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ZYMENYS IR SANTRUMPOS

BRISK (angl. Binary robust invariant scale keypoints) algoritmas naudojamas dvejetainiams

budingiesiems pozymiams rasti.

FLANN (angl. Fast retina keypoint) algoritmas naudojamas budingiesiems pozymiams su-
tapdinti. @

FREAK (angl. Fast retina keypoint) algoritmas naudojamas budingiesiems pozymiams rasti
1 Zmogaus tinklaine panasiu langu.

HOG (angl. Histogram of gradients) algoritmas apibréziants pozymius gradienty histogramo-

mis.

SURF (angl. Speed up robust features) algoritmas naudojamas budingiesiems pozymiams

rasti. , @, @

tasky santalka (angl. points cluster) didelio tankio tasky sritis. @
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IVADAS

Darbo aktualumas ir tikslas

Objekty sekimas — vienas iS svarbiausiy komponenty moderniose kompiuterines vizualiza-
cijos ir atpazinimo sistemose. Sekimas reikalingas j kompiuterines sistemas jvesti jvairius natu-
raliuosius vaizdus, tokius kaip fiziniai objektai arba vizualizuoti iSvest] realiame vaizdy sraute.
Sie uzdaviniai reikalauja nemazy kompiuterio istekliy (Irvine et al, 2013) ir yra neatsiejami nuo
vaizdo analizés, bei i§maniyjy algoritmy. Siy algoritmny aktualuma nulémeé didelés skaitiavimo
galios ir nasumo kompiuteriy, bei mobiliyjy jrenginiy paplitimas. Sios klasés algoritmai naudo-
jami laivams ([Teng, Liu, 2014), automobiliams ([Telagarapu et al, 2012) ir kitoms transporto
priemonéms sekti, bei pés¢iyju (Fithr, Jung, 2014) judéjimui apskaiciuoti. Taip pat i algoritmuy
ir metoduy klasé taikoma papildytajai realybei (Nee et al, 2012)(Benko et al, 2012). Be to, sie
metodai gali buti panaudoti ir spresti identifikacijos uzdaviniams — pavyzdziui, nustatyti, koks
zmogus eina (Bazzani et al, 2013).

Pagrindiné sekimo algoritmy problema yra juy darbo savybiy ir nasumo priklausomybé nuo
taikomos aplinkos ir objektuy savybiu (Fernando et al, 2014). Dalis algoritmuy pritaikyti veikti
geriausiai Sviesioje aplinkoje ir sekti veidus (Zhang, van der Maaten, 2013), kiti gali sekti
specifiniais objektus (Zmogaus silueta, vienalytés spalvos objektus) ir t. t. Tuo tarpu bendruyju
objektams sekti skirty metody nasuma, lemia isoriniai aplinkos veiksniai, bei vidinis algoritmy
sudétingumas. Kadangi j anks¢iau aprasytus aspektus reikia atsizvelgti, objektams sekti skirtos
sistemos jgyvendinimui turi buti parinkta algoritmu grupé, kuri sujungiama j viena bendra
sistemy.

Pagrindinis tikslas yra susietas su algoritmy ir metody, skirty sekti vaizdui, sistema. Aki-
vaizdu, kad sistemai reikia jgyvendinti nasumo tikrinima, todél pagrindinj tiksla galima sufor-
muoti taip: atlikti metody, skirty objekty sekimui, tyrima.

Objekto sekimo analizé yra sudétingas uzdavinys. Siekiant Sio tikslo reikia sukurti papildo-

mus uzdavinius ir tyrimy metodika.

Darbo uzdaviniai
Tikslui buvo suformuoti uzdaviniai:
1. Atrinkti objekty sekimo metody analitine apzvalga.
2. Atrinkti perspektyviausius metodus, skirtus objektams erdvéje sekti.
3. Istirti atrinktus metodus objektui sekti ir pateikti tyrimo rezultatus.

Objekty sekimo metody analitinés apzvalgos uzdavinys sukurtas norint nustatyti kriterijus,
reikalavimus nasumui, bei sekimo algoritmy ir metody naudojimo atvejus. Kiti metodai yra

svarbus kuriant ir tiriant sekimo metody visuma.
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Algoritmy analizei i$ metody visumos naudingiausia atrinkti rinkinius ir kombinacijas tin-
kamas objektams sekti — ne visi algoritmy rinkiniai tinka tokio pobudzio sistemoms, ne visi
rinkiniai lengvai jgyvendinami. Svarbu atrinkti algoritmus, kurie gali buti panaudoti praktiskai
taikomoms sistemoms konstruoti ir tolesniam tyrimui.

Sie metodai naudojami sukurti sistemas ir iStirti juy vidines savybes. Jei perspektyviau-
sios sistemos pasizymeés geriausiomis savybémis arba paaiskés, kokiy metody reikia jgyvendinti

panasiai sistemai, tyrimas galés buti laikomas sékmingu.

Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Tyrimui ir analizei naudojami eksperimentiniai metodai yra gristi budingyjy tasky surastu
kiekiu, sekimo sutapimo tikslumu, bei panasiais kriterijais jprastais vaizdo analizéje. Pagrindiné
analizé daroma lyginant atskirus algoritmus ir juos sujungiant i sistema. Sie duomenys leidzia
nustatyti, kokiomis aplinkybémis algoritmai veikia optimaliausiai.

Kaip jvesties duomenys naudojami vaizdy, sekamy objekty sablonai, jvesties parametrai al-
goritmams. ISvesties duomenys yra skaitiniai rezultatai apibudinantis konkretaus eksperimento
rezultatus. Darbe naudojamos algoritmy grupés: budingujy pozymiy isrinkimo (SURF algorit-
mai, BRISK ir kt.), aprasymo(FLANN, SURF pozymiu iSgryninimas (angl. feature extraction))

ir sekimo jvykdyma. Detalesné Siy etapy analizé pateikiama analizuojant sistema.

Darbo naujumas ir praktiné nauda

Siame darbe nagrinéjama sistema yra sudaryta i§ daugelio pakopy, kuri veikia kaip vienas
irankis su keletg atskirai valdomy komponenty. Tokios sistemos kombinacija tinka praktiniam
taikymui, leidzia efektyviai prisitaikyti prie naudojimo aplinkos (pakei¢iant viena dalj). Darbe
apzvelgiama, ko reikia tokio tipo sistemai jgyvendinti ir kaip galima tokia sistema optimizuoti.
Igyvendinamas intelektualusis SOM algoritmas tasky sutapdinimui, leidziantis adaptyviai keisti

sutapdinimo langa.

Darbo struktura

Magistro baigiamajj darba sudaro @ skyriai.
m ir E skyriuose atliekama jau egzistuojanciy algoritmy analizé, skirta issiaiSkinti tinkamus
algoritmus objektams sekti.
skyriuje pateikiamas objektams sekti tinkamos intelektualiosios sistemos struktura ap-
dorojant sekimo rezultatus. Sios sistemos pagrindas yra dirbtinis neurony tinklas, atmetantis

iSorinius taskus ir tikslinantis pozicija. Sios sistemos tyrimo rezultatai pateikiami B skyriuje.
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1. OBJEKTU SEKIMO METODU ANALITINE APZVALGA

Sio skyriaus tikslas yra apzvelgti vaizdui sekti naudojamus algoritmus ir metodus, iSnagri-
néti sekimo sistemas. Sistemai reikia skirtingy algoritmy komponenty, kurie gali buti skirstomi
pagal kategorijas, naudojimo paskirtj, sparta j grupes. Analizés metu apzvelgiamos kelios algo-

ritmy grupés isskirtos pagal bendra paskirtj ir eiliSkuma objekty sekimo procese.

1.1. Objekty sekimo sistemos sudedamosios dalys

Paprasciausiai sekimas gali buti apibudintas, kaip objekto judéjimo trajektorijos ir padéties
radimas scenoje. Sekimo metu kameros kadre iSskiriama objekto sritis, judanti scenoje. Objekto
zonoje uzdedama ,antrasté” paciam objektui atpazinti. Priklausomai nuo algoritmo, objektui
aprasyti gali buti panaudota orientacija, spalvy rinkinys, forma kadre.

Algoritmai skirtingais aspektais sprendzia identiskas problemas. Pagrindiné problema —
kaip aprasyti objekta ir koks aprasas yra atspariausias kliutims, kurios patiriamos jgyvendinant

algoritmus. Galimos sistemos jgyvendinimui kliutys (Babenko et al, 2011)):
 realios trimateés erdvés transformacija dvimaciame kadre;
» kameros kadro kokybés suprastéjimas (trukdziai, kameros artefaktai);
« sudétinga objekto judéjimo trajektorija, kintanti, sudétiné objekto forma (prigimtis);
o objekty persidengimai, iséjimas is vaizdo;

e apsvietimo pokyciai scenoje, dalinis apsvietimas.

segmentacija Objekty atpazinimas 4’“ reprezentacija ‘ Otjekty Sekimas

1.1 pav. Sekimo sistemos apdorojimo seka

Problemos sekant objekta gali buti sumazinamos apibréziant palengvinanciy savybiy rinki-
nj: nustatant, kad objekto orientacija, judéjimo kryptis ar forma pastovi. Kai kurie algoritmai
iSnaudoja Sias savybes specializacijai ir nasesniam arba tikslesniam veikimui. Sistema sukuria-
ma i$ komponenty, kurie iSrikiuojami j nuoseklia seka (angl. pipeline).

Seky sudaro ( pav.) apdorojimo blokai(Mitzel, Leibe, 2012):

« objekty segmentacija,
e objekty atpazinimas,
« objekty atvaizdavimas ir modeliavimas,
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o objekty sekimas.

Objekto segmentacijos metu isSrenkamy objektai. Priklausomai nuo algoritmo, objektai gali
buti aptinkami segmentacijos metu, t. y, atpazinimas sutampa su segmentacija. Kita vertus,
segmentavimo procesas gali buti isskiriamas ir tik panaudojamas atlikti paruosiamajj vaidmenj
atpazinimui. Algoritmai dalyvaujantys segmentacijoje, apzvelgiami . Sugeneravus objekta,

ji reikia modeliuoti. Si proceso dalis aprasoma .

1.2. Pozymiy tinkamy sekimui klasifikacija

Objekty segmentacijos zingsnio metu aptinkami bendrieji vaizdo pozymiai, kurie gali buti
panaudoti sekimui. Siame Zingsnyje isrenkami pozymiai, kurie yra tinkami objekty reprezen-
tacijai, bet nebutinai reprezentuoja objekta ( pvz. anot (Jiang, Yilmaz, 2011) geri pozymiai
sekimui yra kampai, didelio kontrasto zonos).

