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Santrauka

Siame darbe yra analizuojami {jvairis automobilio sekimo bei automobilio tipo
atpazinimo metodai. Yra tiriami rySiai tarp Siy metody bei skirtingos metody modifikacijos.
Automobilio sekimas, kuris yra pagristas judesio iSskyrimo metodais, naudoja prognozavimo
mechanizmus, leidzian¢ius prognozuoti judancio objekto koordinates sekanciame vaizdy sekos
kadre. Prognoz¢ remiasi judancio objekto padéties bei dydzio pasikeitimais kadre. Automobilio
tipo (klasés) atpazinimas vykdomas lyginant sekamo automobilio kontiirus ir karkasini modelj
[16]. Sekamo automobilio kontiirai yra gaunami aptinkant krastus Canny metodo pagalba bei
naudojant metoda Hofo transformacijos pagrindu. Karkasinis modelis yra nusakomas 12 formos
bei 5 padéties parametrais. Siame darbe yra analizuojami metodai, leidziantys jvykdyti §i
palyginima. Be to, automobilio poklas¢ yra atpazistama naudojant S.Ullmano [17] pasitulyta

vaizdy kombinavimo metoda. Testavimo rezultatai bei i§vados yra pateikiamos darbo pabaigoje.

Summary

This paper describes different vehicle tracking and classification methods. Different links
(reations) between these methods and their modifications are studied. In vehicle tracking
process, which is based on motion segmentation algorithms, estimators are used. Estimators can
predict moving objects coordinates in the next frame. Estimators predictions are based on
information about moving objects position and size change in current frame. Vehicle class
recognition is performed by comparing tracked vehicle contours and flexible wireframe model
[16]. Tracking vehicle contours are extracted using method based on Hough transform and
Canny edge detector. Wireframe model is defined by 12 shape and 5 pose parameters. This paper
describes different methods, which can perform this comparement. Vehicle subclass is
recognized using methods which are based on view combination method [17]. Testing results are
given at the end of this paper.



1 |vadas

Sio darbo tikslas yra sukurti metodus, kurie galéty automatiskai sekti judandius objektus
(automobilius) vaizduy sekoje ir atpazinti ju tipa. Objekty sekimas bei klasifikavimas yra placiai
tiriamos problemos. Tai tema, kuri turi didel¢ panaudojimo sriti, nuo eismo steb¢jimo iki
medicininio vaizdavimo. Siame darbe sprendZiamos eismo stebéjimo i statinés kameros
problemos.

Darbo eigoje buvo analizuojami pagrindiniai kompiuterinés regos bei kompiuterinés
geometrijos algoritmai. Didziausias démesys yra sukoncentruotas ties metodais, kurie sprendzia
automobilio sekimo bei jo tipo atpazinimo (klasifikavimo) problemas. Sekimo metody tikslas yra
surasti bei sekti mus dominancias vaizdo sritis, kurias reikés atpazinti. TeoriSkai galima biity
atpazinti (klasifikuoti) kiekviena galima vaizdo regiona, taiau atpazinimo (klasifikavimo)
metodai bendrai yra gana brangus, skai¢iavimo prasme, todél $i uzduotis biity nejivykdoma (vél
gi skai¢iavimo prasme). Klasifikavimo metody tikslas yra nuspresti, kokiam tipui priklauso
automobilis (pvz.: pikapas, sedanas ar sunkvezimis). Siame darbe daugiau yra sprendZziama
objekto atpazinimo (identifikacijos), negu klasifikacijos problema.

Objekty sekimas yra uzduotis, kurios sprendimas yra gana aiSkus, todé¢l darbo démesys
sukoncentruotas ties objekty tipo atpazinimo problema. Biologinéms sistemoms objektu
atpazinimas yra nattiralus procesas, taciau dirbtinése skaiciavimo sistemose, objekty atpazinimas
gali biiti labai sunkus uzdavinys dél vienai klasei priklausanciy objekty vaizdiniy skirtumy. Be
to, tas pats objektas, pateiktas atpazinimui skirtingomis vaizdavimo salygomis, duoda didesnius
skirtumus, negu du vienai klasei priklausantys objektai, kurie yra pateikti vienodomis
vaizdavimo salygomis[17], tod¢l formuojant Sablonini modeli atpazinimui, reikia dideli démesi
kreipti 1 nagriné¢jamo objekto vaizdavimo salygy pakeitima. Dauguma Siame darbe apZvelgty
objekty atpazinimo metody vykdo objekto atpazinima pagal jo kontiirus. Metodai, kurie nebuvo
analizuojami, vykdo atpazinima, pvz., pagal teksturas.

