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Povzetek

Eno od zanimivih podrocij, s katerim se ukvarja racunalniski vid, je zaznavanje
in sledenje ljudem. Sistemi, s katerimi sledimo ljudem, vsebujejo eno ali vec
kamer. V tem diplomskem delu smo implementirali sledilnik, ki je sposoben
zaznavanja in sledenja ljudem z ve¢ kamerami. Algoritem za vsak pogled
posebej gradi model najpogostejsih vrednosti posameznih slikovnih elementov
ozadja v obliki meSanice gaussov. Slikovni elementi, ki moc¢no odstopajo od
svojega povprecja, so oznaceni kot nov objekt. Vse oznacene slikovne elemente
povezemo v celoto in iz njih zgradimo barvne modele vseh novih ljudi. Preko
teh modelov in napovedanega polozaja sledimo ljudem v nekem ¢asovnem ob-
dobju. Informacijo iz posameznih kamer zdruzimo v celoto s pomocjo tako
imenovanih glavnih osi cloveka. Te osi transformiramo z uporabo homografij na
pogled od zgoraj, kjer doloc¢imo polozaj posameznih ljudi na prizoru. Rezultati
so pokazali, da tak sistem deluje ucinkovito v primeru sledenja posameznemu
cloveku. Pogosto odpove v situacijah, kjer opazujemo vec¢ ljudi hkrati in se ti
med seboj delno prekrivajo.

Klju¢ne besede:

racunalniski vid, mesanica gaussov, homografija, glavna os cloveka






Abstract

One of the most interesting areas of research in computer vision is segmentation
and tracking of people using monocular or multi-view systems. In this thesis we
present and implement a tracker, which is capable to detect and track people
using multiple cameras. Algorithm is incrementaly building a model called
mixture of gaussians for each pixel independently. If the current observation
does not match its model, then the appropriate pixel is marked as a foreground
object (person). From those pixels we create a color representation for each
foreground object. Considering color models and probable positions of the
people, we track those people across the current scene. To precisely determine
the ground location of a person, we map vertical axis of the person (principal
axis) to a top-view plane by using homographies. The results show that this
approach performs effectively when tracking individual person. However some
problems are observed in situations where we monitor several occluded people
in a cluttered scene.

Keywords:

computer vision, mixture of gaussians, homography, principal axis






Poglavje 1
Uvod

Kamere so postale del nasega vsakdanjika. Namescene so prakticno vsepov-
sod: na ulicah, v avtomobilih, javnih prostorih in celo v nasih domovih. Z
razvojem kamer se je vzporedno razvijal tudi racunalniski vid, veda ali veja
racunalnistva, ki se ukvarja z analizo in interpretacijo slik. Sicer kot podrocje
raziskovanja racunalniski vid obstaja prakti¢no od pojava racunalnika, vendar
je velik napredek dozivel sele v zadnjih 20 letih. To je postalo mogoce s pri-
hodom zmogljivejsih osebnih ra¢unalnikov, ki so bili sposobni obdelati dovolj
velike kolicine podatkov.

Eno pomembnih podrocij v racunalniskem vidu se ukvarja z zaznavanjem in
sledenjem ljudem ali drugim predmetom z eno ali ve¢ kamerami. Zgodnejse
raziskave so v glavnem vsebovale sisteme z eno kamero. S prihodom splosno
dostopnih, cenejsih in kvalitetnih kamer so se razvili tudi sistemi, ki uporab-
ljajo ve¢ kamer. Moznost uporabe takih sistemov se kaze na razlicnih po-
droc¢jih. Naj omenimo le nekatere izmed njih:

e Nadzor in varovanje. Tukaj gre predvsem za nudenje pomoci zaposle-
nemu/varnostniku, ki je zadolzen za varovanje dolocenega objekta ali
stavbe. Namen takih aplikacij je opozarjanje na gibanje v vidnem polju
kamere. Konc¢no oceno situacije tako se vedno poda ¢lovek.

e Optimizacija delovnih procesov v skladis¢ih. S pomocjo rekonstruiranih
poti zaposlenih ali vozil v nekem ¢asovnem obdobju, ki so pridobljena s
pomocjo takega sistema, lahko zmanjsamo stevilo opravil ali izboljsamo
ucinkovitost le-teh. Podobno bi lahko tak sistem uporabili tudi v trgo-
vinah, kjer bi analizirali nakupovalne navade potrosnikov. Na podlagi



te informacije bi prodajalec lahko ustrezneje razdelil izdelke na prodajne
police.

e Naslednje zanimivo podrocje je analiza preto¢nosti prometa, nadzor pes-
poti in analiza uporabnosti dolo¢enih prostorov v mestih. Tako pri-
dobljeni podatki bi lahko predstavljali temelje za boljso ureditev mesta.

e Belezenje statistike na Sportnih prireditvah. Pridobljena informacija je
uporabna za trenerje in ostale Sportne delavce ali pa samo predstavlja
pomo¢ komentatorjem in reziserjem prenosov, ki gledalcem predstavijo
razlicne podatke.

Ena izmed zelo zanimivih aplikacij, ki se danes s pridom uporablja v Sportih,
kot so kriket in tenis, se imenuje Hawk Eye ali po slovensko Sokolje oko [20].
Sistem v vsakem delu igre sledi poti zogice in kasneje pokaze rezultat v grafiéni
predstavitvi. Sistem pri tenisu lahko zelo natanéno dolo¢i mesto padca zoge. V
kolikor se igralec ne strinja z odloc¢itvijo sodnika, lahko trikrat na niz zaprosi za
pomo¢ omenjenega sistema. V primeru, da je imel igralec prav, mu Se vedno
ostanejo trije pozivi. V nasprotnem primeru zgubi eno moznost ponovnega
vpogleda. Pri tem gre dejansko za enega izmed prvih uspesSnih integracij
merodajnega sistema v Sportu nasploh. Naloga te aplikacije je podobna kot v
nasem primeru, vendar ta sistem sledi teniski zogici, v nasi aplikaciji pa bomo
poskusali slediti ljudem.

Take aplikacije imajo v primerjavi s ¢lovekom nekaj prednosti. Delo, za katero
so bile narejene, opravijo hitreje in predvsem bolj poceni. V glavnem pred-
stavljajo za uporabnika enkratno denarno nalozbo, kar se cenovno pozna na
dolgi rok. Nadgradnja sistema z eno kamero je ocitno sistem z ve¢ kamerami.
Ti sistemi imajo pred sistemom z eno kamero oc¢itno prednost. Le-ta se kaze
v tem, da opazujemo prizor iz ve¢ pogledov in imamo v vsakem opazovanem
trenutku celovito informacijo o dogajanju v prizoru. Pogosto se namre¢ do-
gaja, da so dolo¢ena podro¢ja opazovanega prizora na enem pogledu zakrita
za drugimi (ang. occluded regions), a hkrati vidna na drugem pogledu.

V tem diplomskem delu se bomo dotaknili dveh glavnih problemov. Prvi
problem se nanasa na samo zaznavanje in sledenje ljudem z uporabo ene same
kamere. Sama tematika ima zelo bogato zgodovino, saj je bilo narejeno mnogo
raziskav in napisanih veliko clankov. Zadnje ¢ase je v glavnem v rabi pristop,
pri katerem vsakemu premikajocemu objektu priredimo tako imenovani barvni
model videza posameznih predmetov oziroma ljudi, ki jim sledimo [2, 12]. Mi se



bomo osredotocili na metodo, ki so jo razvili Roth s sodelavci [14] in uporablja
Bayesovo klasifikacijo vsakega dela slike na podlagi modelov videza in gibanja
ljudi.

Drugi problem, s katerim se bomo soo¢ili, pa bo predstavljal problem iskanja
ujemanja oseb iz razlicnih pogledov. 7 drugimi besedami: hotemo povezati
osebe iz vec pogledov in dolociti ali gre dejansko za isto osebo. Problem spada
v §iroko skupino problemov ujemanja (ang. correspondence problem). Tema
velja za eno izmed novejsih podrocij v raziskavah racunalniskega vida. Ob-
stajata dve glavni skupini pristopov za resevanje opisanega problema. Prva
metoda iS¢e podobnosti v barvnih shemah istih ljudi med razli¢nimi pogledi in
tako dolo¢i najverjetnejsa ujemanja. Ena takih metod je uporabljena v [13].
Druga skupina metod, v katero bo spadala tudi nasa metoda, se osredotoca na
iskanje skladnosti nekaterih tipi¢nih tock ali telesnih znacilnosti cloveka [17].
Te tocke ali znacilnosti ponavadi predstavljajo kljuéne dele ¢loveka (na primer
vrh glave, najnizjo tocko ¢loveka in podobno). Mi se bomo lotili resevanja
problema preko tako imenovane glavne osi ¢lovekovega telesa [6, 7]. Z uporabo
dolocenih transformacij, ki preslikajo tocke iz enega pogleda v drugega, bomo
iskali najverjetnejsa ujemanja ljudi, ki so opazovani iz ve¢ kamer. Kasneje
bomo dva dela zdruzili v celoto in dolocili polozaje oseb, ki jih opazujemo.
Rezultat bo predstavljen na pogledu od zgoraj (ang. top-view). Celotno idejo
zasnove si lahko ogledamo na sliki 1.1.



(a) Zaznavanje in sledenje ljudem z vsako kamero posebej. Poglavje 2
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(b) Transformiranje glavnih osi ljudi s homografijami in vzpostavitev ujemanja
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Slika 1.1: Zasnova delovanja nasega algoritma.