Pagrindinis reikalavimas , geriems* pozymiams yra unikalumas. Siy ir panagiy reikalaviny
apibrézimas yra svarbus sékmingam sekimui. Anot Smeulders et al (2014) galima isskirti Sias

pozymiy rusis:

+ Spalva. Si pozymio riisis priklauso nuo fiziniy faktoriy: $viesos Saltinio spektro sudéties,
pavirsiaus atspindzio. Pagrindiniai Sios pozymiy rusies trukumas — spalvinés sistemos
vaizde ne visados atitinka realaus spalvinio suvokimo. Siems pozymiams naudojamos
kelios skirtingos spalvinés sistemos, o tos kurios artimos zmogaus suvokimui, jautrios

pasaliniam triuksmui.

« Gradiento poZymiai Sie poZymiai remiasi gradienty radimu ir jy kompozicija. Gradi-
enty algoritmai ypac¢ naudingi surasti specifiniam objektams, kaip Zmogus, automobilis —

tiems objektams kurie turi aiskia ir orientuota tekstura issiskiriancia is aplinkos.

o Konturai. Objekto konturo krastai jprastai sudaro didelio intensyvumo sritis, tinkancias
atskirti ir iskirti sritis. Sie poZymiai atspariis ap§vietimo poky¢iui. Si pozymiy klasé ypac
tinkama realiy objekty isskyrimui. Pozymio konturai yra daznai(artimu idealiam atvejui)

stipriai susije su fizinémis objekto ribomis.

e Optinis poslinkis. Optinio poslinkio algoritmai naudoja srities tasky tankio poslinkio
vektorius isskirti judanc¢ioms sritims. Pagrindiné Sios grupés paskirtis yra buti naudo-
jamam segmentavimui gristam judesiu. Tokiu algoritmu jgyvendintos sistemos, kuriose

reikia segmentuoti judanciam objektui statiniam fone.

« Tekstiira. Sie pozymiai isskiria objekta pagal pavir§iaus parametrus: intensyvuma, lygu-
ma, reguliarumg. Kitaip nei spalviniai pozymiai, teksturos pozymiams sugeneruoti reikia
papildomo Zingsnio perskai¢iuojant spalvinius duomenis j tekstiiros atitikmenj. Sie me-
todai primena krastais gristus pozymiy detektorius, kadangi priklauso nuo intensyvumo,

nors jprastai tekstury pasiskirstymas tankesnis.

« Erdviniai poZymiai. Sie pozymiai naudojami stereo sistemose, taikant trimatj kontura

kintantj laike. Iprastai Sie pozymiai sudaromi is vienmaciy tasky transformuojant ir
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1.1 lentelé. Pozymiy grupes jgyvendinanciy algoritmy pavyzdziai

Algoritmo klasé Pavyzdziai

Spalviniai pozymiai RGB slenkstis
SIFT lokalus deskriptorius (Lowe, 1999)
Daleliy filtry modeliai

Gradienty pozymiai SURF gradienty laukai(Bay et al, 2006)

Kontury pozymiai Canny kontury algoritmas(Ding, Goshtasby, 2001)
Sobel Konturo algoritmas (Vincent, Folorunsg, 2009)

Harris kampy detektorius

Tekstury poZymiai HOG algoritmo pozymiai (Zhu et al, 2006)
LBP algoritmo pozymiai (Heikkila et al, 2009)
Optinis poslinkis Camshift algoritmas(Ning et al, 2012)
Meanshift algoritmas
Erdviniai pozymiai Viso((Geiger et al, 2011))
Daugelio pozymiy junginiai [vairiy pozymiy rinkiniai
Biologiniai poZymiai Démesio regionai (AR - angl. Attention Region)(Borji, Ttti, 2013)

EBIM (angl. Biologically Inspired Model)

nustatant juy pozicija trimatéje erdvéje. Ypac tikslus pozymiai erdvéje ir stereoskopiniame
vaizde, ta¢iau reikalauja trimatés sarysio transformacijos tarp kameros/kamery vaizdo ir
fizinés erdveés arba trimacio objekto modelio.

« Daugelio poZymiy junginiai. Si klasé yra sudétingy pozymiy klasé. Sie pozymiai

iSnaudoja kity pozymiy klasiy sarysiy kombinacijas tiksliai isreiksti objektams.

» Biologiniai pozymiai. Sudétiniai pozymiai skirti imituoti Zzmogaus suvokimag. IS
esmes Sie pozymiai atitinka zmogaus rega, modeliuojant sudétinga daugelio pakopy mo-
delj. Modeliai perspektyvis, tac¢iau dazniausiai taikomi situacijose, kurioje Zmogui artima
reprezentacija svarbiau uz algoritmo greitj. Iprastai vaizdui isskirti taikomi dirbtiniai ne-

urony tinklai, imituojantys regos centra.

Pagal pozymius j Sias klases iSskirti algoritmai gali buti naudojami tiek segmentavimui, tiek
objekto vidiniam atpazinimui. Kiekvienas pozymio algoritmus reikalauja detalesnés analizes.
Is siy pozymiy keliy atrinkty grupiy algoritmus detalesné analizé tesiama E skyriuje.

Toliau pateikiama keletas implementacijy pavyzdziy lenteléje.

Vienas i$ svarbiausiy aspekty j kurj reikia atkreipti démesj tai, kad skirtingy grupiy al-
goritmai turi skirtingus atpazinimo taikymus, kurie skiriasi tiek nasumu, tiek ir naudojimu.
Vien atpazinimo metodai, objekty modeliai gali nulemti, kurie algoritmai bus naudojami, kurie

ignoruojami.
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1.3. Objekty atpazinimo metody klasifikacija

Objekty segmentacijos ir atpazinimo zingsniy metu isskiriami objektai kurie bus naudojami
sekimui. [prastai objekto modeliui atvaizduoti panaudojamas is anksto atskirtas ir susegmen-
tuotas objektas ar jo sritis. Objekto sritj apraso @ poskyryje aprasyty pozymiy rinkiniai. Kad
siuos pozymius (nepriklausomai nuo klaseés) pavyktu sugrupuoti i objektu modelius, reikalingi
metodai, kurie nuspresty rysj tarp objekty.

Isskiriamos keturios atpazinimo metody klasés: segmentavimu gristi metodai, fono mode-

liavimo metodai, adaptyvus apsimokantys fono atskyrimo metodai ir taskiniai metodai.

Segmentavimu gristi metodai. Sie metodai aktualiis tada, kai objektai gali biiti atskiriami
dar segmentavimo metu. Siy metody pagrindas yra objekty atskyrimas i vizualiai identiskas
sritis. Sios sritys ir apibrézia objekta. Segmentavimas vykdomas tasky medzio principu: kur ob-
jektai suskirstomi j regionus pagal tai kurioje medzio dalyje atsiduria. Medis atsiradus poreikiui
gali buti pleciamas, pridedant papildomas Sakas, pasalinant neaktualias — medis transformuo-
jamas dinamiskai.

Vis délto segmentavimo metodai jprastai pritaikomi optinio poslinkio (angl. optical flow)
pozymiy klasei, kur judantis objektas isskiriamas kaip poslinkiy regionas (pavyzdziui, automo-
bilis filmuotame vaizde matomas tarp kadry, kaip poslinkio vektoriy telkinys judantis nuo kity

objekty). Segmentavima ne visados galima pritaikyti.

Fono modeliavimo metodai Sie metodai gristi fono pagalinimu i§ vaizdo. Jie gerai vei-
kia statiniams fonams, metodai grjsti statistiniu pasiskirstymu ir jo priklausomybe. Vienas is
metody yra Gaus’o pasiskirstymas dinaminéms aplinkoms modeliuoti(Zivkovid, 2004), kur at-

kreipiamas démesys j tai, kad fono tasky pasiskirstymas stipriai skiriasi nuo pagrindinio vaizdo.

| d .l .l

1.2 pav. Fono pasalinimo algoritmo veikimo pavyzdys. (Barnich, Van Droogenbroeck, 2011))

Gauso modeliavimo metu naudojamas spéjimo kitam kadrui rasti. Pagal tikimybe, kad kad-
re objektas pajudés iSskiriami objekto ir fono regionai, vaizdui pritaikomas auksto daznio filtras
surasti nejudanciam fonui (Tokio algoritmo veikimo pavyzdys matomas @ pav. — Zmogaus ir
judinamo staciakampio formos objekto. ISskyrimas néra idealus, kadangi po judesio gaunamas
neegzistuojantis objekto atvaizdas islikes dél apmokytos ankstesnés pozicijos.). Sudétingesnis
modeliavimas Sios rusies algoritmas jvykdomas taikant pasléptaji Markovo modelj klasifikuoti

i objektus ir fong, statistiskai apmokant algoritma.
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Adaptyvus fono iSskyrimo metodai Adaptyvus fono isskyrimo metodai naudoja apmoky-
ma objektams atpazinti. Sie metodai ypaé efektyvus i anksto Zinomai objektams ir fonams.
Algoritmai apmokomi, specialiu objekty rinkiniu, ir atsiradus objektams apmokyti algoritmai
juos suklasifikuoja j fono segmentus ir objektus. Pats klasifikavimas gali buti taikomas jvairiai,
naudojant vektoriaus palaikymo masinas (angl. support vector machine), tiesinius klasifikato-

rius ir kitas intelektualiyjy algoritmy grupes.

Taskiniai detektoriai Sie metodai grupuoja objektus j poZymiy zonas, bei Sablonus. Taski-
niai detektoriai objektus apraso pozymiu rinkiniu, kuris papildomai gali buti prapléstas. Siame
darbe didZiausiais démesys skiriamas §iai objekty grupei. Sios grupés esmé yra grupiy suskirs-
tymas iS pozymiy siekiant surasti objekta apibréziantj rinkinj. Tam objektui konstruojamas

sablonas - apibrézianciy tasky rinkinys.

1.4. Objekto atvaizdavimas

Objekto atvaizdavimas svarbus zingsnis sekant objekta atvaizduoti ir modeliuoti atmintyje
sekimui. Nuo pasirinktos formos priklauso ar algoritmas sugebés tiksliai apibudinti objekta ir
ivykdyti sekimo uzdavinj. Sekant objekty forma, judesj daznai reikia kitokios reprezentacijos,

nei tiesiogiai sekant padétj aplinkoje. Todél formai isskirta grupé atvaizdavimo metody:

2

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (8) (h) (i)

1.3 pav. Objekty formos atvaizdavimo metodai.

18



1.5.

Taskinis atvaizdavimas. Sis metodas objektg modeliuoja kaip vieng taska centre (cent-
roida pav.) arba tasky debesj( [L.3h pav.). Si reprezentacija naudinga surasti objekto
trajektorija labai mazame regione.