Darbe yra aprasomas automobilio tipo atpazinimo metodas, kuris remiasi D.Koller [16]
pasitlyto karkasinio automobilio modelio bei sekamo automobilio kontiiry palyginimu.
Karkasinis modelis yra apibréziamas automobilio vidiniais bei iSoriniais parametrais.

Be to, darbe yra siiilomas metodas, kuris leidzia gauti automobilio, naujomis vaizdavimo
salygomis, vaizda, turint tik §io automobilio 2-D kontiirus. Tai jvykdoma surandant optimaly 3-
D karkasini modeli (4.2, 4.3, 4.4 skyriai), bei taikant S.Ullmano [17] pasiilyta vaizdy
kombinavimo metoda (2.2.2, 4.5 skyriai) Siam sudarytam optimaliam 3-D modeliui ir turimam

2-D konturui.



2 Sekimo bei atpazinimo metody apzvalga

2.1 Sekimas

Judancio objekto sekimo procesas gali biti paskirstytas | du atskirus procesus. Tai judesio

iSskyrimas (Segmentavimas) bei objekto padéties sekan¢iame kadre prognozavimas.

2.1.1 Judesio iSskyrimas

Turbiit pats charakteringiausias automobilio parametras vaizde yra tai, kad automobiliai
dazniausiai juda. Be to, ju judesys yra gana nusakomas. Automobiliai dazniausiai juda
lygiagreciai kazkokios ju pagrindinés aSies, kuri gali kisti, jei automobilis vykdo posikio
manevra. Aisku, §i prielaida gali buti padaryta tik, jei automobilis juda, ta¢iau daznai vaizduose
automobilis biina vienintelis judantis objektas vaizde. Taip pat daznai mus domina tik judantys
automobiliai.

Yra keletas sunkumy jvertinant judesi. Yra operuojama tik vaizdais i$ vienos kameros, todél
vienintelé turima informacija yra pasaulio projekcija. Perspektyva, pateikiama Sios projekcijos,
duoda skirtinga judesj skirtinguose vaizdo dalyse. Tai vadinamasis paralakso (angl. parallax)
efektas: objektai, kurie yra ar¢iau kameros, duoda didesng transliacija (postimi) vaizde, negu
objektai, kurie yra toliau nuo tos pacios kameros, net jei realiame pasaulyje Siy objekty
transliacijos parametrai buvo vienodi.

Kai vaizde néra kity judanciy objekty, judesio duodamos informacijos pagalba galima
aptikti vaizde mus dominanti objekta — automobili. Vienas pagrindiniy judesio iSskyrimo
algoritmy yra fono atimtis (angl. background subtraction). Sis metodas yra gana efektyvus
judanciy objekty vaizde iSskyrimui. Fono atimties metodas susiveda i turimo vaizdo atimtj i
fono vaizdo, kuris turi buti gautas i$ anksto. Po atimties rezultato vaizde liks tik judantys
objektai:

| frame; - background;| > Th,
kur frame; yra nagrinéjamas naujas vaizdas, background; — fono vaizdas, Th — i§ anksto
pasirinktas slenkstis. Sis metodas ypa¢ gerai tinka aplikaciju, kuriose fonas nesiketia,
realizavimui. Tai galéty buti video-konferencijos arba video stebéjimas (pvz., eismo sekimo
aplikacijose). Sio metodo pagrindinis privalumas yra tai, kad jis yra pigus skai¢iavimo prasme.
Taciau fono atimties metodas turi kelis akivaizdzius trukumus. Metodas grazina klaidingus
rezultatus, jei, pvz.: judancio objekto tasky reikSmés sutaps su fono tasky reikSmémis kazkokioje

vaizdo srityje arba jvyks apSvietimo pasikeitimai (dél paros laiko pasikeitimo arba del



nenumatomuy priezasciy, kaip, pvz., debesys). Akivaizdus zingsnis, kurj reikia jvykdyti, norint
pagerinti fono atimties metoda, yra fono vaizdo atnaujinimo (prisitaikymo) mechanizmo (angl.
adaptive background) realizavime. Tikslas yra gauti kuo geresni fono vaizda. Daugelis metody
yra pasitlyta tam, kad atnaujinti fono vaizda. Darbuose [1][2] yra sitlomi efektyviis metodai,
sprendziantys Sias problemas. Viena i§ paprascCiausiy idéju bty prilyginti fono vaizda pries tai
¢jusiam kadrui:
| frame; -frame;1 | > Th),