Slika 1.1 nazorno predstavlja zgradbo nasega pristopa. Prizor bomo opazovali
z ve¢ kamerami, vsaka bo zajemala prizor iz drugega kota (slika 1.1 a). Tako
bomo dobili informacijo o celotnem izgledu cloveka. 7 vsako kamero posebej
bomo v vsakem trenutku dolocili nahajanja ljudi ob razliénih casih t¢4,...,2,.
Celoten algoritem zaznavanja in sledenja ljudem z eno kamero je podrobneje
opisan v naslednjem poglavju. Za vzpostavitev ujemanja med osebami bomo
osebam opisali glavne osi in jih preslikali iz enega pogleda na drugega(slika
1.1 b). Za dolocanje to¢nega polozaja ljudi ob ¢asih ti,...,t,, bomo njihove
osi transformirali tudi na pogled od zgoraj, kjer bomo dolocili najverjetnejse
polozaje (slika 1.1 ¢). Tretje poglavje opisuje postopek za ra¢unanje homografij
in njihova uporaba pri zdruzevanje informacij posameznih enot v celoto. Cetrto
poglavje oceni kvaliteto delovanja algoritmov in prikazuje njihove rezultate,
medtem ko zadnje poglavje predstavi smernice za nadaljnji razvoj in mozne
izboljsave programa.
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Poglavje 2

Zaznavanje in sledenje z
uporabo ene same kamere

V zZelji po visoki stopnji robustnosti bomo zasnovali nas sledilnik tako, da bo
vsaka kamera predstavljala samostojno enoto. Informacija, ki prihaja iz ene
kamere bo obdelana samostojno, ne ozirajo¢ se na druge kamere. Ta princip
nam bo zagotovil doloceno stabilnost sistema, saj bi tak sistem lahko nemoteno
deloval tudi v primeru prenehanja delovanja ene izmed kamer. Sistem kot tak
pa lahko uporabljamo na poljubni postavitvi kamer in s poljubnim Stevilom
le-teh.

2.1 Terminologija

Slikovni element je najmanjsi del slike, ki nosi neko informacijo (ang. pixel).
Za predstavitev slikovnega elementa obstajajo razlicni modeli, kot sta
na primer modela CMYK ali HSL. Za nase potrebe pa bomo uporabili
najbolj razsirjen model RGB. V tem primeru je vsak slikovni element
sestavljen iz treh komponent - barv, vsaka od teh barv pa se lahko pojavi
v 256 odtenkih.

Regija predstavlja skupek slikovnih elementov, ki so med seboj povezani in
naj bi pripadali istemu predmetu (ang. blob).

Obmocje je del slike. Lahko predstavlja mnozico regij, ki imajo visoko verjet-
nost pripadanja istemu predmetu. Tipi¢no ponazorimo obmocje v obliki

pravokotnika ali elipse.

11
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Predmet sledenja je predmet, ki se nahaja v realnem svetu in kateremu
poskusamo slediti s pomocjo sledilnika. V nasem primeru naj bi ta pred-
stavljal cloveka.

Za boljso predstavo zgoraj opisanih pojmov si oglejmo sliko 2.1.

Slikovnil
element

Predmet
sledenja

Regija

Obmoéje

Slika 2.1: Prikaz omenjenih pojmov.

2.2 Metode zaznavanja gibanja

V preteklosti so se razvili razliéni pristopi za zaznavanje gibajoc¢ih ljudi na
zaporedju slik v sistemih z eno kamero, ki se ne premika. Ena prvih metod
temelji na izra¢unu razlik dveh zaporednih posnetkov na dolo¢enem videu (ang.
frame differencing) [11]. Formula, ki predstavlja idejo je naslednja:

1L — 11| > T. (2.1)

I; predstavlja posnetek videa ob casu t, I;_; je predhodni posnetek videa in
T prag razlike med obema posnetkoma. V primeru, da je razlika vecja kot T,
oznacimo regijo kot ospredje ali gibajo¢ predmet. Metoda ima ve¢ pomanj-
kljivosti. Zaznavamo lahko le regije, ki so tisti hip spremenile vrednosti. To so
prednji del gibajocega se objekta in del ozadja takoj za objektom. Dejansko
sploh ne dobimo celotne informacije o predmetu, ki se premika. Velik vpliv
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na delovanje metode ima vrednost 7. Prenizko nastavljen T vpliva na to,
da je sistem zelo obcutljiv na majhne spremembe, ki so posledica Suma ali
rahlo spreminjajoce se osvetlitve. Previsoko nastavljen T pa ne bo dovolj
uspesno ocenil objekta, ki se premika. Ta parameter se zato ponavadi dolo¢i s
pomocjo poskuSanja in testiranja sistema. V primeru, da se opazovani objekt
ustavi, ga metoda nemudoma oznaci kot del ozadja in sledenje je prekinjeno.
Potrebujemo nekaj, kar bo delovalo tudi v primeru, ko sledeni predmet miruje.
Tako preidemo k naslednji metodi.

Racunanje razlike med trenutnih posnetkom in nekim referen¢nim posnetkom,
ki predstavlja ozadje (ang. background substraction) [9], po naslednji formuli:

I, — B > T. (2.2)

I, predstavlja posnetek videa ob ¢asu ¢, T prag razlike med obema posnetkoma
in B je slika ozadja. Vsak posnetek je primerjan s prednastavljeno vrednostjo
ozadja. Vrednost ozadja je pridobljena na razlicne nacine. Lahko preprosto
oznacimo ozadje kot prvi posnetek, za katerega vemo, da ne vsebuje nobenih
gibajocih objektov. Lahko pa tudi vzamemo nekaj posnetkov in ocenimo nji-
hovo povpreéno vrednost ali mediano. Glede T imamo podobne tezave kot
pri prvi metodi. Metoda sicer kaze zadovoljive rezultate v “nadzorovanih
okoljih” (zaprti prostori). Pod pojmom nadzorovano okolje imamo v mislih
okolja oziroma prizore, kjer se osvetlitev ne spreminja veliko. V primeru, da
imamo okolje, kjer se osvetlitev neprestano spreminja, potrebujemo nek me-
hanizem, ki se bo uspel prilagoditi tem spremembam in jih uposteval kot ozadje
— prilagodljivo ozadje (ang. adaptive background) [9].

Bi=(1—-0a)Bi1+al,ae<0,1>. (2.3)

Ozadje se spreminja z « (ang. learning rate). I; predstavlja posnetek videa ob
¢asu t. Vecji o pomeni, da je trenutni posnetek integriran v ozadje hitreje. Z
drugimi besedami: mirujoci objekti so hitreje oznaceni kot ozadje. V nasprot-
nem primeru pa bo hitro spreminjajoce ozadje oznaceno kot premikajoc¢ se
objekt. Vrednost o ponovno pridobimo s poskusanjem in testiranjem sistema.
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2.3 Vzorcenje barvnih modelov z meSanico gau-
ssov (ang. mixture of gaussians)

Ogrodje nasega algoritma za zaznavanje in sledenje ljudem predstavlja nekoliko
izboljsana razli¢ica prilagodljivega ozadja. Trenutno zelo priljubljena metoda
se imenuje mesanica gaussov [14, 16]. Zanjo bi lahko rekli, da odpravi vec¢ino
pomanjkljivosti metod iz prejsnjega podpoglavja in daje zadovoljive rezultate
za nase potrebe. Sam princip metode bomo razlozili na podlagi modeliranja
enega slikovnega elementa preko dolocenega casovnega obdobja. Trenutno
vrednost slikovnega elementa ob ¢asu ¢ lahko zapisemo kot Y;=[R;,G;,B;]".
Predhodno zgodovino slikovnega elementa [Y7,Y5. .. Y; ;] ocenjujejo kot statis-
tiéni proces, ki je neodvisen od sosednjih slikovnih elementov. Tak proces je
modeliran kot meSanica K gaussovih porazdelitev. K oziroma stevilo gaussovih
porazdelitev je fiksno in se giblje od 1 do 5. Tipiéno ga doloca razpolozljiva
moc¢ racunanja sistema. Vecje Stevilo gaussov je ponavadi uporabljeno za mod-
eliranje zahtevnejsih prizorov na racun pocasnejSega delovanja. Za boljso pred-
stavo mesanice gaussov s K = 3 si oglejmo sliko 2.2.

A prvi

Slika 2.2: Mesanica gaussov s K = 3. Slika povzeta po [14].
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[-ta gaussova porazdelitev v mesSanici je natanéno dolocena s tremi parametri,
povzeto po [16]:

® [i; - je vektor aritmeti¢nih sredin (ang. mean value) za vse tri RGB
kanale.

KRtk
M = | MGtk
HUBtk

Indeksa tin k dolocata stanje aritmeticne sredine k gaussove porazdelitve
ob casu t.

e Kovariancna matrika >;; ima po diagonali disperzije oziroma variance.
Predpostavljamo, da so komponente RGB med seboj neodvisne, zato so
ostali elementi v matriki 0. S tem prihranimo izracun kovarianc med
posameznimi kanali in omogocCimo hitrejsi izracun inverza matrike na
racun pravilnosti predpostavke.

TRtk 0 0
2
ztk — O O-Gtk‘ O
0 0 aétk

e w,; - utez k gaussove porazdelitve ob casu t nam pove, kolikSen del

mesanice zavzema dolocena gaussova porazdelitev. Velja tudi enacba
2.4:

> wp=1. (2.4)

Formula nam pove, da je sestevek vseh utezi dolo¢ene mesanice gaussov
vedno 1. Tako v vsakem trenutku vemo, koliksen del zastopa dolocena
gaussova porazdelitev v mesanici.