Primityvios geometrinés figuros. Objekto regionas apibréziamas staciakampiu ( pav.)

ar elipse ([L.3d pav.) ir objektas modeliuojamas tuo regionu. Tokiems objektams judéjimo
trajektorija perskaic¢iuojama poslinkio, afiniosiomis arba projekcinémis transformacijomis.
Sios transformacijos gali biiti taikomos tiek pastoviems, tiek kintancios formos objektams

modeliuoti.

Objekto siluetas, konturas. Konturas( ir pav.) apibrézia fizine objekto
ribg. Siluetas yra konturo modeliavimo variantas, kai j modelj patenka ir vidinés objekto

detalés. Si modelio reprezentacija naudojama, kai reikia detalumo objektui apibrézti.

Sudétiniai objekty modeliai sudedami i§ primityvesniy objekty. Sie modeliai reikalin-
gi norint aprasyti kintanciy objekty busenas ir sekti kitimo procesa. Paprastoms formoms

sudarancioms objekta gali buti taikomas atskiras sekimas.

Skeleto modelis ( pav.) isskirtinai taikomas zmoniy sekimui, zmogaus silueta trans-
formuojant j linijas atitinkancias skeleto linijas (iSskiriant rankas). Sis modelis naudoja-

mas nustatyti Zzmogaus, eisenai, pozai ir panasiems judéjimo ypatumams.

Metody analizés apibendrinimas

Pozymiai ir juy grupavimas svarbus suprasti pacia algoritmy prigimtj ir budingyjy pozymiy

trukumus, bei tikétinus rezultatus. Vadovaujantis bazinémis savybémis akivaizdu, kad algorit-

my klases sékmingai implementacijai reikia apzvelgti ir iSsirinkti efektyviausiais metodus. Sie

metodai yra labai jvairus ir jy implementacijos skirtingos. Todél tikslinga aptarti mazesne

grupe algoritmy, kurie naudojami siame darbe, Si analizé pateikiama E skyriuje.
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2. ATRINKTU ALGORITMU OBJEKTAMS SEKTI ERDVEJE
ANALIZE

Analizei atrinkta specifiné grupé algoritmy, vadinamy sablono sutapdinimo (angl. template
matching) algoritmais. Sie algoritmai veikia naudodami $ablona i$ budingujy tasky ir pozy-
miy. Bendroji pozymiy klasifikacija buvo aptarta poskyryje. Siame skyriuje gilinamasi j
konkrecius sablony sutapdinimo algoritmus naudojamus sekimui ir jy veikima.

Isskirtos dvi perspektyviausios tyrimui klasés:
1. Budingyjy tasky algoritmai (El! poskyris),
2. Teksturos iSskyrimo algoritmai (@ poskyris).

Siy algoritmy jgyvendinimas jmanomas naudojant viena kamera (nereikalinga stereo kamery
jrangos) ir i§ vaizdo sukuriama Sablona. Fono modeliavimo metodai nenagrinéjami, nes jie
neleidzia sukurti objekto Sablono — objektas pakei¢iamas fono modeliu, t. y. objektas tiesio-
giai nemodeliuojamas. Taip pat netiriami metodai reikalaujantis trimacio iSankstinio objekto
modelio. Sie metodai taip pat tinkami modeliavimui, tac¢iau reikalauja stereo kamery sistemos
sujungti vaizdams arba iSankstinio kameros pozicijos nustatymo ir jvairiy parametry (kaip ka-
meros aukstis, atstumas iki objekto) apskai¢iavimo — Sablonas tampa priklausomas ne tik nuo

objekto, bet ir kameros pozicijos, lesiy savybiy.

2.1. Budingujuy tasky algoritmai

Budinguju tasky algoritmai veikia iSrenkant vaizde pozymius (budinguosius taskus (angl.
features)) ir is ju suformuojant sablona. Toks algoritmas gali naudoti orientuotuosius(algoritmo
sugeneruoti poZymiai turi posukio kampa) ir neorientuotuosius(pozymio kampo pozicija nesau-
goma) pozymius. Panasus struktura algoritmai gali buti naudojant krastus (krastas viena is
paprasciausiy pozymiy rusiy), taciau ¢ia aptariami sudétingesni algoritmai, pasizymintys geres-
némis savybémis. Kaip budingyjy tasky radimo algoritmo pavyzdziai aptarti (Bay et al,
2006), BRISK (Leutenegger et al, 2011) algoritmai. Sie algoritmai placiai taikomi praktikoje ir
turi kelis programinius jgyvendinimus. Papildomai poskyryje aptariamas nestandartinis pozy-
miy iSskyrimo FREAK (Alahi et al, 2012) algoritmas, modeliuojantis akies tinklainés modeliu.

2.1.1. SUREF algoritmas

Algoritmo atranka pradedama isdalinant vaizdg j mazus regionus ir suskaic¢iuojant
intensyvumus regione. Algoritmo pagrindas yra integralinis vaizdas Iy (z) sudarytas is vaizdo

sumos aplink tasky z = (z,y)T , sukuriant filtra:
i<z J<y
Iy(x) =) > 1(i,j). (2.1)
i=0 j=0



Apdorojus vaizda taskais sukuriamos vertés vadinamas integralinio vaizdu (angl. Integral Ima-
ges). Integralinio vaizdo esminé savybé tai, kad rezultata lengva panaudoti apskai¢iuoti objekto

zonos intensyvumui. Intensyvumas apskaiciuojamas nesudétinga operacija(@ pav.).

o
L

2.1 pav. Integralinio vaizdo intensyvumo skai¢iavimas, intensyvumas lygus > = A—B—C+D

O atzvilgiu .

Sis principas leidzia sukurti detaly vaizdo intensyvumo Zemélapj, kurio regiony intensyvumo
vertes apskaifiuoti néra sudétinga (regionas apskaiciuojamas kaip jo krasty verciy skirtumy
suma). Intensyvumas susietas tiesiogiai su gradientu.

algoritmas iSnaudoja intensyvumus gautus is integralinio vaizdo. Ne visi intensyvu-
mo regionai yra aktualus — tik didelio intensyvumo skirtumo sritys, is kuriy algoritmas
formuoja pozymius. Sios sritys daug atsparesnés apsvietimo poky¢iui, netolygumui nei jprasti
spalva grjsti pozymiai. Taipogi Sie pozymiai gali buti orientuoti kryptimi ir Sios savybés lemia
atsparuma priartinimui(skalés poky¢iams). algoritmas sukuria intensyvumo zona taske
x skale o (@ pav.) :

Hz,0) = [Lm@:, o) Lmy<x,a>] 22)

L, (x,0) L, (z,0)

my( yy(

L, .. yra daliné iSvestiné x asimi. Atitinkamai kitos iSvestinés kitomis kryptimis. Sios iSvestinés

|
[
[T

2.2 pav. Intensyvumo antros eilés iSvestinés: y (L,,) ir xy(L,,) kryptimi (Bay et al, 2006).
Salia pateiktos atitinkamos dalinés isvestinés naudojamos SURF suskai¢iuotos i§ intensyvumo

vaizdo.

sudedamos i biidinguosius taskus (angl. points of interest). Sios isvestines SURF algoritme
supaprastinamos j diskrecias vertes (@ pav.) - sukonstruojami filtrai, kuriy reakcija atitinka
intensyvumo krypt;.

Sie filtrai gali buti kei¢iami dydziu SURF aptinkant regionus, sukonstruojami i§ 929 ar
15215 tasky bloky ir t. t. Regionai su didziausiu gradientu gali sudedami j didesnj pozymiy

vektoriy, kuris naudojamas sudéti orientacijg atrastam taskui pav.
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2.3 pav. SURF Deskriptoriaus krypties parinkimas (Bay et al, 2006)

Vektorius turi kryptj. Pozymiy vektoriaus centrinis taskas tinka sekti elementus ir turi
aiskig orientacija. SURF pozymius vektoriy patogu naudoti sekimui, kadangi jie yra atsparus
skalés ir orientacijos poky¢iams. Sie pozymiai taipogi pasizymi svarbia savybe, lokalumu —
dazniausiai jie yra unikalus tik tai sri¢iai, dél ko objekto sablonas tinka tik tam konkreciam
objektui. Algoritmas kitaip nei dauguma neorientuotyjy alternatyvy turi daug geresnes patiki-

mumo savybes, taskai nekeicia be reikalo padéties.

2.1.2. BRISK algoritmas

BRISK algoritmas yra panasus SURF tasky lokalumu ir grei¢iu algoritmas, naudojantis
kitokius metodus aprasyti pozymiams. Algoritmas turi du pozymiy iSskyrimo zingsnius (Leute-
negger et al, 2011)):

« Budingyju tasky radima (angl. Scale-space keypoint detection),
« Tasky apibudinima (angl. Keypoint description).

Sis algoritmas labiau optimizuotas greiciui, nei pozymiy patikimumui (angl. feature reliability),
nors Siomis savybémis artimas SURF. Kitaip nei SURF, kuris naudoja kryptingumo sekimui
gradienty kompozicija, sis metodas konstruoja pozymiy piramide, su pozymj atitinkancia kauke.
Piramidés kurimo metu naudojami neorientuoti FAST pozymiai.

Kiekvienam pozymiy piramidés sluoksnius surandamas primityvesniu FAST detektoriumi.
Pozymj apibudinancios piramidés sluoksniams skaiciuojama funkcija surasti optimaliai skalei ir
oktavai(pozymio priartinimo sluoksniui @ pav.). Jei tarp sluoksniy optimali verte, specialiai
apskaic¢iuojamas tarpinis zemélapis interpoliacijos metodu. Papildomai suradus pozymius jie
aprasomi j mazesnius blokus — tai yra pozymiy radimas vyksta ne baziniy elementy (filtry)
kompozicijos principu, o vaizda skaidant j smulkesnes zonas — vykdant dekompozicija.

Tasky apibudinimo etapo metu tasko kaimyninéms vertéms vykdomas isrinkimas (angl.
sampling) iSdéstant taskus ir individualiai skai¢iuojant gradientus. Kitaip nei SURF pozymiy
vektoriuje forma ir veikimo principas skiriasi — naudojamas langas (atskaitai isrinkti dazniausiai
parenkamas Gauso langas) gradientams skai¢iuoti apie centrinj tagka. Siame lange skai¢iuoja-

mi gradientai kiekvienai tasky porai, o bendras kiekvieno tasko gradientas lygus individualiy
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logy(1) ¢

Oktava ., ;

i+t

Tarpine
oktava

Oktavac;

Tarpine
oktava

S~

FASTtaskai s

2.4 pav. Fast piramidé naudojama naudojama uztikrinti skalés interpoliacijai BRISK algo-

ritme. (tLeutenegger et a*, 1‘2011|) Pavaizduota interpoliacija naudojama rasti tarpiniams taskui

pozymio piramidéje.

gradienty sumai:

9=1(9.9,) Z 9(p;» ;) (2.3)

(pi:p;)
Cia L tolimy tasky pory skai¢ius. Svarbu pabrézti, kad lyginamos ne visos poros, tik tagkai
virsijantys atstumo slenkstj(t. y. tik taskai kurie yra pakankamai dideliu atstumu naudojami
gradiento skaiciavime, artimi taskai ignoruojami, nes ju jtaka bendrai gradiento vertei maza).
Taipogi taskai igskirstomi ir j grupe kurioje tarpusavio atstumas jvertinamas kaip artimas. Sios
poros bus naudojamos vélesniame etape.