taciau Sis metodas veikia tik tam tikromis salygomis, kurios priklauso nuo objekto judéjimo
greicio, bei kadry per sekunde skai¢iaus (kadry daznio). Be to, Sis metodas yra labai jautrus
slenks¢io Th reikSmés pakeitimui. Fonui gauti galima naudoti keliy praeity kadry vidurki arba
,,béganti* (pasvertq) vidurkj:

background; = a* frame; + ( 1- a))* background;,
kur a yra mokymosi tempas (greitis) (pvz., a = 0.05).

Kitas buidas sekti judantj objekta yra apskaiCiuoti optini srautq vaizde. Nors metodali,
apskaiCiuojantys optinj srauta, yra gana brangiis skaiCiavimo prasme (lyginant su, pvz., fono
atimties metodu), taciau Sie metodai grazina ne tik judesio taskus (regionus), bet ir judesio
vektorius. Tai padidina sugebéjima aptikti judanti automobily, net jei jis yra dalinai uZdengtas ar
jei stebimas eismas yra perpildytas.

Darbe [10] yra aprasomas placiai naudojamas blokuy tapatinimo algoritmas (angl. Block
Matching Algoritm) (BMA). BMA padalina nagriné¢jama vaizda i nedidelius, fiksuoto dydZio
blokus ir lygina juos su blokais ankstesniajame kadre. Suformuojamas optinis srautas.
Automobiliai yra aptinkami grupuojant blokus, turinéius panaSius judesio vektorius. Beje, Sis
metodas yra naudojamas judesio jvertinimui MPEG vaizdy sekos suspaudimo standarte.

Placiai zinomas Horn-Schnuck [18] algoritmas irgi naudojamas apskaiCiuoti optiniam
srautui. Sis iteracinis metodas priklauso algoritmy klasei, kuri yra Zinoma kaip relaksacijos
algoritmy klas¢ (angl. relaxation algorithm class). Po pirmos iteracijos srauto vektoriai rodo tik
krasty judesi. Kai iteracija tgsiasi, vyksta vektoriy iSlyginimas. Rezultate yra gaunama kazkas
panasaus i vektoriy lauka. Aisku, laukas turi kur kas daugiau triukSmo ir keli vektoriai biina

visiSkai neteisingi, bet idéja tikrai veikia, nors ir tam tikru lygiu.

2.1.2 Prognozavimas

Aisku, optinio srauto apskai¢iavimo metodai padidina sugeb¢jima vykdyti sékminga
objekto sekima, taciau reikalingas specialus irankis, igalinantis vykdyti objekto sekima. Jei
objektas, pvz., ilgesniam laikui yra uzdengiamas kazkokiu kitu objektu, judesio i$skyrimo

algoritmai negalés aptikti §io objekto. Siai problemai spresti yra naudojami ,.jvertintojai“. Po to,
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kai judesys vaizde buvo atpazintas, galima efektyviai sekti judant; objekta, prognozuojant
judancio objekto koordinates sekandiame kadre, remiantis duomenimis i§ praeity kadry. Siai
prognozei (angl. estimation) jvykdyti daznai naudojamas Kalmano filtras. Sio filtro bei jo
praplétimo detalus apra§ymas yra darbe [4]. Sio filtro algoritmas prognozuoja sekan¢ia sistemos
busena. Kalmano filtras sprendzia bendra problema prognozuojant sistemos biisena X
diskreciajame laiko procese, kuris yra apibréziamas tiesine stochastine (atsitiktine, tikimybine)
lygtimi:

X1 = AXk + Wi,
matavimas z apbréZziamas:

Zx = Hxy + Vg,

kur atsitiktiniai dydziai wg ir vg yra atitinkamai proceso ir matavimo triukSmas. Jie yra
nepriklausomi vienas nuo kito (nekoreliuoti), be to, triuk§mas yra baltas su normaliu tikimybiniu
pasiskirstymu (angl. normal probability distribution). Po to, kai filtras prognozuoja sekancia
sistemos biisena, filtras yra koreguojamas matavimais z. Papras¢iausiu atveju vektorius,
nusakantis matavima z, atitinka sistemos biisenos vektoriy. Pradiné sistemos busena gali biiti
parinkta atsitiktinai.