Verjetnost opazovanja dolocene vrednosti glede na meSanico gaussov iz pred-
hodnih vrednosti je:

K
P(KD/M }/27 (XS] Y;f—l) = Zwt—l,k 77(}/;7 “t—l,k» zt—lJc)- (25)
k=1
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n predstavlja funkcijo gostote verjetnosti in jo izracunamo na naslednji nacin:

77(1/;, Ht—1,k, Et—l,k) — (2 )d1|2 | 6_%(Yt_ﬂt—l,k)TE;_ll,k(Yt—Nt—l,k). (26)
™ t—1,k

V zgornji enacbi predstavlja d dimenzionalnost. V naSem primeru je nas-
tavljena na tri (trije kanali — RGB). Z vsako iteracijo algoritma je potrebno
posodobiti tudi model. Najustreznejsa metoda za to se imenuje EM algo-
ritem (ang. Expectation - Maximization algorithm)[4]. To si lahko predstav-
ljamo kot rojenje (ang. clustering) na trenutni vrednosti slikovnega elementa
in na vseh prejsnjih. Poganjanje EM algoritma na vseh slikovnih elementih
je preve¢ ¢asovno potratno, zato uporabimo drugo vrsto rojenja, ki je precej
manj racunsko zahtevno (ang. K-means approximization). Pri tej metodi je
vsaka trenutna vrednost slikovnega elementa Y; primerjana z vsemi normal-
nimi porazdelitvami v mesSanici. V primeru, da je nova vrednost v obmocju
2.5 standardnega odklona gaussove porazdelitve, jo ustrezno posodobimo na
naslednji nacin:

pree = (1 — @)1 + Yy, (2.7)
UJZz,t,k; =(1- 0‘)012271:—1,1@ + a(Yre — fri-1)° (2.8)
Ué‘,t,k =(1- Q)Ué,tq,k +a(Yor — pai-1k)’ (2.9)
0pop=(1—a)oh, 1)+ (Y — ppi1k)’, (2.10)

a €<0,1> nadzoruje hitrost prilagajanja gaussove porazdelitve trenutni vred-
nosti in gre dejansko za isti a kot pri osnovni metodi prilagodljivega ozadja.
Zelimo doseci, da bi bil ¢lovek v primeru ustavitve oznacen kot del ozadja v
priblizno 1 sekundi videa. Tako je ponavadi a nastavljena od 0.05 do 0.15,
odvisno od §tevila slik na sekundo v videu (ang. frame rate). Z visjim stevilom
slik na sekundo pricakujemo znizanje vrednosti «.

Ravno tako je potrebno posodobiti utezi gaussovih porazdelitev. Utez po-
razdelitve, kateri je vrednost pripadanja trenutne vrednosti najvecja, izracu-
namo po formuli:

wr g = (1 — a)w_y i, + a, (2.11)



17

medtem ko je za vse ostale:

wep = (1 — a)wy_q . (2.12)

Utez ustrezne porazdelitve se tako poveca, vsem ostalim porazdelitvam pa
pade. Na koncu je potrebno izvesti tudi normalizacijo, da ponovno zadostimo
dejstvu, da je sestevek vseh utezi 1. V primeru, da trenutna vrednost ne ustreza
nobeni gaussovi porazdelitvi, nova gaussova porazdelitev nadomesti tisto z
najmanjSo utezjo. Nova porazdelitev ima aritmeti¢no sredino nastavljeno na
trenutno vrednost Y;, utez na « in varianco pa na neko inicializacijsko vrednost,
ki je tipi¢no nastavljena visoko.

2.4 Bayesova klasifikacija slikovnih elementov

Za naSo metodo zaznavanja in sledenja razlicnim predmetov bomo uporabili
tako imenovano Bayesovo klasifikacijo slikovnih elementov. Princip metode
je segmentacija oziroma razdelitev slike na tako imenovane objekte ospredja
in ozadje. Delitev je narejena na podlagi verjetnosti pripadanja slikovnih
elementov tem objektom. Sama verjetnost predstavlja oceno za pripadnost
dolocenega slikovnega elementa tem predmetom, upostevajo¢ trenutno vred-
nost slikovnega elementa, barvne modele posameznih predmetov in njihov
pricakovani polozaj. Z drugimi besedami: Bayesova klasifikacija na vsaki ite-
raciji algoritma vsak slikovni element dodeli enemu izmed predmetov ospredja
O; (i € {1.n}) ali ozadju B = O,. Matemati¢no bi to zapisali z naslednjima
enachama, ki sta povzeti po [14]:

Posterior(Oi|pizel) o< P(pizel|O;) Pyrior (0;), (2.13)

class(pizel) = arg max Posterior (Oi|pizxel). (2.14)

Z besedami to pomeni: pogojna verjetnost predmeta O; pri dejstvu, da poz-
namo trenutne vrednosti slikovnega elementa (RGB in koordinate) je sora-
zmerna zmnozku verjetnosti trenutne vrednosti slikovnega elementa pri pogoju,
da poznamo “vrednosti” (barvne modele) predmeta, in predhodne verjetnosti
nahajanja predmeta. Slikovni element tako oznac¢imo kot del objekta, kateremu
najverjetneje pripada.

Kot nazorno vidimo, je konc¢na verjetnost sestavljena iz dveh delov. Ideja
Bayesove klasifikacije se kaze tudi v locevanju barvnih modelov od dela, ki
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se ukvarja s polozaji in gibanjem posameznih predmetov. To nam kasneje
pride Se kako prav, saj tako v bistvu resujemo dva problema, ki med seboj
nista strogo povezana. Plast, ki se ukvarja s pogojno verjetnostjo P(pizel|O;),
imenujemo plast opazovanja (ang. observation layer). Sama plast se ukvarja z
barvnimi modeli predmetov in ozadja. Pod pojmom modeli tukaj razumemo
barvni izgled posameznega dela predmeta ali ozadja. Za nas algoritem bomo
uporabili predhodno opisano mesanico gaussov. Druga verjetnost P.;.-(O;), ki
sledi iz plasti gibanja (ang. motion layer), pa ima v domeni gibanje in polozaje
predmetov. Zasnovo plasti in objektov prikazuje slika 2.3, kjer se jasno vidijo
plasti vsakega predmeta, ki mu sledimo. Navpi¢no imamo delitev med pla-
stjo opazovanja in plastjo gibanja. Vodoravno pa je delitev med posameznimi
predmeti (predmeti, ki se gibajo in ozadje). Z vsakim novim predmetom, ki
mu sledimo, se stolpca na sliki 2.3 povecata za ena. Teoreticno tako lahko
sledimo poljubnemu stevilu oseb.

Plast opazovanja Plast premikanja

Trenutna slika

Prvi predmet

. I Drugi predmet

Obdelana slika

Slika 2.3: Koncept sledenja ve¢ predmetom: vsak predmet je sestavljen iz
plasti opazovanja in plasti gibanja.
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2.5 Plast opazovanja

Plast, ki deluje neposredno na informaciji pridobljeni iz trenutnega posnetka,
imenujemo plast opazovanja. Ukvarja se z barvnimi shemami oziroma bar-
vnimi modeli razlicnih premikajoc¢ih predmetov in ozadja. Skrbi za detekcijo
(zaznavanje) premikajocih predmetov, sledenje, inicializacijo njihovih modelov
in vzdrzevanje le-teh. Glavna ideja vpeljave barvnih modelov izgleda predme-
tov je, da s pomocjo njih izracunamo verjetnostne slike posameznih objektov,
kjer imajo tisti slikovni elementi, ki se ujemajo z modelom, visoko verjetnost
in tisti, ki se ne, nizko verjetnost. Sama plast je razdeljena na dva dela,
saj razlikujemo med modelom premikajoc¢ih predmetov in modelom ozadja.
Ceprav modela v osnovi uporabljata mesanico gaussovih porazdelitev, ki smo
jo predhodno opisali, so razlike med njima kar precejsnje. Posamic¢no jih bomo
razlozili v naslednjih dveh podpoglavjih.

2.5.1 Barvni model ozadja (ang. background appear-
ance models)

7, dejstvom, da imamo v nasem sistemu le kamere, ki se ne premikajo, lahko
vsak slikovni element modeliramo z meSanico gaussovih porazdelitev. Tak
pristop se imenuje TAPPMOG (ang. time adaptive per-pixel mixture of gaus-
sians). Eden prvih takih algoritmov je opisan v [16]. Pred tem je bila v
uporabi metoda, ki je uporabljala le eno gaussovo porazdelitev. S tako metodo
bi na primer lahko modelirali okolje, kjer se osvetlitev spreminja zelo pocasi
ali sploh ne. Kot primer lahko podamo zaprto sobo, kjer je edini vir svet-
lobe lu¢. Slabost modeliranja ozadja z eno gaussovo porazdelitvijo se pokaze v
primeru, ko opazujemo “zunanji svet”. Gibanje trave, dreves ali oblakov zelimo
oznaciti kot del ozadja. Za kompenzacijo takih gibanj, ki se cloveku zdijo za
nekaj samoumevnega, je potrebno uporabiti vec gaussovih porazdelitev. Vsaka
porazdelitev tako predstavlja odtenke barv, ki se najve¢ pojavljajo v nekem
casovnem obdobju opazovanja.

Vsak slikovni element na sliki je modeliran na podlagi predhodnih opazovanj
kot meSanica K gaussovih porazdelitev. Pri tem se pojavi vprasanje, katere po-
razdelitve predstavljajo ozadje. Z drugimi besedami, katere porazdelitve imajo
najvecjo verjetnost, da so pridobljene iz ozadja. Zanimajo nas le tiste, ki imajo
najvecjo utez in najnizjo varianco. Da bi to bolje razumeli, si oglejmo naslednje
dogajanje. Vecino casa opazujemo neko staticno okolje — ozadje. Trenutne
vrednosti slikovnih elementov ostajajo ve¢inoma iste. Tako bo posodobljena
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vedno ista porazdelitev. Tej porazdelitvi se bo povecala utez in zmanjsala
varianca. V nasprotnem primeru, ko slikovni element izrazito spremeni svojo
vrednost, oziroma se na prizoru pojavi nov predmet, pa ustvarimo novo po-
razdelitev z nizko utezjo in visoko varianco. Za ustrezno locitev ozadja od
premikajocih predmetov potrebujemo nek mehanizem, ki bo dolocil katere po-
razdelitve pripadajo premikajo¢im predmetov in katere ozadju. ReSitev za
ta problem je razmeroma preprosta. Najprej sortiramo porazdelitve po kvo-
cientu w/o od najvisjega do najnizjega. Nato se ravnamo po formuli 2.15, ki
je povzeta po [16]:

. ’ W
B arg min (; p >T]. (2.15)
Prvih B porazdelitev bo oznacenih kot ozadje. T je prag, ki doloca koliksen del
vseh porazdelitev predstavlja ozadje. V primeru, da je T nastavljen na nizko
vrednost, je ponavadi izbrana le prva porazdelitev. V nasprotnem primeru,
za kompleksnejse ozadje, je le-to sestavljeno iz ve¢ porazdelitev. Izbira je
pogojena z izbiro okolja, ki ga opazujemo.