Pagal taskus uzdedama orientacija (sektorius kuriame orientuoti pozymiai), gaunamas dve-
jetainé krypties israiska:

(2.4)

b {1, jei I(p§,0;) > I(pf, 0;)
0

Orientacijai paskaiciuoti lyginamas intensyvumas I (p, o). Kryptingumui skai¢iuoti naudojamos
tik artimos poros (kuriy dalis persidengia).

BRISK krypciu skai¢ius yra fiksuotas, paprastas jgyvendinimas (kryptingumas yra bitas
tasky porai @ formulé) leidzia sumazinti pozymio israiska. Israiskos dydis, kai ilgo atstumo
slenkstis yra 9,75t, o trumpo atstumo riba yra 13,67t (t — minimalus atstumas), tada kryptims
uztenka atvaizduoti 512 bity, kas yra 64 baitai atminties, tai lemia, kad pozymiy kryptiskumo
duomenys labai kompaktiskai iSnaudoja atmintj. Deél to Sis pozymiy vektorius ir vadinamas

dvejetainiu pozymiy vektorius. Kadangi lango elementams naudojama Gauso funkcija galima

23



f—\l’;\}/-\
15+ - -
r o,l“_,‘ o‘l, S
_\O YTrA TS AT TP |,
L 4 e | O] N
10 I O = N1
s (o] '_l\o ‘;_‘/’\ ‘1 o )\ (o] ]

P \.-llo l7<\0\°b-\ _4:,_"’—\
5Lt | lo -’-ﬁo -7 f )
O s ziorotmst 0 |y ©

,\..-II o \0}0\-/\40\0 s --’.-.'
i RRRPC i < 3L N
oo l,-“o;\o; \© 'olot o ]( o
S - b4 \ 1oV T b’ e’
i ‘Ixo.a}\°“=~.°f6'o'~°’-l \l I3
5t o127 V? S 10] o
Va1 0 MO N, Ny T,
S o7 ,"""\'\ol\ 0‘_‘4'0 i' “N=
1 - ~f~ !
ol 10k~ 1
-10- Vo s w_ 4 0] (o) ]‘-‘,'..\ y
i (o] L‘—\\::\-fﬁ' 4 o |
—15F “'-"O}Oio *'-l
\4-. AN A 2
- \—J -
-15 -10 -5 0 5 10 15

2.5 pav. BRISK pozymio vektoriaus tasky pasiskirstymas (tLeutenegger et a*, bOlﬂ). Punkty-

rine linija Zymimas lango plotis aplink taskus.

laikyti, su vieno bito komponentu, laikoma, kad skaiciuojama Gauso lango slenkscio loginé
funkcija iSreiskianti orientacija (kryptinguma).

Apibendrinant, BRISK gana atsparus algoritmas Sviesumo pokyc¢iams, kadangi jam reikia
tik tasko aplinkos orientacijai rasti, negana to Sio algoritmo pozymiy rinkimo langas yra statinio
pavidalo, kas leidzia optimizuoti pat] algoritmg ir uztikrina, kad lango operacija vyks pastovia
eiga ir iSdéstymu (aplink taska kryptingumas vertinamas vienodai). Kita-vertus piramides lyg-
menys ir slenksciai, bei kintantis tasky skaic¢ius naudojamas pozymiy vektoriui sukurti, leidzia

pritaikyti algoritma jvairioms situacijoms.

2.1.3. FREAK algoritmas

FREAK algoritmas yra panasus dvejetainiam pozymiy vektoriui BRISK, bet kitaip nei
dvejetainiai pozymiy algoritmai pozymius issiskiria pagal tinklainés modelj: akies analogo in-
tensyvumo reakcijg j vaizda — taskai kryptingumui nustatyti iSdéstomi ne koncentriniu ziedu,
bet isrinkimu artimu akies tinklainés neuronams.

I$skiriamos trys sritys atitinkancios biologinj vaizda(lango pavidalas pateiktas @ pav.):

o centriné zona atitinkanti objekto centra, identiska regos centrui — tinklainés duobutei.

e gretima sritis su didziausiu pozymiu tankiu. Dauguma atskaity Sioje srityje persidengia.
« iSorinis ziedas, Sioje srityje tik dalis ziedo ploto uzdengiama atskaitomis.

Pozymio vektoriaus langas panasus | BRISK, pozymiy dvejetainé orientacijos funkcija iden-

tiska BRISK(@ formulé).Isdéstymas lemia labai iSsiskiriancias savybes, algoritmas lokalesnis
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2.6 pav. FREAK deskriptoriaus krypties skaic¢iavimo taskai, su pazymeétais lango dydziais ir

ekvivalenc¢iomis biologinei tinklainei sritimis. (IAlahi et a*, }ZOlj)

ir pozymiai patikimesni. Sis algoritmas gali biiti naudojamas kaip alternatyva BRISK pozymiu

vektoriui, bet tasky isrinkimo Zingsnio jis neturi.

2.1.4. Sablono sutapdinimas budingyjy tasky algoritmuose

Sukonstruoti sablong yra atskiras uzdavinys. Sis uzdavinys aprasomas paprasta problema:
sablone pozymius reikia sutapdinti su pozymiais ieskomame vaizde. [vestis susideda iS viso
kadro budingyjy tasky ir apskaic¢iuoty Sablono budingyju taskuy. Rezultatams gauti reikia

nustatyti ar Sablono pozymiai atitinka pozymiy grupe is viso kadro pozymiy rinkinio.

TTT1 Budlpgluq Pﬂzymlu /\\0—
ol 1aSku ™ onibaginimas [ oomiy | ¥
™ radimas apiy as Kadro pozymiy —
. rinkinys
Vaizdo kadras Y > .
P o = 1 Pozymiy
2] Budingyjy Pozymiy s sutapdinimas
- o > tasky e Y — .
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2.7 pav. Budingyjy pozymiy sutapdinimo sistemos veikimas

Vienas i$ paprasciausiy metody, kaip sutapdinti yra lyginti Sablono taskus tiesiogiai, naudo-

25



jant ,primityvios jégos“ sutapdinima (angl. Brute Force Matcher). Sis metodas remiasi tasky
rinkimusi ir skai¢iavimu, kurie pozymiai sutampa. Kadangi realiai taskai yra panasus savo
parametrais, panaudojamas filtras, kuris veikia kaip skirtumy ir smulkiy neatitikimy kompen-
savimo mechanizmas. Filtro rusiy gali buti jvairiy. SURF labiausiai tinkamas yra L? normos
langas, dvejetainiy poZymiy algoritmams labiausiai tinka Hemingo langas (Schaeffer, 2013). Sie
metodai yra idealus dvejetainiams pozymiams ir kai kuriais atvejais pozymiams be orientacijos
- dvejetainiams pozymiams lyginti uztenka paprastos XOR operacijos.

SURF pozymiams sutapdinti, dél orientacijos duomeny jau paciuose taskuose (BRISK po-
zymiai orientacijg jgauna pozymiy vektoriy skaic¢iuojant, todél juy sutapdinimas paprastesnis nei
SURF pozymiy, kurie nuolatos turi kryptinguma). Apytikslei kaimyny paieskai naudojamas
FLANN algoritmas pagreitinantis paieska suskaidydamas taskus j vidurkiy medj ir j blokus ap-
link kiekviena pozymj. Paieskos medis naudoja panasumag tarp Saky. Radus atitinkant] taska
ieskomos gretimos sakos, kadangi tikétina, kad objektas bus tarp saky. Taip randami artimiausi

poZymiai.
2.2. Teksturos iSskyrimo algoritmai

Teksturos isskyrimo metodai remiasi principu, kad is gradienty sukurta tekstura turi aki-
vaizdzius krastus ir orientacija. Sie metodai labai efektyviis Zzmoniy ir ryskios teksturos objek-
tams rasti. Sie metodai jvertina visg pavirsiy, ir i§ viso pavirsiaus teksturos randa svarbiausius
regionus, kartais vadinami tankiyjy pozymiy algoritmais (angl. dense features matching).

Siame poskyryje bus aptartas vienas i$ svarbiausiy sios klasés algoritmy HOG algoritmas.

Sis algoritmas pasirinktas dél galimybeés sekti zmonés ir greito jgyvendinimo vaizdo plokstei.

2.2.1. HOG algoritmas

@ algoritmas susideda kaip ir budingyjy pozymiy algoritmy, gradienty aprasymo pa-
veiksle, tac¢iau neformuojami konkretus pozymiai, uzuot palickamas vektoriy regiony rinkinys,
kuris vertinamas statistiniais metodais, arba suklasifikuojamas neurony tinklais (@ pav.).

HOG algoritmas vaizda supjausto j erdvinius blokus. Kiekvienam blokui sudaromi blo-
kai(@ pav.). C12 yra erdvinio bloko pavyzdys. Siame bloke sudaromi mazesni regionai, ku-
riuose lyginamos anks¢iau apskaiciuotos gradienty vertés, sudaromi pozymiy kryptis, Rezultatai
gali buti bloke panaudojami jvairus langai. @ paveiksle naudojamas Hyg ; operatoriaus langas
is kurio elementy sudaroma histograma. Jei bloko kryptis atitinka histogramos krypciy sritis
(angl. orientationbins).

Jei kryptis neatitinka kampo laipsniy, krypties dalis iSdalinama koeficientais tarp stulpeliy.
Kai kurios algoritmo variacijos histograma sudaroma slenksc¢io principu: histogramos blokai
sudedami diskrec¢iomis vertémis, jei kampas patenka j intervala.

Histogramy vektorius gali buti papildomas ir didesniais langais, kai kuriuose algoritmo
variacijose (Wang et al, 2009). Blokai sudedami j didesnius blokus (H11, H12, H21, H22
histogramy rinkinys yra tokio bloko pavyzdys).