Jei lygtis, kuri apibrézia sistemos biisenos pakeitima yra netiesiné, naudojamas Kalmano
filtro praplétimas (angl. extended Kalman filter) (EKF) [3][4].

Daugelis darby apraso ivairius Kalmano filtro arba Kalmano filtro iSplétimo
panaudojimus, prognozuojant judancio objekto koordinates sekanciame kadre. Darbuose [11],
[2] judancio objekto koordinatés sekanciame kadre apskaiciuojamos remiantis judancio objekto
greiciu, objekto koordinatémis vaizde, bei kadry skai¢iumi per sekundg. Darbe [2] yra apraSomas
Kalmano filtro panaudojimas, kur sitilomas uzdengimo (angl. occlusion) problemos sprendimas.
Vektorius nusakantis sistemos buiseng yra apibréziamas taip:

x(k) = ( Ax_center(k), Ay_center(k), Axsize(k), Aysize(k) )",
kur Ax_center(k), Ay_center(k) yra sekamo objekto centro x bei y koordinaciy pasikeitimai, o
Axsize(k), Aysize(k) yra objekto dydzio vaizde pasikeitimai.

Kalmano filtro ispletimo papildymas yra sitilomas [5]. Darbe yra pristatomas dinaminis
automobilio modelis, kur yra jvertinami tokie parametrai, kaip, pvz., atstumas tarp priekiniy ir
galiniy raty. Kalmano filtro iSplétimas yra daug kur naudojamas sekant objektus. Taciau todél,
kad néra tiesioginio rySio tarp naudojamo dinaminio modelio ir vairuotojo, kuris kontroliuoja
automobilio judesi, veiksmuy, iprastas EKF neduoda gery rezultaty, jei atlickamas sudétingas
manevras. Siiilomas EKF papildymas sprendzia Sias problemas.

Kalmano filtra galima naudoti ne tik prognozuojant objekto koordinates sekanciame

kadre, bet ir jo kontiirus. Darbe [6] yra siiiloma iSskaidyti prognozavimo procesa i du filtrus:
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vieng judesio prognozei, o kita automobilio konttiry formos prognozei. Kontiiry aproksimacijai
yra naudojami kubiniai splainai (vadinami gyvatémis) (angl. snakes). Sitloma $iam splainui
naudoti 12 kontroliniy tasky. Bitent i§ Sity 12 X ir y koordina¢iy pory ir sudaromas biisenos
vektorius. Tai paprasCiausias Kalmano filtro panaudojimo atvejis, kai matavimo vektorius
atitinka buisenos vektoriy. Sis galingas Kalmano filtro realizavimas leidZia sékmingai spresti
uzdengimo problema.

Tarp kity placiai naudojamy ,,ivertintoju” verta paminéti ConDensation algoritma[7][8].

Darbe [9] objektu sekimui yra naudojamas Kanade-Lucas-Tomasi metodas. Darbe yra

aprasomi vaizdy registravimo mechanizmai, leidziantys spresti judancios kameros problema.

2.2 AtpaZinimas

Po to, kai judantis objektas buvo susektas, reikia ji atpazinti. Po sekimo Zingsnio
vienintelé turima informacija yra judancio objekto koordinatés vaizde bei judéjimo kryptis.
Objekto atpazinimui reikalingi §; objekta nusakantys parametrai. Paprasiausias budas
klasifikuoti objektus (automobilius) — pagal objekto dydi. Darbe [11] sitlomas metodas
paskirstantis judancius automobilius { klases, remiantis objekto dydzio vaizde matavimais. Kiti
paprasCiausi parametrai, kurie apraso judanti automobili, pvz., greitis [2], irgi galéty buti
naudojami automobiliy klasifikavimui (pvz., sunkveZimis turéty judéti léciau, negu lengvasis
automobilis), taciau Siy parametry nepakaks sprendziant atpaZinimo problema. Be abejo, reikia
parametry, kurie galéty tiksliau (sudétingiau) apraSyti objektus, kuriuos reikia atpazinti.