Za naso implementacijo bomo uporabili nekoliko optimizirano verzijo zgornjega
algoritma uporabljeno v [14]. Imenuje se (ang. optimized adaptive per-pixel
model). Razlogov za tako izbiro je ve¢. Pogosto v mesanici prevladuje le ena
gaussova porazdelitev z utezjo 0.80 ali ve¢. Tako ne potrebujemo visokega
K za predstavitve zahtevnejSih oziroma kompleksnejsih prizorov. Uporabljali
bomo maksimalno K'=3. Poganjamo namrec celoten algoritem za vsak slikovni
element posebej, kar predstavlja enega izmed ozkih grl nasega celotnega pro-
grama. V algoritem lahko vpeljemo Se dodatke poenostavitve. Za vse gaussove
porazdelitve lahko privzamemo fiksno varianco. Nastavimo jo lahko na neko
primerno vrednost glede na prisotnost Suma na videu, dobljena pa je pon-
avadi s testiranjem sistema in je tipicno na intervalu od 10 do 20. Model za
ozadje enega slikovnega elementa s to metodo si lahko ogledamo na sliki 2.4,
ki predstavlja meSanico dveh gaussovih porazdelitev s fiksno varianco. Fik-
sna varianca se odraza v enaki viSini in Sirini gaussove krivulje vseh barvnih
kanalov v gaussovih porazdelitvah v mesanici.
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Slika 2.4: Model ozadja za posamezen slikovni element z dvema porazdelitvama
in s fiksno varianco.

2.5.2 Model premikajocih predmetov (ang. foreground
appearance models)

Ko je verjetnost pripadanja slikovnega elementa dolo¢enemu objektu nizka za
vse obstojece objekte {By,01,...,0,}, je opazovani slikovni element kandidat
za obstoj novega objekta. Imenujmo verjetnost za pripadanje novemu pred-
metu P,. Ta verjetnost je uniformno nastavljena na zelo nizko vrednost in je
za vse slikovne elemente enaka. Vpeljava te verjetnosti v algoritem prinasa
nekatere prednosti. Verjetnost lahko enakovredno tekmuje z ostalimi modeli
pri klasifikaciji slikovnih elementov. Poleg tega predstavlja ucinkovit meha-
nizem za ciS¢enje razlicnega Suma na sliki. V primeru, da je bil slikovni ele-
ment veckrat oznacen kot kandidat za nov objekt, pri tem pa nikoli ne pride
do same inicializacije novega objekta, lahko naknadno Se bolj zmanjsamo P, in
tako onemogoc¢imo pripadnost tej vrednosti. Nov objekt se inicializira takoj,
ko ima regija dolo¢eno velikost. Inicializacijska velikost predmeta je odvisna
od opazovanega prizora. Kadar kamera opazuje okolje od blizu, pricakujemo
da bo tudi sam predmet zavzemal vecje podrocje na sliki. Velikost bomo v
takem primeru nastavili na visjo vrednost. V obratnem primeru pa, ko kam-
era opazuje okolje od dalec, se velikost predmeta ustrezno zmanjsa. Vsak tak
predmet dobi svoj model izgleda. Ker za celotnega cloveka model ene mesanice
gaussovih porazdelitev ni dovolj, se bomo odlocili za tako imenovani model z
rezinami (ang. sliced object model). Pri tej metodi predvidevamo, da je pre-
mikajo¢ clovek ponavadi v stoje¢em polozaju in ga tako razdelimo na vec¢ delov
[12].
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Pri tem se nam ponujata dve moznosti. Lahko razdelimo ¢loveka na tri razlicne
dele: glavo, telo in noge (Slika 2.5). V drugem primeru pa je ¢lovek razdeljen
na poljubno n stevilo enako velikih rezin, vsaka zavzema 1/n cloveka (Slika
2.6). Tipi¢no je vrednost n med 1 in 10.

Slika 2.5: 3 delni model izgleda ¢loveka. Slika 2.6: 7 delni model cloveka.

Za nase potrebe bomo uporabili model z n rezinami. Stevilo rezin je odvisno
predvsem od postavitve in oddaljenosti kamer (velikosti opazovanega premeta).
V primeru, da kamera opazuje ¢loveka od blizu in iz strani, uporabimo vecje
Stevilo rezin. V nasprotnem primeru to Stevilo zmanjSamo. Pri dolo¢anju h
kateri rezini slikovni element spada, si pomagamo z domnevnim polozajem
celotne osebe in koordinatami dolocenega slikovnega elementa.

Vsak del je modeliran z mesanico gaussovih porazdelitev pridobljeno iz his-
tograma dolocene regije. Na sliki 2.7, ki prikazuje meSanico treh gaussovih
porazdelitev pridobljeno iz histograma. Jasno se vidi, da je prva gaussova po-
ne barve sovpadajo z vrhovi gaussovih krivulj prve gaussove porazdelitev.
Druga in tretja gaussova porazdelitev pa sta tipi¢no narejeni iz ostalih vrhov
histograma, kar se odraza v porazdelitvah z visoko oziroma visjo varianco in
nizjimi vrhovi.
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Slika 2.7: MesSanica gaussov pridobljena iz ustreznega histograma.

2.6 Plast gibanja

Vsak predmet ima poleg barvnega modela izgleda tudi informacijo, kje naj
bi se dolocen predmet nahajal. Plast gibanja je neposredno odgovorna za
delo z modelom gibanja oziroma nahajanja predmeta. V Bayesovi klasifikaciji
slikovnih elementov iz te plasti dobimo verjetnost predmetov Pp,.;o-(O;) povzeto
po enacbi 2.13. Po vzoru prejsnje plasti tudi tukaj locimo dva modela, static-
nega in model gibajo¢ih predmetov. Ozadju B in novim objektom N; privza-
memo uniformno verjetnost nahajanja. Tako dodelimo enako verjetnost P,
celotni sliki. Staticni model se uporablja predvsem v primerih, ko imamo
opraviti z predmeti, katerih polozaja ne moremo natancno napovedati. Sicer
se osebe oziroma gibajo¢i predmeti ponavadi pojavijo v tocno dolo¢enem delu
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prizora, ki jo opazujemo. Ce bi dovolj dolgo opazovali prizor, bi lahko take
dele lahko oznacili z visjo verjetnostjo nahajanja novih predmetov. Brez poseb-
nih tezav pa lahko uporabljamo za vse slikovne elemente isto verjetnost P,.
Predmetom, ki se gibajo, je dodeljena druga vrsta modela. Vsak predmet je
opisan z mejnim okvirjem (ang. bounding box), za katerega poznamo center
C=[x,y]" in velikost V=[V,,V,|” predmeta (slika 2.10). Napoved, kje naj bi
se predmet nahajal na naslednjem posnetku, je pridobljena iz hitrosti gibanja
centra predmeta. Hitrost centra in velikost mejnega okvirja se spreminja po
podobnih enacbah 2.16, 2.17. « predstavlja hitrost ucenja, C; - C;_; razliko
centrov na zadnjih posnetkih in H je okvir predmeta na trenutnem posnetku:

dCt = (1 - oz)dCt_l + Oé(Ct - Ct—l); (216)

Vi=(1—-a)Vi1+aH. (2.17)

Predhodno verjetnost nahajanja predmeta tako dobimo iz napovedi polozaja
centra in mejnega okvirja. Verjetnost je dolo¢ena uniformno visoko znotraj
tega obmocja ter se nato linearno zmanjsuje z razdaljo. Vzrok za vpeljavo
obmocja, kjer verjetnost linearno pada, lezi predvsem v kompenzaciji za mozne
napake pri izra¢unih domnevnih polozajev. V tem obmocju ima predmet nizjo
verjetnost nahajanja, vendar ne ni¢. Sirina tega obmoéja je tipiéno nastavljena
od 10 do 20 slikovnih elementov.

Kot vidimo iz slike 2.9, je predhodna verjetnost vecji del slike enaka ni¢. To
pomeni, da se izognemo racunanju verjetnosti pripadanja barvnih shemam
predmeta za slikovne elemente, kjer je verjetnost nahajanja predmeta nié. Se
posebno pride to dejstvo do izraza, ko sledimo ve¢ objektov, saj je matricni
izracun verjetnosti ena izmed racunsko najbolj potratnih operacij v naSem
programu.
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Slika 2.8: Nahajanje osebe na prizoru. Slika 2.9: Predhodna verjetnost naha-

janja cloveka.
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Slika 2.10: Mejni okvir sledenega ¢loveka.

2.7 Povezava slikovnih elementov v obmocja

Po fazi klasificiranja moramo slikovne elemente povezati med seboj v regije in
nato regije v obmocja (ang. blobing). Povezovanje slikovnih elementov v celoto
je nujni korak, saj zelimo imeti celovito informacijo o predmetu, ki mu sledimo.
Zaradi Suma na sliki, prevelike podobnosti med barvnimi modeli predmetov, se
pogosto zgodi, da je nekaj slikovnih elementov narobe klasificiranih. Rezultat
tega je, da ne obstajajo direktne povezave med vsemi slikovnimi elementi, ki
naj bi pripadali istemu predmetu.

