5, No. 5, 2013, str. 17.

Zhao, J., Liu, W.-J., Sun, H.-J., “A motion tracking method based on kalman filter combi-
ned with mean-shift”, in Wavelet Analysis and Pattern Recognition, 2008. ICWAPR’08.
International Conference on, Vol. 1. IEEE, 2008, str. 91-95.

Wang, Z., Yang, X., Xu, Y., Yu, S., “Camshift guided particle filter for visual tracking”,
Pattern Recognition Letters, Vol. 30, No. 4, 2009, str. 407-413.

Shen, C., Kim, J., Wang, H., “Generalized kernel-based visual tracking”, IEEE Transacti-
ons on Circuits and Systems for Video Technology, Vol. 20, No. 1, 2010, str. 119-130.

Ahmi¢, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 71



Literatura

[43] Hare, S., Golodetz, S., Saffari, A., Vineet, V., Cheng, M.-M., Hicks, S. L., Torr, P. H.,
“Struck: Structured output tracking with kernels”, IEEE transactions on pattern analysis
and machine intelligence, Vol. 38, No. 10, 2016, str. 2096-2109.

[44] Sahane, M., Salve, H., Dhawade, N., Bajpai, S., “Visual interpretation of hand gestures
for human computer interaction”, Int. Journal of Engineering Research and Applications,
Vol. 4, 2014, str. 315-317.

[45] Kalcounis-Rueppell, M., Parrish, T., Pauli, S., “Application of object tracking in video
recordings to the observation of mice in the wild”, in Topics from the 8th Annual UNCG
Regional Mathematics and Statistics Conference. Springer, 2013, str. 105-115.

[46] DeSouza, G. N., Kak, A. C., “A subsumptive, hierarchical, and distributed vision-based
architecture for smart robotics”, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics,
Part B (Cybernetics), Vol. 34, No. 5, 2004, str. 1988-2002.

[47] Dropuli¢, T., Gongola, 7., Maras, 1., Mestrovié, K., Petrié, L., Vidovié, M., “Real-time
diagnostics of high-coltage circuit-breakers”, in 8. savjetovanje HRO CIGRE, 4.-8. stude-
noga 2007, Cavtat, 2007.

[48] Becirovié, V., Beslija, D., Smajki¢, A., Sokié, E., Kapetanovi¢, M., “Sistem za istovre-
meno mjerenje viSe hodograma u kinematskom lancu vn prekidaca”, in 12. savjetovanje
BH K CIGRE, 4.-8. oktobar 2015, Neum, 2015.

[49] Benhimane, S., Najafi, H., Grundmann, M., Genc, Y., Navab, N., Malis, E., “Real-time
object detection and tracking for industrial applications.”, in VISAPP (2), 2008, str. 337-
345.

[50] Yoon, Y., DeSouza, G. N., Kak, A. C., “Real-time tracking and pose estimation for indus-
trial objects using geometric features”, in Robotics and Automation, 2003. Proceedings.
ICRA’03. IEEE International Conference on, Vol. 3. IEEE, 2003, str. 3473-3478.

[51] Crivellaro, A., Lepetit, V., “Robust 3d tracking with descriptor fields”, in Proceedings of
the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2014, str. 3414-3421.

[52] Crivellaro, A., “Robust 3d object pose estimation and tracking from monocular images in
industrial environment”, Doktorski rad, Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne, 2016.

[53] Brun, L., Vento, M., Graph-Based Representations in Pattern Recognition: 5th IAPR In-
ternational Workshop, GbRPR 2005, Poitiers, France, April 11-13, 2005, Proceedings.
Springer Science & Business Media, 2005, Vol. 3434.

[54] Russ, J. C., The Image processing handbook, seventh edition ed. CRC Press LLC, 2016.

[55] Gonzalez, W., Woods, R. E., “Eddins, digital image processing using matlab”, Third New
Jersey: Prentice Hall, 2004.

[56] Rafael C. Gonzalez, R. E. W., Digital Image Processing, 3rd ed. Prentice Hall, 2007.
[57] Lee, E. A., Structure and interpretation of signals and systems. Lee & Seshia, 2011.

[58] Ibraheem, N. A., Hasan, M. M., Khan, R. Z., Mishra, P. K., “Understanding color models:
areview”’, ARPN Journal of Science and Technology, Vol. 2, No. 3, 2012, str. 265-275.

Ahmi¢, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 72



Literatura

[59] Bunks, C., Kylander, K., “Grokking the gimp”, 2000.
[60] Vijaya Lakshmi, R., Palanivel, S., “Video based emotion recognition”.

[61] Emmanuel, W. S., “Diagnose the thyroid using texture characterization and classification”,
International Journal, Vol. 4, No. 8, 2014.

[62] Khan, N. Y., McCane, B., Wyvill, G., “Sift and surf performance evaluation against vari-
ous image deformations on benchmark dataset”, in Digital Image Computing Techniques
and Applications (DICTA), 2011 International Conference on. IEEE, 2011, str. 501-506.

[63] Panchal, P., Panchal, S., Shah, S., “A comparison of sift and surf”, International Journal of

Innovative Research in Computer and Communication Engineering, Vol. 1, No. 2, 2013,
str. 323-327.

Ahmi¢, N., "Pracenje objekata na video zapisu koristenjem izotropskih jezgara" 73



	Popis slika
	Uvod
	Pregled stanja u oblasti istraživanja
	Širi pregled stanja u oblasti istraživanja
	Pregled tehnika baziranih na filtriranju i asocijaciji podataka
	Pregled tehnika baziranih na reprezentaciji i lokalizaciji objekta
	Hibridne tehnike

	Motivacija istraživanja

	Procesiranje video zapisa u cilju praćenja objekata
	Pretprocesiranje
	Filtriranje
	Morfološke operacije

	Ekstrakcija značajki
	Model boja
	Histogram
	Tekstura
	Oblik

	Detektori i deskriptori značajki

	Praćenje zasnovano na izotropskim jezgrima i pomjeranju srednje vrijednosti
	Prostorno filtriranje (maskiranje)
	Izotropska jezgra

	Algoritam pomjeranja srednje vrijednosti
	Komparativna analiza metoda zasnovanih na pomjeranju srednje vrijednosti

	Korištenje Kalmanovog filtera za praćenje pokretnih objekata
	Kalmanov filter
	Prednosti i nedostaci fuzije Kalmanovog filtera sa metodom pomjeranja srednje vrijednosti

	Praktična realizacija algoritma za praćenje objekata na video zapisu
	Obrada selekcije objekta koji se prati
	Pretprocesiranje
	Ekstrakcija značajki
	Postprocesiranje

	Obrada frejmova pri pretrazi objekta koji se prati
	Pretprocesiranje

	Ekstrakcija i obrada značajki

	Eksperimentalna analiza
	Analiza tačnosti praćenja i osjetljivosti implementiranih algoritama
	Eksperiment 1: Kretanje robotske ruke
	Eksperiment 2: Kretanje modela za simulaciju uklopnog mehanizma VN prekidača

	Analiza brzine izvršavanja algoritma za praćenje objekata na video zapisu i diskusija rezultata
	Diskusija rezultata

	Zaključak i smjernice za dalje istraživanje
	Literatura