Darbe [12] yra apraSomas klasifikacijos metodas, kuris remiasi objekto fragmentine
reprezentacija (angl. fragment-based). Cia vienai klasei priklausantys objektai yra formuojami i§
vaizdo fragmenty, kurie yra naudojami kaip objekto sudedamosios dalys. Tokiu budu gali biti
suformuota didele aibé klasés objekty. Klasifikacijos tikslui, fragmentai irgi yra suskirstyti 1
klases, kur kiekviena klasé yra alternatyviy fragmenty rinkinys, tokiy, kaip, pavyzdziui, skirtinga
Sukuosena arba akys. Darbe [13] irgi yra naudojamas fragmentinés vaizdy reprezentacijos
metodas. Cia yra naudojama vaizdiné struktiira (angl. pictrorial structure). Si struktiira susideda
1§ fragmenty aibés bei rySiy tarp Siy fragmenty pory. Darbe [14] sitlomas Sios vaizdings

struktiiros iSplétimas. Taciau automobilio tipo atpazinimo uzduociai spgsti Sis metodas netinka.
2.2.1 Sekamo objekto konturai

2.2.1.1 Fiksuoti filtrai

Objekty kontirams aprasyti galima naudoti fiksuotus filtrus (angl. fixed filters): Sobel bei
Laplace. Rezultatai gauti po filtry panaudojimo turi daugiau triuk§mo, negu, pvz.: po Zemiau

aprasyto Canny metodo kraStams aptikti panaudojimo. 2.1 pav., 2.2 pav. bei 2.3 pav. yra
10



pavaizduoti pradinis vaizdas, gautas po Laplace filtro panaudojimo, bei gautas po Sobel filtro

panaudojimo atitinkamai.
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2.2.1.2 KraSty aptikimas

Efektyvus, taCiau nesprendZiantis atpazinimo skirtingomis vaizdavimo salygomis
problemos metodas yra sitilomas [15]. Sitilomas automobilio tipo atpazinimo metodas remiasi
objekto aptiktais kraStais. Atpazinimas vykdomas pagal 1§ anksto paruoStus vaizdus. Sitilomas
metodas yra gana efektyvus, taciau, pakitus kameros parametrams, reikia keisti ir visa turimy
Sabloniniy modeliy duomeny bazg.

Tam, kad efektyviai apraSyti objekta, galima naudoti metoda, siiiloma [3]. Cia yra
naudojamas Canny metodas krasty aptikimui, ir po to aptiktiems krastams yra pritaikomas
metodas Hofo transformacijos pagrindu tam, kad aptikti linijy segmentus.

KrasStai — tai ribos, atskirianios sritis (regionus), turinCias skirtingas rySkumo arba
spalvos reikimes. J.Canny [19] yra pasiiles efektyvy metoda krastams aptikti. Sis metodas
operuoja su pilko atspalvio (gradientiniais) vaizdais ir rezultate grazina vaizda, kur visi nelygis
nuliui taskai Zymi aptiktus krastus. Toliau yra apraSomi 4 metodo Zingsniai:

1. Vaizdo islyginimas. Vaizdas yra iSlyginamas Gaussian funkcija su i§ anksto
pasirinktu plocio parametru.

2. Diferenciacija. Islygintas vaizdas, gautas po pirmo Zzingsnio, yra
diferencijuojamas atsizvelgiant { kryptis X ir y. I apskaiciuoty gradienty reikSmiy
X ir y gali buti apskaiCiuoti gradiento dydis ir kampas, naudojant jzambinés ir
arktangento funkcijas.

3. Nemaksimumo nuslopinimas. Po to, kai gradiento reikSmé buvo apskaiciuota
kiekviename vaizdo taSke, krastai gali buti taskuose, kuriy gradiento reikSmé yra

lokalus maksimumas. Tai yra jvykdoma slopinant nemaksimumus, t.y. taskus,
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kuriy gradiento reikSmés néra lokalis maksimumai. Taciau Siuo atveju
nemaksimumai, kurie yra statmeni kraSto krypciai, skirtingai nuo triuk§Smo krasty
kryptimi, turi biti nuslopinti, nes yra laukiama, kad krastas tgsis palei pratgsta
kontiira. Algoritmas pradeda mazindamas gradiento kampa iki vieno i§ keturiy
sektoriy atvaizduoty 2.4 pav. Operuojant su 3x3 tasko kaimynais, kiekviename
taSke centrinis kaimynystés elementas yra lyginamas su jo dviem kaimynais palei
gradiento kryptj, atitinkancia sektoriaus reikSmg. Jei centriné¢ reikSmé yra

nemaksimumas, t.y. nedidesné, negu kaimyny reik§meés, ji yra slopinama.

pav. 2.4

Canny metodas naudoja taip vadinama ,,histerezini (angl. hysteresis) slenksti. Tai
reiSkia, jog naudojamas slenkstis turi dvi reikSmes, kurios atitinka virSuting bei
apating ribas. Naudojant §i slenksti, kai yra analizuojamas linijos segmentas, yra
iSvengiama taip vadinamo blyksteléjimo (angl. streaking) efekto. Analizuojant
linijjos segmenta, jei reikSmé yra didesné, negu virSutiné riba, ji yra tuoj pat
priilmama, jei maZesn€, negu apatiné riba - tuoj pat atmetama. Taskai, kurie yra
tarp dviejy riby, yra priimami tik, jei jie sujungti su taskais, kurie turi didelj atsaka

(angl. strong responce).