Vse med seboj povezane slikovne elemente oznac¢imo kot isto regijo. Obstaja
mnogo pristopov kako povezati slikovne elemente v ustrezne skupine (ang. con-
nected component labeling). Algoritmi tipi¢no naredijo dva sprehoda ¢ez sliko.
Obstajajo tudi algoritmi, ki zdruzijo pomembne korake v zdruzevanju, kar se
odraza v enem sprehodu ¢ez celo sliko. Mi bomo za nas namen uporabili pre-
prosto metodo, ki deluje po principu poplave (ang. flood-fill). Sprehajamo se
po slikovnih elementih, dokler ne naletimo na slikovni element z ustrezno vred-
nostjo. Iz tega slikovnega elementa nato naredimo “poplavo”. V kolikor imajo
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Slika 2.11: Princip povezave slikovnih elementov v obmocja.

sosednji slikovni elementi enako vrednost, jih oznac¢imo z isto Stevilko regije
(slika 2.11Db). Vsi slikovni elementi, ki jih obis¢emo, pa so oznaceni kot obiskani.
Tako jih ob glavnem sprehodu od zacetka do konca preskocimo. Regije z enako
vrednostjo nato povezemo v skupno obmocje (slika 2.11c). Kadar je razdalja
med mejnimi okvirji regij manjsa od praga, oznacimo regije kot eno obmocje.

2.8 Popolno in delno zakritje predmetov (ang.
occlusion handling)

Eden najpomembnejsih delov naSega algoritma predstavlja detekcija zakri-
vanja predmetov med seboj. Potrebujemo nek mehanizem, ki bo zmozen odkri-
vanja takih situacij in pravilnega interpretiranja le-teh. Pogosto zgodi, da pride
pri premikanju do krizanja objektov med seboj (ang. overlapping). To pomeni,
da en objekt zakrije drugega in drugi se znajde izven vidnega polja kamere
(ang. occluded object). Informacija o teh objektih postane nezanesljiva. V
preteklosti so razvili razlicne pristope, ki ta problem obravnavajo v sistemih z
eno kamero [15, 18]. Pri nas bomo detektirali zakritje z vsako kamero posebej,
kot je opisano v [14].

Za detekcijo zakrivanja predmetov moramo le izracunati ali se mejna okvirja
dveh predmetov med seboj prekrivata. Problem pa nastane takoj, ko zelimo
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doreci, kateri izmed predmetov je blizje kameri. Pri tem preprosto pred-
postavimo, da je predmet, ki je blizje kameri, tudi blizje dnu slike. Slednja
trditev velja ve¢inoma v primeru, ko opazuje predmete s strani. Na pogledu od
zgoraj to ne drzi, vendar pa na tem pogledu zakrivanja sploh ne pricakujemo.

Polozaj vsakega predmeta O; € {Oy,...,0,}, ki ga predstavlja mejni okvir
(zMaz, xMin, yMax, yMin), preverimo, ali se prekriva s polozajem drugih ob-
jektov O; € {O,...,0,} \ O;. Ce najdemo taksen primer zakritja, dolo¢imo, za
katero vrsto zakritja gre. Imamo namrec¢ 8 razli¢cnih moznosti, da se to zgodi.
Pri vsaki vrsti se zakriva drug del predmeta. Del, kjer se zgodi zakrivanje, je
oznacen kot “netocen” oziroma nezanesljiv.

(e) (f) (2) (h)
Slika 2.12: 8 vrst zakrivanja dveh predmetov. Slika je povzeta po [14].
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Vse mozne vrste zakrivanja si lahko ogledamo na sliki 2.12. Mrezast mejni
okvir predstavlja predmet v ospredju. Glede na vrsto zakrivanja je ena ali
ve¢ mejnih koordinat (zMaz, xMin, yMazx, yMin) oznacenih kot nezanesljive.
Na sliki se to vidi kot ¢rtkasta ¢rta. Polna ¢rta predstavlja koordinate, ki jim
verjamemo. Polozaj in velikost predmeta je kasneje rekonstruirana glede na
veljavne koordinate. Ostalo je pridobljeno iz informacije, ki nam je bila posre-
dovana iz prejsnjih posnetkov. Takrat naj bi bil predmet viden v celoti. Za
jasnejso predstavo si oglejmo naslednji primer g iz slike 2.12. Imamo 3 neve-
ljavne koordinate. Kot natan¢no vzamemo samo zgornjo koordinato okvirja.
Ostale koordinate okvirja so pridobljene iz predhodnega stanja. V tem primeru
tako posodobimo le polozaj centra v y smeri in ne v z smeri. Sama velikost
predmeta se ne spremeni. Center se premakne le v y smeri glede na spre-
membo zgornje y koordinate (yMaz). V primeru c iz slike 2.12, ko je predmet
popolnoma zakrit, je njegov polozaj in velikost domena izkljuéno predhodne
informacije.

V tem poglavju smo spoznali princip za zaznavanje in sledenje ljudem z eno
samo kamero. Opisali smo glavne korake pri sami zasnovi metode, ki smo
jo uporabili za nas algoritem. Pogosto se pri omenjenih pristopih pojavljajo
tezave, ki smo jih poskusali identificirati in kasneje odpraviti. V naslednjem
poglavju skusamo zdruziti informacijo iz posameznih pogledov v celoto in za-
snovati sistem ve¢ kamer, ki bo zmozen sledenja ljudem in bolj natancnega
dolocanja njihovega polozaja.



Poglavje 3

Sledenje ljudem z ve¢ kamerami

V prejsnjem poglavju smo razlozili princip, kako identificirati posamezne ljudi
v prizoru, ki ga opazujemo. Tako dolo¢imo, kateri deli slike pripadajo osebam
in kateri ozadju. Teoreticno je za dolocitev mesta nahajanja posameznih ljudi
v prizoru in predstavitev na pogledu od zgoraj dovolj Ze ena sama kamera.
Vendar kot se bo kasneje izkazalo, je informacija iz ene same kamere razmeroma
nezanesljiva. Vzrok za to ti¢i v slabsi klasifikaciji slikovnih elementov. Da bi
tocneje dolocili polozaj oseb v prizoru, bomo sledenje razsirili na ve¢ kamer.
V tem poglavju bomo poskusali opisati metodo, kako kar najbolj ucinkovito
zdruziti informacijo iz posameznih kamer v celoto.

Predpostavljamo, da vse kamere opazujejo isti prizor iz vec¢ razlicnih zornih
kotov. Vsaki osebi na enem pogledu mora tako pripadati ustrezna oseba na
ostalih pogledih. Dolo¢ili bomo ujemanja na podlagi njihovih polozajev. Kot
polozaj tukaj razumemo mesto nahajanja ¢loveka. Za mesto nahajanja cloveka
bomo uporabili najnizjo tocko cloveka ali glavno os ¢loveka (ve¢ o tem v pod-
poglavju o glavni osi in talni tocki). Da bi ustrezno povezali osebe iz razli¢nih
pogledov, moramo primerjati med seboj polozaje teh oseb in tako dolociti,
ali gre za isto osebo. Obstajajo tako imenovane obojestranske transforma-
cije - projekcijske transformacije (ang. projectivities), ki vsako tocko iz enega
pogleda slikajo v toéno doloceno tocko na drugem pogledu. Imenujemo jih tudi
homografije (ang. homographies, collineations). Razlozili bomo izra¢un homo-
grafije in njihovo uporabo pri ugotavljanju mere ujemanja med osebami iz ra-
zlicnih pogledov. Za konec pa bomo predstavili izboljsano dolo¢anje polozajev
oseb, ko uporabimo ve¢ kamer, v primerjavi z eno samo.
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3.1 Izracun homografije

Opazujemo predmet ali tocke na ravnini 7 iz ve¢ pogledov. Vsaki realni tocki
na ravnini tako ustreza tocka na vsakem izmed pogledov. Zanima nas, pri
katerih tockah iz razli¢nih pogledov gre dejansko za iste realne tocke na ravnini
m. Za lazjo predstavo si oglejmo sliko 3.1, kjer se jasno vidijo ujemanja med
realno tocko X in tockami X’ in X” na obeh pogledih.

Kamera 1

Kamera 2

Pogled 2 %

Pogled 1

X

Ravnina TT

Slika 3.1: Realni tocki X na ravnini 7 ustreza tocka X'=[z’,y'] na pogledu 1
in tocka X”=[2",y"] na pogledu 2. H? pomeni transformacijo iz ravnine 2 na
ravnino 1.

Zelimo najti “ujemanje” koordinatnega sistema x’ (iz pogleda 1) s koordinatnim
sistemom x” (iz pogleda 2). Povezavo med ravninama opisujeta formuli 3.1 in
3.2. Isti indeksi pri komponentah h oznacujejo iste elemente, hkrati pa tudi
predstavljajo mesto nahajanja v matriki, ki jo bomo uporabili v formuli 3.3.

:C/ . hnl’” + hlgy// + h13
hg1&" + hsoy” + hss’

(3.1)

o ho17" + hagy” + has

2 hgia” + hsay” + has

Za lazjo predstavo si tako homografijo H? lahko predstavljamo kot matriko

3x3, ki preslika vektor X"=[z",y”",1]T v vektor X'=[z",y’,1]T. Vsaka tocka je
predstavljana v homogenih koordinatah. Matri¢ni zapis tako sledi:

(3.2)
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$/1 hii hia has $'1/
$/2 = [ho1 hoy hos 95/2/
1 hs1 hsy  hs3 1
(3.3)
ali krajse
X =HxX".

Za izra¢un matrike H bomo uporabili tako imenovano homogeno metodo (ang.
homogeneous estimation method) [19], pri kateri predpostavimo, da poznamo
n parov (X; iz prvega koordinatnega sistema in U; iz drugega koordinatnega
sistema), za katere vemo, da predstavljajo iste tocke. Za vsak par morata tako
veljati enacbi 3.1 in 3.2. Vsak par (X;, U;) nam da dve homogeni enacbi. Z
enostavnim izracunom lahko zgornje enacbe zapiSemo na naslednji nacin:

Uq ' Uq

[hgl hgg hgg} U,ZQ xll—[hn h12 hlg] Ué IO, (34)
1 1
ui] El

[hgl ]’L32 hgg} u§ sz_ [th h22 h23] UIQ =0. (35)
1 1

Za pomoc¢ pri omenjeni metodi racunanja homografije, lahko elemente matrike
H zapisemo kot vektor h na naslednji nacin:

h = [hll h12 hlS h21 h22 h23 h31 h32 hS}T-

Sedaj lahko iz n predhodnih parov ustvarimo matriko A in jo uporabimo za
tvorbo formule 3.6:

r 1l o1 1,1 1,1 17
up u; 1 01 O1 0 —x%u% —x%u% —x%
0 0 0 uwy uy 1 —x3u; —x3u; —oh

h = Ah =0. (3.6)

n n n,n N, Mn
n n n,n
0 0 0 wy wy 1 —xyuy —xjuy —uy]

Matriko H lahko tako izrac¢unamo iz enachbe A*h=0. Ocitno je, da lahko takoj
izlus¢imo trivialno resitev h=0, ki pa nas ne zanima. Tako lahko postavimo
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naslednjo omejitev ||h|| =1. Zanima nas taka resitev, ki minimizira [|Ah||.
Opisani problem velja za standardnega v linearni algebri. Resitev h je lastni
vektor, ki pripada najmanjsi lastni vrednosti A7 A.