Sio algoritmo veikimas sukuria aisky Sablong. HOG algoritmas labiausiai naudojamas kla-

sifikuoti ir surasti tokius objektus kaip automobiliai ir Zmogus. Algoritmas labai efektyvus, kai
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2.8 pav. HOG algoritmo eiliskumas.
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2.9 pav. HOG pozymiy vektoriaus (histogramy vektoriaus sudarymas).

reikalingas pozymiy vektorius apibudinantis labai smulkias detales, defektus, teksturos poky-
¢ius. HOG algoritmas gali buti panaudotas kaip galutinis pozymiy vektorius SURF ar kitam
tasky isrinkimo algoritmui (Wang et al, 2009). Algoritmo pritaikymas paralelizmui labai pa-
prastas, kadangi skaiciavimas vyksta blokais, gradienty vertés skai¢iuojamos lokaliai, o gautos
vertés sudedamos j histograma kaip rezultatas. Sis algoritmas jgyvendintas FPGA jrenginiuose,

taipogi, kaip vaizdo plokstése veikianti programa, todél tai yra Siuolaikiniame taikyme daznai
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sutinkamas algoritmas.

2.3. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje aptarti orientuoti ir skalés poky¢iui atsparts pozymiy algoritmai(@ po-
skyris), bei teksturos algoritmai(@). Sios dvi klasés yra tinkamos sukurti Sablonus ir juos
sekti.

Nagrinéti (blﬂ, b.l.j., l213| poskyriuose) budinguju tasky algoritmai sukuria orientuotuo-

sius pozymius, kurie yra lokalus, stabilus ir apibudinantys. Sie algoritmai daznai naudojami
tyrimuose, taciau jie vieni netinka sekimo sistemoms, reikia papildomy algoritmy sujungti juos
1 sistema, iSgryninti tinkamus sekimui pozymius. Skyriuje nagrinéti algoritmai savyje turi inte-
gruotus pozymiy vektorius iSgryninti pozymiams, kaip alternatyva patikrintas tekstury gradi-
enty pozymiy algoritmas( poskyris), taipogi aptarti sutapdinimo metodai( poskyris).

Visy aptarty algoritmy pagrindas vienodas: gradientai, tac¢iau skiriasi gradienty kompozici-
jos metodai, kompozicijos eiliskumas, algoritmuy savybés(budinguju tasky skaicius, sutapdintuju
pozymiu skai¢ius). ISvestys taip pat vienodos: orientacijos vektoriai ir tasko centras. Tai lei-
dzia algoritmus naudoti pakopomis, viena pakeiciant kitu, tac¢iau deél vidiniy skirtumy sistemos

veikimas ir objekty gavimo nasumo charakteristikos skiriasi.
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3. SEKIMO SISTEMOS GRISTOS SOM TINKLU KURIMAS

Skyriaus tikslas — aptarti sekimo sistema objektams. Sios sistemos aktuali savybé yra dirbti-
nio neurony tinklo panaudojimas pagerinti sekimo rezultatus. Skyriuje apzvelgtos sekimo siste-
mos sudedamosios dalys, SOM algoritmo pritaikymas sistemoje. Eksperimentams jgyvendintos
sistemos struktira pateikta parodyti veikima ir algoritmy jtaka. Sioje strukturoje pateiktas
mano situlomas algoritmo praplétimas, naudojant dirbtinj neurony tinkla. Dirbtinio neurony
tinklo formavimo metodika ir bei jo integracija sistemoje aptartos atskirai, kitame poskyryje.
Sis poskyris isskirtas, todél kad neurony tinklas yra aktualiausia sistemos dalis, iSskirianti i3

tradiciniy sistemy ir yra mano situlymas kaip jgyvendinti sistema.

3.1. Objekto sekimo sistema

Poskyryje aptariama objekty sekimo sistema, atskiri komponentai aptarti E skyriuje. Taip
pat klasikinio sekimo sistemos struktura buvo pateikta @ pav. Siame poskyryje sistema nag-
rinéjama detaliau, pabréziami skirtumai nuo jprastos sistemos, apibréziama jvestis ir iSvestis,

sudaromas algoritmas. Taip pat paaiskinamas atskiry komponenty tikslas sistemoje.

3.1.1. Sistemos jvestis

Objekty sekimo sistemos jvestis susideda is dviejy komponenty: objekto kuris sekamas, ir
vaizdo sekos, kurioje vykdomas sekimas. Zinoma, kadangi kalbama apie sistema, kuri naudoja
skaitmeninius algoritmus sekimui, jvesties duomenys yra skaitmeninio pavidalo.

Ivesties seka yra vaizdo jrasas, arba atskiry vaizdy rinkinys, tiesiog atskiri vaizdai — sekos
pasirinkimas svarbus kiek laiko objektas sekamas. Sekti objekta galima reguliariai, apdorojant
kiekvieng kadra. Taipogi jmanomas sekimas periodiskai atnaujinant pozicija, kai objekto pozi-
cija kadre svarbi tik esamg akimirka, arba naudoti tik pavienj tapdinima objekto identifikacijai.
Sioje sistemoje tiriamas pastovus sekimas, kadangi objekto identifikacijos uzdavinys neaktualus
(tokiu atveju sutapdinimas vykdomas su Sablonu i$ Sablony duomeny bazeés, sekimo periodas
reguliaraus tasky pozicijos atnaujinimui démesio neskiriama — visiskai priesingai Siam tyrimui,
kur sekimo, atnaujinimo operacijoms skiriamas didziausias démesys). Turint laiko atzvilgiu
tolydu vaizdo jrasa mazesnés aplinkos salygu pokyciu tikimybé (mazesné $viesumo pokyciu
galimybeé, tolydesnis objekto poslinkis tarp kadry). Kita vertus numatoma, kad jgyvendinti
pakeitimai veiks ir su kitokio pobudzio jvesties duomenimis.

Sablono jvesties Saltinis parenkamas jvairiai. Parinkti galima i§ vaizdo sekos, pazymint vie-
ng kadrg, kuriame objekto regionas svarbus. Sis metodas pasirinktas Siai sistemai. Naudojant
Sablong i3 vaizdo sekos, pagalinami skirtumai tarp $viesumo (jei tokie skirtumai klititys). Sis
sablono kurimo metodas tinka realaus laiko sekimui: pazymeéjus objekta viename kadre, objek-
tas sekamas tolimesniuose kadruose. Alternatyva yra iS anksto paruostas Sablonas — anksc¢iau
gauta objekto nuotrauka. Sis metodas irgi tinkamas Sablono kurimui, bet siekiant optima-

laus sutapdinimo rezultato reikia jvertinti skirtumg tarp kameros vaizdo ir Sablono nuotraukos
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3.1 lentelé. Algoritmy kombinacijos

Budinguyjy tasky radi- | Budingyjy tasky isgry- . ]
, o ) Sutapdinimo algoritmo langas
mo algoritmas ninimo algoritmas

SURK FLANN indeksas

SUR SURH L2 langas
BRISK Hamming langas
lFREAKi Hamming langas

SURH L2 langas
B | BRISK] Hamming langas
REA Hamming langas

(priartinimas, identiskos Sviesumo skirtumo problemos).

Budingieji taskai remiasi intensyvumu ir gradientais (aprasyta El ir @ poskyriuose). Kad-
ry spalva algoritmams didelés jtakos neturi, nors egzistuoja variantai iSnaudojantys spalvag —
spalvingje srityje intensyvumo pokyciai néra aktualus, nebent objektas turi aiskiai isreiksta
spalva. Ivesties duomenys privalo buti paversti nespalvotais — spalvy skale (RGB, BGR) turi

buti pakeista i grayscale.

3.1.2. Sistemos struktura

Sistemos susideda i§ komponenty Sablonui ir vaizdo jrasui apdoroti. Sie komponentai nau-
dojami apdoroti jvesciai (B.1.1 poskyris). Sistemos Sablonas paruosiamas vieng karta kaip
pozymiy vektorius.

Sablono ir vaizdo paruogime yra $ie etapai: vaizdo kadro vertimas j grayscale (spalvos néra
svarbios Siems pozymiams), budinguyju taskuy radimas, budingyjy tasky aprasymas pozymiu
vektoriumi. Vaizdo apdorojimas tesiamas tol kol vaizdo seka baigiasi(@ pav.).

Sistemoje svarbiausias i$vestyje sutapdinimo blokas. Sablong ir vaizda suformavus pozy-
miy vektoriumi, vykdomas tapdinimas, kurio metu sablonas uzdedamas ant vaizdo. Vaizdo
sutapdinimo uzdavinys néra paprastas, kadangi vaizdas sutapdinamas is anksto nezinant kur
ieskomas objektas: sutapdinimas vykdomas visam vaizdui. Siam algoritmui bus skiriama dau-
giau démesio kitame poskyryje(B.2.1)).

Sistemos algoritmo kombinacijos sudaromos i$ budingyjy tasky radimo, budingujuy tasky
aprasymo ir sutapdinimo algoritmy. Tasky radimui naudojami SURF ir BRISK algoritmai (@
lentelé). Trecias tirtas komponentas (FREAK) neturi savo tasky isrinkimo algoritmo. Sutap-
dinimo atstumui skaiciuoti SURF algoritmas nenaudoja Hamming normavimo, uzuot taikomas

kvadratinio polinomo L2 langas. SURF alternatyviai naudoja FLANN medzio indeksa.

3.2. SOM algoritmo pritaikymas vaizdo sekimui

3.2.1. SOM algoritmas

SOM yra viena i$ dirbtiniy neurony tinkly rusiy placiai taikomy jvairiose srityse. Sis tinklas

kitaip zinomas Kohonen’o tinklu (Kohonen, 2001). Algoritmas sprendzia jvairius uzdavinius,
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3.1 pav. Sablono (H) ir kadro () pozymiy sukurimo, bei sistemos (E) algoritmai

nuo segmentavimo (Jiang et a*, lZOOj), iki objekty klasifikacijos pagal pozicija uzdaviniy (@
|mervu0, Kohonenl, |1999). Algoritmas turi dvi veikimo fazes: mokymasi ir klasifikavimg. Sis

algoritmas veikia iSdéstydamas atsitiktinius svorius j keliy dimensijy zemélapj, ir mokydamasis
su jvestimi sudaro nauja zemeélapj, pagal duomeny jvestj. ISmokytas zemélapis gali buti pa-

naudotas klasifikacijai: Neurony tinkle egzistuoja laimétojas neuronas, kuris reaguoja j jvestj ir

priskiria prie neurony apmokymo rezultaty.

Apmokymo algoritmas isreiskiamas keliais zingsniais:

. Parinkti tinklui svorius. (Tradiciniame algoritme svoriai parenkami atsitiktinai).
. Gauti jvesties duomeny is vektoriaus D(t)
. Pereiti per kiekvieng mazga tinkle:

(a) Kiekvienam mazgui paskai¢iuoti atstuma iki tasko jvesties duomens.