Detalesnis algoritmo aprasymas yra sitilomas [19].

2.2.1.3 Tiesiy aptikimas

Hofo transformacija (angl. Hough transform) (HT) — tai labai populiarus metodas, kurio

pagalba galima iSgauti geometrinius primityvus i§ rastriniy vaizdy. PaprasCiausios algoritmo

realizacijos aptinka tiesias linijas, ta¢iau algoritmas nesunkiai modifikuojamas sunkesniy detaliy

radimui. Yra kelios pagrindinés HT algoritmy klasés, kuriy panaudojimas priklauso nuo turimo

Standartiné Hofo transformacija (angl. Standart Hough Transform) (SHT) algoritmas,

kaip ir visi HT algoritmai operuoja su diskreciaja aibe (pavieniy) primityviy parametry. Jei

norima aptikti tieses, tai parametrai yra p ir 0 tokie, kad tiesés lygtis yra:

p = Xcos(0) + ysin(0)
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Cia p yra atstumas iki tiesés nuo nulinio tasko, o § yra kampas tarp x asies bei vektoriaus,
kuris yra statmenas tiesei ir prasideda nuliniame taske. Kiekvienas vaizdo taskas gali priklausyti
kelioms tieséms, kurios yra apraSytos minétais parametraiS. Kitaip tariant, tam, kad atskirti
triuk§ma nuo ,,gery* duomeny, yra apibréziamas kaupiklis (angl. ,,accumulator<) masyvas A(p,
0), kuriame visy elementy pradinés reikSmés yra lygios nuliui. Kiekvienam taskui, kurio reikSmé
pradiniame vaizde yra nelygi nuliui, visy accumulator masyvo elementy, atitinkanciy tieses,
kurios kerta nagrinéjama taska, reikSmés yra padidinamos vienetu. Toliau pasirenkama kazkokia
slenkscio reik§mé Th tam, kad panaikinti triuk§ma (t.y. palickamos tik tos parametry poros (p, ),
kurioms A(p, 0) yra didesnis negu pasirinktas slenkstis Th). Visos likusios poros charakterizuoja
aptiktas linijas.

Daugiamaté Hofo transformacija (angl. Multidimensional Hough Transform) (MHT) yra
SHT algoritmo modifikacija. Sis algoritmas, panaudodamas vaizdo Zemesne rezoliucija,
apskaiCiuoja parametry poras, taikydamas SHT algoritma. Po to algoritmas parametry erdvéje
aptinka parametry sritis, kurios turéty atitikti tieses pradiniame vaizde. MHT algoritmas turéty
biiti naudojamas, kai pradiniai vaizdai turi kelias tieses ir mazai triukSmo.

Progresyvioji tikimybiné Hofo transformacija (angl. Progressive Probabilistic Hough
Transform) (PPHT). Sio metodo idéja yra tame, kad yra operuojama su atsitiktinai parinktais
taskais. Kiekviena karta, kai pasikei¢ia bet kurio accumulator masyvo elemento reikSmé,
didziausia reikSmé yra lyginama su pasirinktu slenksCiu. Jei reikSmé yra didesné, negu
pasirinktas slenkstis, tai visi taSkai, kurie priklauso ,koridoriui®, apibréZtam S$ia didZiausia
reikSme, yra Salinami. Jei taSky skaiCius virSija i§ anksto pasirinkta reikSmg, t.y. tiesios linijos
ilgi, tai aptikta detale laikoma tiesigja, kitaip skaitoma, kad tai triukSmas. Po to procesas
pasikartoja 1§ pradZiy, kol vaizde nebelieka tasky. Algoritmas pagerina rezultata po kiekvieno
zingsnio, todel gali buti sustabdytas bet kuriuo metu. Algoritmo detalesnis apraSymas yra
sitilomas [20], kur teigiama, jog PPHT algoritmas nesunkiai modifikuojamas visais atvejais, kai
imanoma modifikuoti SHT algoritma. PPHT algoritmo trukumas yra tas, kad, skirtingai nuo
SHT, S§is algoritmas klaidingai aptinka kai kurias vaizdo detales, pvz., tiesiy susikirtimus.