Matrika H ima 8 neodvisnih parametrov (ang. degrees of freedom). V matriki
z 9 elementi zadnji parameter predstavlja razmerja med tockami, ki pa se v
projekcijskih transformacijah ohranjajo. Matriko H lahko torej pommnozimo s
poljubnim stevilom in to ne bo imelo vpliva na samo transformacijo. Pomem-
bna so tako le razmerja med elementi v matriki. Glede na to, da ima enacba
(3.6) 8 neznank, mora imeti matrika A v enacbi najmanj 8 vrstic oziroma
naj bi bila izpeljana iz 4 parov ustreznih tock. Za izracun matrike homo-
grafije tako potrebujemo najmanj 4 pare tock, ki pa imajo Se dodatno ome-
jitev. Ne moremo izbrati poljubno postavitev tock iz dveh ravnin. V primeru,
da katerekoli 3 tocke lezijo na premici (ang. collinear points), ne bomo dobili
ustrezne reSitve. Z potrebe nasega algoritma bomo v zacetni fazi opazovanja
rocno dolocili vsaj 4 tocke na vsakem izmed pogledov. Te tocke naj bi sov-
padale med seboj med razlicnimi pogledi. Na podlagi teh tock nato izracunamo
ustrezne homografije med vsemi pogledi, kot tudi med pogledom od zgoraj.

3.2 Glavna os in talna tocka ¢loveka (ang. prin-
cipal axis and ground point)

Pri dolo¢anju ujemanja med osebami z razlicnih pogledov, bomo vsaki osebi
opisali dva nova pojma:

e Talna tocka cloveka predstavlja najnizjo tocko osebe, oziroma gre za
tocko, kjer naj bi se oseba stikala s tlemi.

e Ob predpostavki, da so gibajoci ljudje v stojecem polozaju, lahko trdimo,
da je ¢lovek simetricen glede na levo in desno stran. Kot takemu mu lahko
opisemo glavno os telesa.

Za jasnejso sliko si lahko ogledamo sliki 3.2 in 3.3.

Pomen glavne osi je, da ima na levi in desni strani enako stevilo slikovnih
elementov. Tako jo najlazje izracunamo, e minimiziramo razdaljo vsakega
slikovnega elementa do glavne osi (formula 3.7). Glede na to, da je glavna os
cloveka vedno navpicna premica, nas zanima le x koordinata osi. Izracunamo
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Slika 3.2: Kljub nekaj napacno klasifi-

ciranim slikovnim elementom je glavna Slika 3.3: Drugi primer glavne osi in
os detektirana pravilno. talne tocke ¢loveka.

jo kot sestevek vseh x koordinat slikovnih elementov deljeno z njihovim stevilom.

1 n
TG = E;mz (3.7)

Glavna os zakritih ljudi se izracuna glede na stopnjo zakritosti. V primeru, da
imamo dovolj pravilno klasificiranih slikovnih elementov, se glavna os detek-
tira na trenutnem stanju. Nasprotno jo izracunamo na podlagi pricakovanega
polozaja iz predhodne informacije iz modela gibanja ¢loveka. Talno tocko T
sledi, da je x koordinata tocke T kar x koordinata glavne osi. Y koordinato
pa bomo dobili kot najmanjsi y med vsemi pripadajoc¢imi slikovnimi elementi.

3.3 Maksimalna verjetnost ujemanja

Naj kamera k v nekem trenutku ¢ opazuje N oseb. Vsaka izmed oseb ima
pripadajo¢o glavno os G¥,G%.....G%. Kamera [ naj v istem trenutku ¢ opazuje
M oseb z glavnimi osmi G ,GY,....GY,. Zelimo dolociti, pri katerih osebah iz
razlicnih kamer gre dejansko za isto osebo. Nas problem je tako poiskati take
pare {n,m}, da bomo maksimizirali verjetnost ujemanja med temi osebami.
Problem formuliramo [6]:
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pogled k : pogled |

- m
ravnina [] n

Slika 3.4: Slika prikazuje povezavo med razlicnimi pogledi. Glavna os cloveka
iz pogleda k je transformirana na pogled [, kjer je ugotovljena povezava med
talno tocko in sec¢is¢em obeh glavnih osi.

{n,m} = arg max {L(GE,GL)} ., n€[1,N],me 1, M]. (3.8)

L(G*,G! ) bomo izracunali po postopku, ki ga bomo opisali sedaj. Za lazjo
predstavo glejmo sliko 3.4. Kamera k opazuje osebo n, ki ima glavno os G¥.
Istocasno dolo¢imo tudi najnizjo tocko glavne osi T%. Ravno tako so definirani
oseba m na kameri [z G!in T! . Glavno os osebe n G¥ lahko transformiramo
s homografijo HJ, ki predstavlja transformacijo med obema pogledoma. Tako
dobimo transformirano glavno os G* na pogledu iz kamere . Osi G in G!,
se bosta sekali v eni tocki. To tocko bomo poimenovali tocka Q* . V primeru,
da gre dejansko za isto osebo, bi morali tocka Q® in tocka T! sovpadati
oziroma biti zelo blizu ena drugi. Razdalja med totkama Q¥ in tocka T' bo
predstavljala mero za ujemanje osebe n iz pogleda k in osebe m iz pogleda
[. Ob predpostavki, da sta pogleda neodvisna med seboj, lahko z inverzno
homografijo (H ') slikamo tudi os G!, na pogled k. Tako dobimo totko Q¥ .
Razdalja med Q' in T* tako predstavlja enako mero za ujemanje oseb med
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seboj. Konéno mero za verjetnost D* (DK kot razdalja med osebo n iz
kamere k in osebo m iz kamere [) izracunamo kot sestevek obeh prej omenjenih
razdalj. Idejo opisujeta opisujeta enacbi 3.9 in 3.10.

argmax L(G% Gl ) <=, arg min D

nm?
n,m

(3.9)

Dﬁlm — (Tk_ lk )(Tk_ lk )T—l-(Tl e L )(Tl Nkl )T‘ (31())

n mn n mn m nm m nm

3.4 Dolocanje polozaja osebe na pogledu od
zZgoraj

7 informacijo o nahajanju dolo¢ene osebe na razlicnih pogledih lahko dolo¢imo
njen polozaj na pogledu od zgoraj. Glavne osi osebe transformirano z ustrezno
homografijo med vsemi pogledi in pogledom od zgoraj II. Na sliki 3.4 vidimo
transformirane glavne osi kot ¢rtkane ¢rte na ravnini II. Se¢isée med njimi naj
bi predstavljalo polozaj nahajanja osebe. Pogosto se zgodi, da se glavne osi ne
stikajo v eni tocki. V tem primeru polozaj lahko dolo¢imo kot tocko, ki ima
najmanjso vsoto razdalj do vseh secis¢ transformiranih osi.

V tem poglavju smo razsirili sistem z eno kamero na sistem z ve¢ kamerami.
Opisali smo, na kaksen na¢in je mozno zdruziti informacijo iz ve¢ kamer v
celoto. Zmozni naj bi bili natan¢neje dolociti nahajanja posameznih oseb na
prizoru, ki ga opazujemo. V naslednjem poglavju bomo prikazali rezultate in
ovrednotili delovanje sistema.
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Poglavje 4

Rezultati

Za testiranje sistema smo uporabili dve kameri. Opazovali smo notranjost
sobe v velikosti okoli 5.5m x bm. Osvetljenost prostora se je spreminjala malo
oziroma ni¢. Kameri sta bili pozicionirani priblizno dva metra nad tlemi.
Postavitev kamer v prostoru ponazarja slika 4.1. Za jasnejSo predstavo smo
obarvali del slike modro, kar ponazarja modro preprogo v prostoru. Cas sle-
denja je bil okoli 30 sekund, oziroma dokler sledenje ni odpovedalo.

A
v

55 m

Slika 4.1: Postavitev kamer na testni sceni.

Velikost posnetkov je 360x288 slikovnih elementov. Testi so bili izvedeni na
racunalniku z 2.0 gigaherénim procesorjem in 2.0 gigabajtnim pomnilnikom.
Obdelava enega posnetka iz ene kamere je trajala okoli 2.3 sekunde. Algoritem
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je deloval s parametri, ki so navedeni v tabeli 4.1. Vpliv parametrov na sistem
je natancéno opisan v predhodnih poglavjih, kratkek opis pa je podan tudi v
spodnji tabeli.

Parameter | Formula Opis parametra Vrednost parametra
Ky Stevilo gaussovih porazdelitev v | 3
mesanici slikovnega elementa
o 2.7, 2.8, | hitrost  integracije  trenutne | 0.01
2.9, 2.10, | vrednosti slikovnega elementa v
2.11, 2.12 | meSanici gaussov ozadja
najvecje mozno odstopanje za | 2.50>
pripadanje doloceni gaussovi po-
razdelitvi
15} 2.15 teza gaussovih porazdelitev v | 0.75
mesanici slikovnega elementa, ki
so oznaceni kot ozadje
o? fiksno  nastavljena  varianca | 20
gaussove porazdelitve
Sirina  obmoc¢ja okoli mejnega | 10
okvirja, kjer verjetnost linearno
pada
minimalna velikost regij 15 slikovnih elementov
minimalna velikost obmocja pri | 1500 slikovnih elemen-
inicializaciji objekta tov
najvecja razdalja med regijami 20 slikovnih elementov
Stevilo rezin osebe 7
Ky stevilo gaussovih porazdelitev v | 3
mesanici ene rezine ¢loveka
najvecja razdalja med regijami 20 slikovnih elementov
Q 2.16, 2.17 | hitrost ucenja in spreminjanje | 0.5
mejnega okvirja
stevilo tock za izracun homo- | 4
grafije
DM 3.10 prag za ujemanje oseb z razliénih | 60 slikovnih elementov
pogledov med seboj

Tabela 4.1: Vsi parametri uporabljeni v sistemu in njihove vrednosti.
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Izra¢un homografij je bil narejen z minimalnim Stevilom (4) tock na vsakem
pogledu (vkljuéno s pogledom od zgoraj). Izbor tock na vsake pogledu pred-
stavlja slika 4.2.