(b) Pasirinkti neurona kuris yra laimétojas.
. Atnaujinti visus neuronus, jskaitant laimétojg arciau jvesties vektoriaus vertés:

W, (s +1) = W,(s) + O(u, v, s)a(s)(D(t) — W,(s)) (3.1)

. Adaptuoti zingsnio plotj nuo iteracijos.
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3.2 lentelé. SOM tinklo 6x6 svoriy pradinis iSdéstymas

Mazgo indeksas | Mazgo pozicija
X y
(0,0) 1/7 1/7
(0,1) 1/7 2/7
(2,2) 3/7 3/7
(5,5) 6/7 6/7

Cia s — iteracijos skai¢ius, W, — esamas svoris iteracijos metu, © — kaimyninio mazgy aktyva-
cijos funkcija(dazniausiai lango funkcija), u — laimétojo neurono indeksas, v — kito (tikrinamo)
neurono indeksas, a(s) — stabdymo koeficientas priklausomas nuo iteraciju skaiciaus.
Rezultate gaunamas tinklas gali buti naudojamas patikrinti, kuris neuronas laimeés: tai
yra klasifikacijai. Tinklo neuronai gali buti panaudojami kvantavimui, kitiems uzdaviniams.

Aktyvuoto neurono koordinates galima panaudoti ir aproksimacijai.

3.2.2. SOM algoritmo pritaikymas vaizdo sekimui

1.0
[5 0] [51] [5 2] (53] [5 4] [55]
08
[4 0] (2 1] (4 2] (4 3] (4 4] (4 5]
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] L ]
osl [30] [31] [32] [33] (3 4] [35]
L] L] L] L] L] [ ]
[2 0] [21] [2 2] [2 3] [2 4] [2 5]
[ ] L ] [ ] [ ] [ ] L ]
0.4}
[10] [11] [12] [13] [14] [15]
L] L ] [ ] L ] L ] L]
0.2 [0 0] [0 1] [0 2] [0 3] [0 4] [0 5]
OD L L L L
0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0

3.2 pav. SOM tinklo pradiné neurony padétis

Kad pritaikyti SOM algoritma vaizdo sekimui, atsizvelgta j tai, kad SOM tinklo svoriai gali
buti isdeéstyti plokstumoje (@ lenteleé, @ pav.). SOM tinklo neurony skai¢ius yra indeksai,
kurie tiesiog nurodo neurono eile apmokymo metu. Iprastame SOM algoritme pradiniai koefi-
cientai pasirenkami atsitiktinai, arba i§ pradinio duomeny rinkinio. Sioje algoritmo variacijoje
vaizdo sekimui buvo panaudota kita pradiné apmokymo schema — pradiné svorio koeficienty

vertés isSdéstomos plokstumoje.
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[vesties neurony tinklas, jei duomenys sunormuoti tam paciam intervale, leidzia tinklui
padengti visa duomeny intervala. Pavyzdziui, jei yra kadras kurio rezoliucija yra 640 tasky x
asimi, 480 tasky y asimi, jvesties taskus tinklui apmokyti realios koordinateés reikia su normuoti,
pagal tos krypties koordinates. Tinklo apmokymo metu svoriai ir duomenys sunormuojamas
nuo 0 iki 1, 0.

1.0 - - -
o ° ° o o °
0.8} i
o o o o o o
0.6 |-
o ) © PN o °
0.4 o o w;—-o L oe )
2]
° o © 8 o o
0.2}
o o o o o o
0.0 : . :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

3.3 pav. SOM tinklo poslinkis apmokius tinkla vienu tasku. Pazymeétas didziausios dirbtiniy

neurony tinklo aktyvacijos regionas

Pradinis tinklas
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3.4 pav. SOM tinklo tasky santalkos srities apskaic¢iavimas.
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Vaizdo koordinatéms panaudojus sablong ir iSvesties koordinates rezultate gaunamas pos-
linkis. Neurony tinklas susiorganizuoja j grupe. Tinklas deformuojasi pagal jvesties duomenis.
Ivedus vieng objekto pozicija (jei objektas modeliuojamas centroidu) tinklo dirbtiniai neuro-
ny mazgai keicia pozicija link objekto surastos pozicijos. Mokymo metu j jvesties argumentai
parenkami vaizdo Sablono rasti taskai.

Apmokymo metu neurony tinklas patiria poslinkj link tasky sankaupos. Naudojant centro-
ida tinklas deformuojasi link vienos centrinés pozicijos. Jei sekamas objektas susideda is keliy
tasky tinklas dreifuoja j ty tasky srauta. Vaizdo sekimui Sios savybés naudingos. Pirma savybé,
kad vaizdo tinklelis leidzia nustatyti objekto pozicija jei, objektas randamas keliais skirtingais
metodais. Si savybé yra atitinka pozicijos vidurio radimg. Parinkus pakankamai didelj langa
tinkleliui tinklelis neteks iSoriniy tasky (angl. outliers). Bandymo metu rasta, kad esant dide-

liam atnaujinimo ploc¢iui ©® = 1,5—2, 2, iteracijy skaiciui 100, mokymo greiciui 0, 1 pasiekiamas

tinklo konturo |taékq santalkos Sriéiail. Alternatyviai lokali santalka gaunama naudojant langa

su parametru © = 1,0 — 1, 2, iteracijy skaic¢iui 100, mokymo greiciui 0, 1.
[oriniy tasky pasalinimas leidZia adaptyvy $ablono dydzio valdyma ir isskyrima. Sablonas

uzuot turéjes pastovy kriterijy, kuriuo vykdomas Salinimas, klaidingus taskus gali nustatyti

pagal fcaékub santalkos sritj|. Po apmokymo taskai susigrupuoja j sritj, kurios dydis nustatomas

pagal tasky, koordinates. Paprasciausiam skai¢iavimui panaudojus sukuriama staciakampé

paieskos sritis (@ pav.). Sios srities koordinatés isreiskiamos:

To = min(x(W,(s))) (3.2)
Youw = min(y(W,(s))) (3.3)
Ty = maz(z(W,(s))) (3.4)

(y(W,(s))) (3.5)

Budingiems taskams (p(z,y)) rasti ar jie regione (r(x,y) — loginé matrica) pritaikomos kon-
junkcija:

r(z,y) = (Tg, <= p(x) <= 21,) A (You <= P(Y) <= Y14) (3.6)

Jei r(z,y) = 1 taskas p(z,y) jeina j sritj. Sis tikrinimas paprasciausias neurony tinklo panaudo-
jimas. Kita neurony tinklo implementacija pasalinti iSnaudoja iSorinj neurony tinklo sluoksnj.
Salyga pakeiciama, kad laiméjes tinklo neuronas W, (p) su indeksu v patenka j vidinj neurony

sluoksnj.

1, jei W,,,(p(x, ) 0 < v, < Ve 0 < Vy < Vymags
r(z,y) =
0
v, ir v, yra neurony tinklo sluoksniy indekso x ir y pozicijos dedamoji.
Be apribojimo galimybiy sistema sugeba ir SOM tinkla panaudoti sekimui, dél tinklo san-
talkos. Lokali santalka randama apskaic¢iavus atstuma tarp artimiausiy neuronui tasky. Sunor-

mavus pagal didziausig atstuma ir jvedus slenkstj atmetami tolimi taskai esantys atokiau nuo

santalkos.
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3.3. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Sistemai reikia trijy daliy: pozymiy radimo, pozymiy iSskyrimo ir sutapdinimo. Sios dalys
gal buti sukuriamos ir i$ skirtingy algoritmuy: SURF ir BRISK, BRISK ir FREAK, bei kity
kombinacijy (@) Sutapdinimo zingsniui reikia iSoriniy tasky atmetimo metody. Tam jgy-
vendinti naudojamas SOM dirbtinis neurony tinklas. Sio algoritmo veikimo principas gristas
dirbtinio neurony tinklo isdéstymu plokstumoje ir tinklo svoriy pozicijos judéjimu mokantis.
Esant dideliam atnaujinimo ploc¢iui ©® = 1,0 — 1,2, iteracijy skaiciui 100, mokymo greiciui
0,1 pasiekiamas tinklo konturo atitikimas santalkos sriciai. SOM tinklo apmokymas organi-
zuojamas sunormavus koordinates plokstumoje 0,0 — 1,0 intervale. SOM tinklo klasifikavimo
naudojimui pasitulytos trys strategijos: dirbtinj neurony tinkla atitinkancios srities gaubtinés
isskyrimas ir iSorinio neurony tinklo sluoksnio aktyvacijos srities atmetimas, lokalios santalkos

srities isskyrimas.
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4. DUOMENU ATRANKA OBJEKTU SEKIMO METODU
TYRIMUI

Duomenys objektams sekti parenkami neatsitiktinai. Sekimo algoritmams tikrinti pateikia-
mos video jvestys, su papildomai duomenimis isreiskianciais pavyzdzio iSrinkimo srityje (angl.
regions of interest). Duomenys parinkti, kad atitikty aplinkas ir scenarijus sutinkamus objekty

sekimo algoritmy taikyme.

4.1. Ivesties duomenys

Sistema veikia sukurdama Sablonus i$ vaizdo kadry. Su Siais Sablonais objektas yra nuola-
tos sekamas, kiekviename kadre panaudojant Ssablono duomenis sutapdinti sablong su kadru:

ivykdyti kadro radima. Taigi sistemos veikimui reikia dviejy komponenty:

« vaizdo sekos ( poskyris),
« Sablono ( poskyris).

Skirstymo pagristumas ir motyvai aprasomi poskyryje. Sis skyrius panaudotas patiems
duomenims apibudinti. Vaizdo seka yra video failai naudojami sekimui, parinkti pagal jvairius

scenarijus. Sablonas — tai ieSkomo objekto atvaizdas pagal kurj vyks paieska.

4.1.1. Vaizdo sekos

Vaizdo seky sukurimui panaudoti atvejai jprasti objekty sekimo taikyme. Sekime svarbus
trys komponentai: objekto padétis, fono statiskumas, kameros padétis. Remiantis komponenty

klasifikacija sukurtos sekos pagal tokius scenarijus:

1. statiné kamera filmuoja statinj fona, objektas juda scenoje. Sios vaizdo sekos rezultatas
yra artimas idealiam scenarijui. Kameros pozicija nekinta, todél kameros jtaka minimali

objekto sekime.

2. statiné kamera filmuoja dinaminj fona, objektas juda scenoje. Sioje sekoje algoritmai fone

nuolatos pagauti vis naujus pozymius, kas apsunkina algoritmo veikima.