Daugiau informacijos galima rasti [21].

2.2.1.4 Aktyvis kontiirai (Snakes)

Kaip jau minéta, kontliry aproksimacijai galima naudoti taip vadinamus aktyvius
konttirus arba gyvates (angl. snakes). ,,Gyvaté“ [22] yra apibréziama kaip parametriné energija-
minimizuojanti uzdaroji kreivé, kurig veikia iSorinés jégos. Gyvatés kreive atitinka energijos
funkcija:

E = Eint + Eext,
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kur Ejy; yra vidiné gyvatés energija, kuria formuoja gyvatés konfigtracija, Eex yra iSoriné
energija, kuria valdo iSorinés jégos. Gyvatés tikslas yra surasti tokia padéti, kuri galéty
minimizuoti energija.

Tegul py,...,pn yra diskretus gyvatés atvaizdavimas, t.y. taSky seka vaizdo ploks$tumoje.

Kaip vidinés energijos funkcija daznai yra naudojama kontiiry tolydumo energija (angl.
continuity energy) bei kontiiry kreivumo energija (angl. curvature energy), t.y.:

E = Econt + Ecurvs

kur:

o Econt yra tolydumo energija. Energija yra Econt = | d - ||pi-pia]| |, kur d yra vidutinis
atstumas tarp visy poru (pi-pi-1). Minimizuojant Econ visuose gyvatés taSkuose pi,...,Pn,
gyvatés taskai yra veikiami taip, kad sumazinti skirtuma tarp Siy tasky pory atstumy.

o Ecurv Yra kontiry kreivumo energija. Kuo kontliras yra lygesnis, tuo mazesné yra jo
kreivumo energija. Ecury = || P — 2pi + piea |-

ISoriné energija [22] yra apibréziama, kaip:

E = Eimg * Econ
kur Eimg — vaizdo energija it Econ — papildomy apribojimy (rysiy) energija.
Yra sitilomi du vaizdo energijos apibréZimo variantai:
1. Eimg =1, Kur | yra vaizdo intensyvumas. Siuo atveju gyvaté yra pritraukiama prie
Sviesiy vaizdo linijy.

2. Econ =—| grad(l) ||. Siuo atveju gyvaté yra pritraukiama prie vaizdo krasty.
Papildomy apribojimy (ry$iy) energijos funkcijos Econ variantas yra sitilomas [22].
Apibendrinant auk$¢iau i8déstyta informacija, bendra energija kiekviename gyvatés taske

gali biiti uzraSyta kaip:
Ei = aiEconti + BiEcurv,i t YiEimg,is
kur a,B,y yra svoriai kiekvienos riiSies energijai. Tada pilna gyvatés energija yra visy tasky
energiju E; suma.
a,B,y prasmés yra tokios:

o a — veikia kontiiro tolyduma, t.y. didelis o padaro gyvatés taskus lygiau

iSdéstytus.

o P - veikia gyvatés kampus, t.y. didelis B padaro kampus tarp gyvatés kraSty

bukesniais.

o vy — nusako, kiek gyvaté bus jautresné vaizdo energijai, negu tolydumo ar

kreivumo energijoms.
Sitilomas toks darbo su gyvate algoritmas:

1. kuriama gyvaté su pradine konfigiiracija
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2. kiekviename taske yra apibréziamos o,p,y reikSmeés.
toliau vykdomas gyvatés energijos minimizavimas

4. jvertinama gyvatés padétis. Jei yra biitina, koreguojamos a,B,y reikSmes, bei,
galbiit vaizdo duomenys, ir pakartojamas 3-Cias zingsnis.

Yra trys gerai Zinomi algoritmai gyvatés energijai minimizuoti. Darbe [22] minimizacijos
procesas remiasi pakeitimy skai¢iavimu. Darbe [23] yra naudojamas dinaminis programavimas.
Brangus skai¢iavimo prasme algoritmas yra sitilomas [24]. Pastarasis algoritmas duoda gana
gerus rezultatus. Sio algoritmo schema keikvienam taskui pateikiama Zemiau:

1. Naudojant lygti Ej = aiEconti T BiEcurvi T YiEimg,i yra apskai¢iuojamos energijoms visiems
taskams tasko ,.kaimynystéje”. Prie§ apskaiCiuojant E;, kiekviena energijos rusis Econ,

Ecurv, Eimg turi biiti normalizuota naudojant formulg: Enormalizuota = (Eimg — min) / (max -

min), kur max ir min yra maksimali bei minimali reik§mé tasko kaimynystéje.