(c)
Slika 4.2: Tocke za izra¢un homografije.

Cilj eksperimenta je bil:
e Oceniti zmoznosti implementiranega algoritma.
e Dolociti maksimalno Stevilo oseb, ki jim lahko sledimo.
e Tocneje ovrednoditi delovanje posameznih delov algoritma.

e Identificirati probleme, ki povzrocajo zaustavitem sistema in izgubo sle-
denja.
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Vsak slikovni element (ozadje) je modeliran s parametri K7, oy in (3 iz tabele
4.1. Za lazje razumevanje nastavljenih parametrov lahko povemo, da bi bil
nov objekt v primeru ustavitve na dolo¢enem mestu oznacen kot del ozadja v
priblizno 30 posnetkih. Razlo¢no se pokaze delovanje zaznavanja novih objek-
tov na prizoru. Slikovni elementi, ki se dovolj razlikujejo od ozadja, so tocno
oznaceni kot del novega objekta. Napaka se je pojavila (kot je pricakovati)
le pri slikovnih elementih, kjer je imel nov objekt priblizno iste vrednosti kot
ozadje. Na sliki 4.3 se to nazorno vidi kot del c¢loveka, ki je oznacen kot
¢rno ozadje. Celoten interval za pripadanje gaussovi porazdelitvi je kar 50.
Kljub temu, da bi ¢lovesko oko dolocilo ozadje za razmeroma nespreminjajoce,
se posamezne vrednosti na opazujocem slikovnhem elementu drasticno sprem-
injajo. Od tod sledi razmeroma visoka toleranca za pripadanje slikovnega
elementa ozadju.

Na sliki 4.3 predstavimo tudi zdruzevanje slikovnih elementov v obmocja.
Metoda je moc¢no odvisna od klasifikacije slikovnih elementov, saj v primeru
slabe oziroma nezadostne klasifikacije tudi zdruzevanje povsem odpove. Para-
metri za zdruzevanju slikovnih elementov so bili nastavljeni primerno prizoru,
ki smo ga opazovali. Pomemben parameter je bil najmanjsa velikost obmocja
pri inicializaciji osebe. Nastavljen je bil na 1500 slikovnih elementov, saj smo
pricakovali, da bodo osebe zavzemale precejsen del slike. Pri neprimerno nas-
tavljenem parametru je sledenje delovalo negotovo, saj se je oseba inicializirala,
ko smo videli le del njenega telesa.

(a)

Slika 4.3: Detekcija novih objektov in zdruzevanje slikovnih elementov v
obmocja. Vsaka regija ima svoj mejni okvir (slika 4.3a). Po zdruzevanju
regij dobimo mejni okvir celotnega obmocéja (slika 4.3b).

Za pricujo¢ prizor, kjer ljudje zavzemajo dobrsen del prostora/slike, smo se
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odlocili za 7 rezin. Telo osebe, ki ji sledimo, smo zeleli razdeliti, tako da
bi posamezna rezina zavzemala en del ¢loveka. Ta del pa bi bil v glavnem
sestavljen le iz ene ali najve¢ treh barv. Ena rezina je tako zavzemala glavo,
ena stopala, ostale pa so razdeljene na isto velike dele znotraj telesa.

() ()

Slika 4.4: Prikaz klasifikacije slikovnih elementov 7-delnega modela cloveka.
Zelena barva predstavlja slikovne elementev, ki pripadajo novemu predmetu,
in rdeca barva predstavlja sledeno osebo. Na sliki so nekateri deli oznaceni
zeleno, vendar so kasneje dodani sledeni osebi.

Na sliki 4.4 je prikaz klasifikacije slikovnih elementov oseb s 7 rezinami. Na pri-
zoru je bila prisotna ena oseba. Slikovni elementi pripadajoci osebi so oznaceni
rdece, slikovni elementi, ki naj bi pripadali novemu objektu pa zeleno. 7-delni
model ¢loveka deluje zadovoljivo. Vendar se pri tem pojavita dva problema.
Ko se ¢lovek giblje, se polozaj njegovih delov spreminja. Tako ni ve¢ nujno, da
se dolocen model rezine prilega delu telesa, iz katerega je bil ustvarjen. To se
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vidi pri napac¢ni klasifikaciji spodnjega dela noge cloveka iz slike 4.4. Napacno
klasificirani slikovni elementi so oznaceni zeleno, torej kot nov objekt, saj naj
ne bi pripadali nobenemu obstojecemu modelu. Nekje je napacen model na
sedmi, zadnji rezini (slika 4.4a, b in d) ¢loveka. Na sliki 4.4c pa je neustrezen
model na Sesti rezini. Napacna klasifikacija se jasno vidi po (vodoravni) meji
med dvema rezina. Drugi problem pa nastopi zaradi napacnega predvidevanja
polozaja ¢loveka. Domnevni polozaj cloveka na naslednjem posnetku je odvisen
od hitrosti in velikosti (mejnega okvirja) ¢loveka. Tako se pogosto zgodi, da se
deli cloveka pri gibanju (predvsem roke in noge) ne nahajajo v predvidenem
okvirju polozaja osebe. Sicer okoli okvirja ¢loveka obstaja mejno obmocje, kjer
verjetnost pripadanja ¢loveku linearno pada. Vendar nam to v takih primerih
ne pomaga. V kolikor sledimo le izoliranemu ¢loveku, oziroma ta ¢lovek ni v
zakritju z ostalimi osebami lahko del, ki izstopa, preprosto integriramo naj-
blizjemu ¢loveku. Pri zakritju pride do tezav, saj preprosto ne morem dolociti,
kateremu cloveku omenjeni del pripada. Za ta namen smo privzeli, da ta del
dodamo k prvi osebi, s katero se mejna okvirja stikata. Na sliki 4.4 so tudi
jasno vidni nekateri slikovni elementi, ki so napacno klasificirani. Vendar so
le-ti v manjsini. Regije, katere tvorijo, pa zaradi minimalne velikosti regij niso
upostevane.

V primeru, da imata ozadje in premikajo¢ predmet razmeroma isti barvni
model, pride do ob¢utnega poslabsanja klasifikacije slikovnih elementov. Na
sliki 4.5 se razlocno vidi, da so slikovni elementi napac¢no klasificirani v pre-
delu ramen in golena cloveka. MeSanice gaussov v posameznih rezinah zavze-
majo iste vrednosti kot posamezni slikovni elementi ozadja. Zadostna vecina
slikovnih elementov je pravilno klasificirana, ki tvorijo blobe s primerno ve-
likostjo. V tej situaciji tako ne zgubimo sledenja ¢loveku in le-to se lahko
nadaljuje neovirano.
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(a) (b)

Slika 4.5: Primer slabse klasifikacije slikovnih elementov.

Za delovanje v primeru zakritju oseb smo implementirali metodo predlagano
v ¢lanku [14]. Problem pri tej metodi nastopi pri nezadovoljivem dolocanju
polozaja osebe, ki je bila zakrita. Pri testiranju nasega prizora se je zgodilo,
da je sledilnik izgubil sled za zakrito osebo. Vzrok teh tezav tic¢i v dejstvu,
da opazujemo prizor, kjer osebe zavzemajo precejsen del slike. Tako pogosto
pride do popolnega zakritja. Kot smo opisali v podpoglavju o zakritjih, je
takrat sledilnik popolnoma odvisen od domnevnega polozaja, ki ga izracunamo
s pomocjo smeri in hitrosti gibanja ¢loveka pred zakritjem. Na sliki 4.6 se kaze
delovanje sledilnika, ko je algoritem pravilno predvideval gibanje zakritega
cloveka. Sama klasifikacija pri zakritju je odvisna le od barvnih modelov oseb,
ki se zakrivajo. Ce sta modela med dvema ¢lovekova preve¢ podobna, je ver-
jetnost, da bi bila sama klasifikacija na podlagi mesanice gaussov zadovoljiva,
izredno majhna. V takih primerih sledenje brez predvidevanja polozaja sle-
denje odpove. V kolikor oseba drasticno spremeni smer gibanja v ¢asu prekri-
vanja pa sledenje odpove v vseh primerih.
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(e)

Slika 4.6: Delovanja algoritma v primeru zakrivanja.
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Ne glede na gibanje osebe ali smer, iz katere gledamo, smo uspesno dolocili
glavno os osebe (slika 4.7). Tudi ob zelo skromni klasifikaciji slikovnih elemen-
tov smo bili zmozni ustrezne doloc¢itve glavne osi. Sicer bi taka klasifikacija
vplivala na kasnejSo izgubo sledenja, vendar bi bila do takrat glavna os venomer
pravilno doloc¢ena. Talna tocka cloveka je bila preprosto oznacena kot najnizja
tocka glavne osi. Problem se je pojavil pri doloc¢itvi talne tocke. Vzroka za
nastal problem sta dva: prvi je, da se ponavadi na tleh pojavljajo sence samega
¢loveka, kar pripomore k napacni klasifikaciji slikovnih elementov. Ponavadi so
ti slikovni elementi dodani k osebi, kar jo v bistvu naredi vecjo kot je v resnici.
Drugi vzrok za napacno zaznavanje talne tocke predstavlja sama postavitev
kamer. Kamere so tipi¢no postavljene nekaj metrov nad tlemi. Talna tocka je
tako blizje kameri kot je v resnici.