3. statiné kamera filmuoja statinj fona, objektas netik juda scenoje, bet ir keic¢ia forma, bei

posiikio kampa. Sablono sutapdinimas $ioje sekoje sunkus.

4. statiné kamera filmuoja statinj fong, objektas juda scenoje. Aplinkoje galimi atspindziai

(vanduo, veidrodis).

5. statiné kamera filmuoja statinj (ar beveik statinj) fona, objektas pastovus. Kinta apsvie-

timo salygos. Si scenarijaus seka skirta nustatyti ar vaizdas priklauso nuo apsvietimo.

36



6. judanti kamera filmuoja statinj objekta. Sis scenarijus sunkesnis nei pirmasis, kadangi
vaizdo seka priklauso nuo kameros savybiy, jei kamera be stabilizatoriaus, vaizdas iSgau-

namas video daug sudétingesnis dél jvairiy veiksniy (virpéjimo, fokusavimo ir t.t.).

7. judanti kamera filmuoja objekta su sudétinga tekstira. Sis scenarijus padeda iSsiaiskinti

tasky radimo savybes ir kaip jos jtakoja vaizdo radima.

Paruosti vaizdo jrasai turi 1920 x 1080 tasky dydj. Vaizdo jrasai spalvoti, suspausti H264

vaizdo kodeku. Sistemos jves¢iai panaudojami iSskleisti kadrai, spalvy keitimas numatytas

sistemoje ()

4.1.2. Sablonai

Sablony formavimas aktualus iSrenkant objekta i§ vaizdo seky. Sablono formavimui bu-
vo pasirinktas metodas iSrinkti objekta is kadro ir ji sekti. Objektas iS sekos parinktas todél,
kad netinkamas i anksto paruostas Sablonas gali turéti jtakos vaizdo sekimo rezultatams (dél

sablony kurimo aplinkos skirtumo, dél Ssablono skalés neatitikimo ir daugelio kity veiksniy).

4.1 lentelé. Jvesties duomeny sablonui generuoti formatas.

video template | roi_x | roi_y | roi_w | roi_h
rt_3.mkv | rt_3.png | 533 270 462 240

4.1 pav. Sablono iSskyrimas i§ kadro, pagal formato lentelés duomenis, vaizdo jrasas atitinka

pirma scenarijy.

Vaizdo jrasas sablono kadrui isSgauti ranka parenkamas kadras ir langas jame. Kadras isskirtas
(@ pav.) i$ vaizdo Sablonui saugomas atskirai. Toks sprendimas parinktas todél, kad tyrimai

daromi naudojant i$ anksto paruostus vaizdo jrasus, o vaizdo jrasg prasukti iki reikiamo kadro
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sudétingiau programiskai ir kompiuterio skaiciavimo istekliy atzvilgiu, nei iSsaugoti kadra at-
mintyje/diske ir ji uzkrauti. Kadro aktuali sritis iSsaugoma kaip duomenys. [prastai realaus
laiko sistemose, kuriose kadras suzymimas Sablonas i$ karto saugomas atmintyje.

Sablonui nuspresta i§ sekos isrinkti viena kadrg ir jam paZyméti regiona kuris bus seka-
mas. Eksperimenty duomenims parinktas regiono sritj atitinkancios koordinatés surasytos i
lentele(formato lauky pavyzdys pateiktas @ lenteléje). Isskiriama vaizdo seka(video laukas),
sablono kadras(template laukas), paieskos sritis (roi — angl. regions of interest) apibréziama
koordinaciy laukais (roi_z, roi_y, roi_w, roi_h — srities virSutinio kampo x, y koordinatés,

plotis, aukstis).

4.2. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Objekty sekimui reikia dviejy rusiy duomeny: tiriamos vaizdo sekos ir Sablono naudojamo
sekimui. Objekty sekimui vaizdo seky scenarijai klasifikuojami pagal: kameros pozicija, objekto
statiskuma ir aplinkos statiskuma.

Siems scenarijams parengtos vaizdo sekos. Sablonai parengti atskirais kadrais ir su svarbos
sri¢iy aprasu. Toks metodas pasirinktas siekiant atskirti Sablono gavima nuo bendro vaizdo

apdorojimo.
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5. OBJEKTU SEKIMO METODU TYRIMO REZULTATAI

Objekto sekimo sistemai patikrinti reikalingi eksperimentai. Eksperimentai daromi nau-
dojant H skyriuje aprasytus jvesties duomenis. Siuo skyriaus tikslas pateikti tyrimo duomenis
ir rezultatus, aptarti eksperimenty metodika. ISskirtos dvi tyrimy grupés: bendras algoritmy

tyrimas ir SOM tinklo sutapdinimo tyrimas.

5.1. PozZymiams ir sutapdinimui naudojamy algoritmuy tyrimas

Sutapdinimui naudojamy algoritmy tyrimas skirtas atrinkti efektyviausias algoritmy poras
sekimui. Algoritmui tyrimui parinkti aprasyti E skyriuje algoritmai. Algoritmy rinkiniy yra
labai jvairiy (@ lentelé), sistemos tyrimo metu pasirinktos Sios kombinacijos, kurios buvo

naudojamos lenteléje.

5.1 pav. Tasky sutapdinimas, naudojant ir Hamming lango indeksa, kai nustatyta 50

artimiausiy sutapimy.
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5.2 pav. Klaidingo sutapdinimo santykis palyginimas pagal atstuma tarp sutapdinimy.
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5.3 pav. Tasky sutapdinimo santykio palyginimas pagal atstuma tarp sutapdinty tasky.

Sistemos sablono sutapdinimui paprasciausias eksperimentas patikrinti ar sutapdinimas
ivykdomas. Pozymiams nustatomas pastovus slenkstis, pagal atstuma kurie pozymiai atvaiz-
duojami. Paprasciausias metodas patikrinimui, yra nustatyti pastovy pozymiy kiekj, pozymiai
rikiuojami, pagal maziausia atstuma. Riboto sutapdinimo pavyzdys pateikiamas l5:1| pav.

Tasky skaicius sutapdinimo kokybei tirti buvo sutapdinti vaizdai paeiliui su skirtingais algo-
ritmais ir tikrinta kokiu atstumu sutapdinimo rezultaty poros buvo viena nuo kitos(artimiausio
kaimyninio sutapimo kriterijus). Kuo sutapdinty tasky atstumas mazesnis, tuo geriau jvykdo-
mas sutapdinimas. Atstumui tirti parinkti kadrai su ranka isskirtai sutapdinimo sritimis. Sritis
yra staciakampis regionas turintis koordinates, matomas objekto patekimas j Sia sritj. Sritis
parinkta vizualiai aplink sutapdinama objekta, objekto srities plotis uz krasty gali iseina iki 10

pikseliy, kas sudaro maziau nei 10 procenty srities vaizdo.

5.1 lentelé. Optimalus atstumas esant pasirinktai klaidos tolerancijai

Algoritmy rinkinys | atstumas esant 5% | atstumas esant 10% | atstumas esant 15%

SURF-SURF-L2 0,70 0,74 0,76
SURF-SURF FLANN 0,66 0,72 0,74
SURF-BRISK 0,66 0,72 0,74
SURF-FREAK 0,69 0,71 0,74
BRISK-BRISK 0,79 0,8 0,82
BRISK-SURF 0,70 0,74 0,76
BRISK-FREAK 0,72 0,76 0,79

Objektui tikrinti kaimyninio sutapimo taskas parinktas intervale atstumo santykio inter-
vale 0,5 — 1,0, 0,01 zingsniu kaimyninio tasko sutapimai skaiciuojami poromis: pagrindiniam
taskui m tikrinamas tik artimiausias kaimyninis taskas(n). Pagrindinis tagkas laikomas surastu,
kai aktyvuojama funkcija — m < a - n, kur a yra atstumo santykis. Si salyga leidzia rasti ne-
issibarsciusius taskus esancius vienoje santalkoje su minimaliu atstumu. Atstumo koeficientui
rasti buvo panaudotos desimtys kadry, pozymiy duomenims skaicius siekia virs 5 tukstanciy.

@ pav. palyginti skirtingi algoritmai, klaidingy sutapdinimy atzvilgiu. Klaidoms skai-
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¢iuoti naudojamas santykinis jvertis nuo visy sutapdintyjy tasky. Augant atstumui, klaidingy
sutapdinimy (esanc¢iy uz pazymeétos srities riby) skai¢ius didéja. Taciau taip pat didéja ir sutap-
dinty tasky skaicius (@) Geriausiu atveju leistina klaidos riba galima nustatyti kuo didesne,
siekiant padidinti pozymiy skaiciy.

Stebint algoritmus ( 15:11) pastebéta, kad Visy algoritmy atstumas panasus, ir patenkinama
klaida galima gauti ties 0,7 atstumas. Sis pastebéjimas negalioja BRISK algoritmui, kuris

optimalus atstumas artimas 0, 8.

5.2. SOM grijsto objekty sekimo algoritmo tyrimas

SOM neurony sistema naudojama sutapdinimo rezultaty. SOM tinklo tyrimas skirtas nusta-
tyti kaip Si sistema sugeba surasti taskus bandomojoje vaizdo sekoje. Neurony tinklo santalka
buvo pasirinkta nustatyti rasto objekto pozicija kadre. Santalkos nustatymui buvo panaudotas
atmetimas naudojant atstuma, jei kaimyninis neuronas siekia daugiau maksimalaus atstumo
santykinio koeficiento (k,., kuris sudaro kaimyninio neurono paieskos salyga mgons < k,-soar)
neuronas atmetamas. Bandymo metu pastebéta, kad geriausias atmetimas neurony tinkle gavo-
si nustacius 0, 3 atmetimo riba. Jei maksimalus atstumas tarp neurony lygus 1, tai visi neurony

tinklo mazgai kuriy tarpusavio atstumas mazesnis nei 0, 3 bus santalkoje.