Prag med talno tocko in seciS¢em glavne osi ¢loveka s transformirano glavno
osjo z drugega pogleda je bil nastavljen na 60 slikovnih elementov. Morda se
to sprva slisi veliko, vendar je potrebno vedeti, da je to sestevek dveh razdalj,
saj upostevamo tudi razdaljo pri obratnem transformiranju. Za testni prizor je
bila povpreéna razdalja med obema tockama 30 slikovnih elementov, kar znasa
le 15 slikovnih elementov na enem pogledu. To se tudi nazorno vidi na sliki
4.7. Iskanje ujemanja oseb smo izvajali vedno, ko je na poljubnem pogledu
obstajala oseba, ki Se ni imela ujemanja z osebami na drugih pogledih. Ko je
bilo ujemanje vzpostavljeno, korak iskanja ujemanja ni bil ve¢ potreben.

(a)

Slika 4.7: Izracun verjetnosti ujemanja ljudi med pogledi. Na obeh slikah se
jasno vidita transfomirana in obstojeca glavna os cloveka.
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Slika 4.8: Konc¢ni rezultat sledenja ljudem.
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Na sliki 4.8 prikazuje kon¢no preslikanje polozajev ljudi na pogled od zgoraj.
Na levi strani je prikazano sledenje ljudem vkljucno s klasifikacijo slikovnih
elementov in mejnega okvirja, medtem ko desna stran predstavlja polozaj oseb
na podlagi informacije z ene kamere. Spodnji del slike pa je dobljen z uporabo
dveh kamer. Ko so ugotovljene povezave med posameznimi osebami z drugega
pogleda, smo uporabili obe glavni osi za dolocitev toé¢nega polozaja. Na sliki 4.8
se kaze boljse dolocanje polozaja osebe z informacijo obeh kamer v primerjavi
z eno, kjer transformiramo le talno tocko. Vzrok tici v dejstvu, da je koncna
lokacija osebe odvisna izljucno od glavnih osi iste osebe na obeh pogledih.
Z uporabo krizanja transformiranih glavnih osi se tezavam glede talne tocke
ognemo v celoti.
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Poglavje 5

Sklepne ugotovitve in smernice
za 1zboljsave

Na prizoru, ki smo ga uporabili za testiranje v prejsnjem poglavju, je bil sistem
zmozen slediti dvema osebama (tudi v ¢asu zakritja). V primeru, da smo sledili
ve¢ osebam, je sistem povsem odpovedal, predvsem zaradi dejstva, da so osebe
zavzemale vecji del slike. Onemogocena je bila inicializacija barvnega modela
osebe. Predpostavljamo namrec¢, da za inicializijo osebe potebujemo vsaj dva
posnetka (enega za inicializacijo barvnega modela in enega za inicializacijo
gibanja) osebe, ki stoji sama. Le v tem primeru smo sposobni dobiti celotno
informacijo o osebi. V nasem prizoru pa je bilo temu dejstvu tezko ugoditi.
Ustreznejsi bi bili prizori, kjer opazujemo ljudi od dale¢. V tem prizorih obstaja
vecja moznost, da novo osebo opazimo izolirano od drugih oseb.

Najvecja slabost je delovanje algoritma v primeru zakritja ve¢ oseb. Pred-
lagana metoda uspesno deluje le pri prekrivanju med dvema osebama. Ko
se na prizoru pojavi ve¢ ljudi, se Stevilo moznih stanj obravnavanja zakritja
povecuje eksponentno. Takrat je sledilnik odvisen le od napovedanega stanja
osebe. Napovedano oziroma pricakovano stanje pa se izracuna glede na gibanje
osebe pred tem. V kolikor oseba v zakritju spremeni smer, se sledenje ustavi
in slednilnik odpove. Velik problem povzroca tudi prevelika podobnost med
barvnimi modeli oseb. Glede na dejanske vrednosti RGB se ti ne razlikujejo
veliko eden od drugega. Realni svet je v glavnem sestavljen iz sive barve in
njenih odtenkov. Prevladujo¢i parameter pa je intenzivnost osvetlitve. To
dejstvo nazorno prikazuje slika 5.1.
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Zelena

0 50 100 150 200 250
Rdeéa
Slika 5.1: Razporeditev barv v realnem svetu. Barvni odtenki v naravi se
v glavnem nahajajo blizu premice s kotom 45° in znotraj elipse. Tudi ko se
cloveku zdi, da gre za na primer rdeco barvo, se bo ta na tej sliki odrazala

na robu elipse. Za vecjo stopnjo razlikovanja med modeli pa bi potrebovali
vrednosti na samem robu grafa (okoli [255,0,0] ali [0,255,0]).

Za resitev tega problema bi lahko uporabili drugacen model predstavitve po-
sameznih slikovnih elementov kot na primer Hue-Saturation-Value ali HSV

barvni model (barvni odtenek-intenzivnost-vrednost). Druga moznost pa je
normalizacija barv RGBl 4 drugi na¢in r = 84—, g = —%
VRE+GP+ B2 RYG+B’ RtG+B’

s = MT*B. Res je, da bi program bolje deloval v primeru, ko bi opazovali
ljudi, ki so med seboj barvno razlicni. To bi nam omogocilo boljse razlikovanje
v casu zakritja. Najboljsa resitev za izboljSanje delovanja v ¢asu zakritja pa
je izracun najverjetnejSega polozaja zakrite osebe iz ostalih kamer, kjer je
oseba vidna v celoti. Za omogocenje te ideje bi morali vzpostaviti visjo stop-
njo integracije med kamerami, kar pa ni bila nasa izhodna predpostavka, saj
smo oblikovali sistem v katerem vsaka kamera deluje kot samostojna enota.
Poskusili bi z uporabo metod za obravnavanje zakritja ([1, 3, 7]), vendar tudi
pri teh idejah kaj kmalu pridemo do primerov, kjer odpovedo. V prizorih, kot
je bil nas, bi teoreticno lahko sledili stirim do petim ljudem. Pri ve¢ ljudeh
pogosto pridemo do situacije, ko ne vidimo dolo¢ene osebe z nobeno kamero.




51

Manjse napake se pojavljajo tudi pri samih transformacijah glavnih osi med
pogledi. Sam izracun homografije minimizira napako vseh preslikanih tock,
katere smo uporabili pri njenem izrac¢unu. Z vecjim Stevilom tock se zmanjsuje
napaka homografije. Samo izbiro tock bi lahko povsem avtomatizirali z algorit-
mom za razpoznavo posebnih tock, ki imajo dolo¢ene edinstvene poteze (ang.
local points of interest), med razliénimi pogledi. Eden takih pristopov je SIFT
(ang. Scale-invariant feature transform) predstavljen v [8]. Algoritem sicer ne
deluje stoodstotno, saj niso vsi pari med poljubnima pogledoma identificirani
pravilno. Z namenom odstranitve takih parov lahko uporabimo Random Sam-
ple Consensus ali krajse RANSAC [5]. RANSAC je zmozen izbrati ustrezne
pare iz mnozice, tudi ko le-ta vsebuje vecino ,,slabih“ parov. Visjo natancnost
dolocanja polozaja oseb pa bi lahko dosegli tudi z visjim stevilom kamer.

Sicer sama hitrost delovanja aplikacije za nas ni bila v glavnem planu, vendar
lahko na tem mestu spregovorimo nekaj besed o moznosti izboljSav na tem
podroc¢ju. Program je potreboval okoli 2.3 sekunde za obdelavo ene slike iz
ene kamere, kar nam je povzrocalo velike preglavice pri odpravljanju napak
v programu, saj so se le-te pojavile po ve¢ sto obdelanih slikah. Racunsko
najzahtevnejsa dela sta vzdrzevanje mesSanice gaussov za vsak slikovni ele-
ment posebej in matri¢no racunanje verjetnosti pripadanja slikovnega elementa
glede na modele oseb in trenutno vrednost slikovnega elementa. Za zmanjsanje
¢asa racunanja bi lahko zmanjsali stevilo gaussov v meSanici gaussov vsakega
slikovnega elementa. Ravno tako bi namesto uporabe knjiznice za racunanje
z matrikami uporabili preprosto sestevanje in mnozenje 3x3 matrike. Se na-
jvecjo pohitritev pa bi dosegli brzkone v primeru, da ne bi rac¢unali pripadanja
vsakega slikovnega elementa posebej. Namesto tega bi to lahko storili le na
vsakem drugem slikovnem elementu, vmesni element pa bi dodali najverjet-
nejSemu sosedu glede na izgled. Ravno tako bi lahko izpustili vsako drugo sliko
v seriji brez pretirane spremembe v rezultatih. Z razsiritvijo na ve¢, med seboj
povezanih racunalnikov, pa bi mogoce sistem deloval tudi v realnem casu.

Zanimiv pristop bi bil tudi iskanje regij, katerih deli imajo isto barvno struk-
turo. Oznacili bi torej skupke slikovnih elementov, ki so si med seboj podobni.
Celotna regija bi bila lahko klasificirana na podlagi povpreéne vrednosti. Eden
takih algoritmov je MSER, opisan v [10], kjer dokaj uspesno najdemo take el-
emente slike. Celotna informacija o ¢loveku bi bila zgrajena na podlagi teh

regij.
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Celotna zasnova sistema kaze obetavne rezultate. Po nasem mnenju najzah-
tevnejse tezave ticijo v zakrivanju ljudi med seboj in v sledenju velikega Stevila
ljudi. Tovrstni algoritmi so usmerjeni zelo ozko in delujejo le v toéno dolocenih
situacijah. Ceprav je bilo na to temo izdanih ze mnogo ¢lankov, bi lahko rekli,
da smo Se vedno v zacetni stopnji odkrivanja vseh moznosti uporabe sledenja
ljudem in predmetom. Morda pa bo to delo dodalo majhen kamencek v mozaik
tega podrocja raziskovanja.
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