0.8 4 80}

60+

o
o
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Sutapdinty kadry dalis

o
o

20

Algoritmas

(a) (b)
Sistema Zymuo | Sutapdinimy santykis | Nuokrypis nuo centro

SURF-SURF FLANN A 0,87 43,86
SURF-SURF-L2 B 0,87 43,86
SURF-BRISK C 1,0 22,22
SURF-FREAK D 0,875 29,50
BRISK-BRISK E 0,93 49,21
BRISK-FREAK F 0,93 60,05
BRISK-SURF G 0,8 96,04
BRISK-SURF FLANN H 0,8 96,04

5.4 pav. Teisingo sutapdinimo santykio palyginimas pagal sékmingai sutapdinty kadry skaiciy
(H) ir vidutinj atstuma tarp kadry ()

Su sistema atlikti bandymai patikrinti kurios rusies sistemos su neurony tinklu veikia ge-
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riausiai (@ pav.). Visos sistemos veiké panasiu sutapdinimo atzvilgiu skai¢iumi (apie 0,9
(90%)teisingu sutapdinimy, atsitiktinai isrinktuose kadruose). Sutapdinimo nepilnas atradi-
mas paaiSkinamas tasky trukumu dél skalés pokycio (objekto vaizdai parinkti su objektu, taciau
skirtingo dydzio sritimis). Paciam sutapdinimo tikslumui reikalingas jvertis. Buvo pasirinktas
srities centras ir vertinta kokiu Euklido atstumu pikseliais sutapdinto objekto centras nutoles
tasko padéties. Geriausiai pasirodé sistema grista SURF tasky iSrinkimu ir BRISK pozymiy
isskyrimu. BRISK iSskyrimas pasizymeéjo didziausiu tikslumu. Sio algoritmu tirtas SOM su-
tapdinimas turejo maziausia nuokrypj. SURF pozymio radimo sistemos pasizyméjo mazesniu
klaidy skaic¢iumi, bet Sios sistemuy pozymiy vektoriaus(budingujy tasky iSgryninimo etape) buvo

prasciausios.

5.3. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Istirtos sistemos pozymiy sutapdinimui ir sekimui. Sistema sukurta darbe naudojo SOM
neurony tinkla rasti objekto pozicija, pagal sutapdintus pozymius. Rekomenduojama, kad
taskams sutapdinti buty panaudota 0,7 maksimalaus artimiausio kaimyno atstumo kriterijus
(atstumas mazesnis, nei iki kaimyninio neurono). Tokiam matavimy kiekiu gaunamas maksi-
malus sutapdinimy kiekis turint maza klaidy kiekj. Taip pat rekomenduojama, kad SOM tinklo
santalka apmokius buty parinktas kriterijus 0, 3 maksimalaus neurony tinklo elementy. SOM
tinklo apmokymo metu naudoti parametrai — lango dydis © = 1.0, apmokymo greitis 0, 1, esant
100 apmokymo iteracijy.

Istyrus sistemas paaiskéjo, kad geriausiai veikia kombinuota SURF pozymiy radimo ir
BRISK pozymiy isskyrimo sistema. BRISK pozymiy isskyrimag naudojusios sistemos pasie-
ké geresniy rezultaty. Sio algoritmo tyrimo metu naudotos pozymiy aptikimo slenkstis — 15,
algoritmo nuokrypis nuo centro buvo daug mazesnis nei alternatyvy. SURF pozymio radimo
sistemos pasizyméjo mazesniu klaidy skai¢iumi, bet Sios sistemy pozymiy vektoriaus(budingyju

tasky iSgryninimo) etape buvo prasciausios.
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APIBENDRINIMAS. ISVADOS

Baigiamajame magistro darbe iskeltas tikslas pasiektas istyrus objekty sekimo sistems, pa-

pildyta SOM dirbtinio neurony tinklo moduliu. Analitinés literaturos apzvalgos metu, iStyrus

naudojamus algoritmus, sukurus sistema ir iStyrus jos veikimg suformuluotos darbo isvados:

1. Atlikus analitine literaturos apzvalgg galima padaryti isvadas:

(a)

Egzistuoja nemazai algoritmy naudojamy skirtingoms paskirtims ir turinciy skirtin-
gy veikimo metody. Klasifikacija ir atranka butina norint sukurti objekty sekimo

sistemy.

Tyrimui pasirinkti budingyjy tasky pozymiy algoritmai, kurie placiai taikomi ir yra
atspariis skalés, bei §viesumo pokyc¢iams. Sie algoritmai naudoja $ablono formavimo

metoda, kuriame ieSkomo objekto Ssablonas naudojamas objektams aprasyti.

Objektai gali turéti jvairius objekto atvaizdavimo ir modeliavimo metodus. Kai
kurie modeliai tinka zmogui sekti, kai kurie deformuotiems objektams, treti atitinka
paprasta geometrinio primityvo modelj. Modelio objektas gali buti isreikstas tiek
dvimaciu atvaizdu, tiek trimaciu, taciau, kad trimate israiskg panaudoti reikia turéti

trimatés erdvés ar tasky modeliavimo galimybes.

2. Atlikus pasirinkty algoritmy analize pastebéta:

(a)

(b)

Sablonams sekti algoritmai taikomi trimis etapais: pozymiy radimo, pozymiy apibu-

dinimo, pozymiy sutapdinimo.

Sékmingi algoritmai remiasi gradientais ir intensyvumu, bei turi kryptinguma. Kryp-
tingumo duomeny formavimas esminis skirtumas tarp nagrinety algoritmy. SURF
algoritmas naudoja gradienty kompozicija kryptingumui rasti. BRISK ir FREAK
isrinkimo langus aprasomus dvejetainiais Gauso funkcijy langais. Tarp pastaryjy

algoritmy langy isdéstymas yra visiskai skirtingas.

3. Igyvendinus sistema galima daromos prielaidos:

(a)

(b)

Sistemai reikia trijy daliy: pozymiy radimo, pozymiy iSskyrimo ir sutapdinimo. Sios
dalys gal buti sukuriamos ir is skirtingy algoritmy: SURF ir BRISK, BRISK ir
FREAK ir kity kombinacijy.

Sutapdinimo zingsniui reikia iSoriniy tasky atmetimo metody. Siam tikslui jgyven-
dintas SOM dirbtinis neurony tinklas. Sio algoritmo veikimo principas gristas dirb-
tinio neurony tinklo iSdéstymu ploksStumoje ir tinklo svoriy pozicijos judéjimu mo-
kantis. Esant dideliam atnaujinimo plociui © = 1,5 — 2, 2, iteracijy skaiciui 100,
mokymo greic¢iui 0,1 pasiekiamas tinklo konturo atitikimas santalkos sric¢iai. Lo-

kalios santalkos metodu atmetami dideliu kaimyninio atstumo dirbtiniai neuronai,

43



kuriy tarpusavio atstumas didesnis, nei 0, 3 didziausio labiausiai nutolusio neurono
atstumo vertés. Lokaliy santalky formavimui aplink tasks naudojamas mazesnis
lango plotis © = 1,0 — 1,2. SOM tinklo apmokymas organizuojamas sunormavus
koordinates plokstumoje 0,0 — 1,0 intervale.

SOM tinklo klasifikavimo naudojimui pasiulytos dvi strategijos: dirbtinj neurony
tinklg atitinkancios srities gaubtinés isskyrimas ir iSorinio neurony tinklo sluoksnio

aktyvacijos srities atmetimas.

4. Atlikus duomeny atranka galima teigti:

(a)

(b)

Vaizdo sekimui scenarijai klasifikuojami pagal: kameros pozicija, objekto statisSkuma

ir aplinkos statiskuma. Siems scenarijams parengtos vaizdo sekos.

Sablonai parengti atskirais kadrais ir su svarbos sri¢iy aprasu. Toks metodas pasi-

rinktas siekiant atskirti sablono gavimg nuo bendro vaizdo apdorojimo.

5. Atlikus eksperimentus, gauti rezultatai:

(a)

Visoms tirtoms sistemoms taikomi atstumo kriterijus rekomenduojamas naudoti yra
kaimyninis taskas turi buti arciau, nei 0,7 to tasko sutapdinimo atstumo. Sutapdi-
nant algoritmai klaidy skaic¢ius nelabai skyreési, kai atstumas tarp tasky buvo artimas
0, 7 kaimyninio tasko atstumo.

Igyvendintas SOM neurony tinklo lokaligja santalka sutapdinimas, kurio metu ran-
dama dirbtinio neurony tinklo santalka, atmetus nutolusius neurony tinklo tas-
kus(kuriy atstumas didesnis nei 0, 3 maksimalaus nuotolio), gaunamas neurony tink-

lo branduolys is kurio galima skaiciuoti tasko pozicija.

[styrus sistemg su SOM tinklo dirbtiniais neuronais paaiskéjo, kad geriausiais rezul-
tatais pasizyméjo BRISK pozymiy vektorius ir jo kombinacija su SURF budingyjuy
tasky radimo algoritmy. Siy algoritmy klaidy atstumai buvo minimalts. Kiti algorit-
my klaidos atstumas buvo 1,3-4,32 kartus didesnis. BRISK pozymiy vektoriaus su-
darymo algoritmo sistemos turéjo mazesne klaida, nei alternatyvios sistemos. SURF
pozymio radimo sistemos pasizyméjo mazesniu klaidy skaiciumi, bet Sios sistemy

pozymiy vektoriaus(budingyju tasky isgryninimo) etape buvo prasciausios.
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PRIEDAI

A priedas. Objekty sekimo metody analizés rezultatai

Optimalus atstumas esant pasirinktai klaidos tolerancijai

Algoritmy rinkinys | atstumas esant 5% | atstumas esant 10% | atstumas esant 15%

SURF-SURF-L2 0,70 0,74 0,76
SURF-SURF FLANN 0,66 0,72 0,74
SURF-BRISK 0,66 0,72 0,74
SURF-FREAK 0,69 0,71 0,74
BRISK-BRISK 0,79 0,8 0,82
BRISK-SURF 0,70 0,74 0,76
BRISK-FREAK 0,72 0,76 0,79

100 —

80

60

Sutapdinty kadry dalis

20

(a) (b)
Sistema Zymuo | Sutapdinimy santykis | Nuokrypis nuo centro

SURF-SURF FLANN A 0,87 43,86
SURF-SURF-L2 B 0,87 43,86
SURF-BRISK C 1,0 22,22
SURF-FREAK D 0,875 29,50
BRISK-BRISK E 0,93 49,21
BRISK-FREAK F 0,93 60,05
BRISK-SURF G 0,8 96,04
BRISK-SURF FLANN H 0,8 96,04

Teisingo sutapdinimo santykio palyginimas pagal sékmingai sutapdinty kadry skaiciy (Q) ir
vidutinj atstumg tarp kadry ()
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B priedas. Pranesimo 18-oje Lietuvos jaunyju mokslininky konferencijoje medzia-

ga
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ISvados

= Sistemos sutapdinimas priklauso nuo atstumo atmetimo parametry.
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= Algoritmas geba automatiSkai sutapdinti, jei parametrai parinkti

tinkamai.
= Algoritmy veikimas panasus.
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Rezultatai

= Atlikto darbo metu buvo sukurti ir jgyvendinta sistema vaizdo sekimui.

" Sutapdinimg sistema geriausiai vykdo, kai sutapdinimo zingsnis yra
artimas 0,7 kaimyno atstumo

= Atsrasty taSky skaicius auga kartu su klaidomis, klaidingy sutapdinimy
skaiCius maziausias, kai atstumas tarp tasky yra iki 0,8
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