2. Pasirinkti padéti su maziausia energija ir i §ia padéti gyvate.
3. Kartoti visus zingsnius, kol nebus pasiektas konvergavimas.
Konvergavimo Kriterijai:
o Pasiektas maksimalus iteracijy skaicius
o Tasky, kuriy padétis praeitojoje iteracijoje buvo pakeista, skai¢ius yra mazesnis,

negu 18 anksto pasirinktas slenkstis.

2.2.2 Vaizdy kombinavimas

Svarbi atpaZinimo problema yra objekty atpazinimas skirtingomis vaizdavimo salygomis.
Darbe [17] yra siiilomas metodas, leidZziantis gauti modelio vaizda naujomis vaizdavimo
salygomis tiesiogiai i§ 2-D vaizdy. Sitilomi vaizdy kombinavimo (angl. view morphing) metodai
leidzia gauti vaizdus i§ 2-ju ar 3-ju objekty skirtingomis vaizdavimo salygomis. Daznai objekty
atpazinimo teorijose yra naudojamas objekty 3-D struktiirinis apraSymas, t.y. sistema kazkokiu
biidu saugo ir operuoja objekty 3-D modeliais. Kai $i sistema susiduria su nauju objekto 2-D
vaizdu sistema, sprendzia, ar tai yra vaizdas vieno i§ saugomy 3-D modeliy. Tadiau jmanoma
atpazinti objekta nenaudojant 3-D struktiirinés informacijos apie objekta. Vietoj to yra
naudojami 2-D objekto vaizdai tiesiogiai, tuo paciu yra i§vengiama biitinybés atstatyti objekto 3-
D struktiira i§ objekto 2-D vaizdo.

S.Ullmano darbe [17] 3-D objektas yra isreiskiamas per 2-D objekto vaizduy tiesing
kombinacija. Jei M = My, ..., My yra aibé vaizduy, iSreiSkianciy duota objekta, o P yra 2-D vaizdas

to objekto, kurio tipa reikia atpazinti, tada P laikomas M aibés egzemplioriumi, jei:
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kazkokiom konstantom c;.

Tiesiné vaizdy kombinacija turi sekancig prasme. Tarkim (X;, Vi), (X, Yi), (X, y*5i) yra
atitinkanc¢iy tasky (angl. corresponding points) koordinatés, t.y. koordinatés taSky vaizde, kurie
yra kilg i§ ty paciy taSky objekte, 3-juose skirtinguose vaizduose. Tegul Xi, Xp, X3 yra x-
koordinaciy vektoriai taSky 3-juose vaizduose. Tarkime, dabar mes susiduriame su nauju vaizdu,
ir X© yra x-koordinatés tasku vektorius Siame vaizde. Jei X* kilgs i$ to paties objekto tasko, tai X*
gali buti iSreiksStas kaip X3, Xa, X3 tiesiné kombinacija, t.y. X* = a;X; + a,X, + agXs kazkokiom
konstantom aj;, a, as. AnalogiSkai y-koordinatéms, Y = biY; + boY, + bsYs kazkokiom
konstantom b, by, bs. Taigi, bendras koordinaéiy skai¢ius yra 6. Galime laikyti, jog kKiekvienas i§
3-ju tasky X;, X%, X% turi jam priklausanti svori. Tada tiesiné tasky kombinacija yra juy svoriy
centras. Darbe [17] teigiama, jog 3 vaizdy gali biiti pakankamai operuojant su objektais,
turin€iais astrius kontiirus (angl. sharp bounding contours), objektams, turintiems lygius konttrus
siiloma naudoti 5 vaizdus (¢ia yra kalbama tik apie vienos i§ dviejy objekto padéciy (i$ priekio ir
1§ galo) realizavima).

Tiesioginis biidas panaudoti vaizdy tiesinio kombinavimo metoda yra atstatyti kombinacijos
koeficientus, tada panaudojant Siuos koeficientus suformuoti objekto, naujomis salygomis,
vaizda ir palyginti ji su vaizdu, kurj reikia atpazinti.

2.5 pav. yra apraSomas vaizdy kombinavimo metodo panaudojimas, formuojant objekto
naujomis vaizdavimo salygomis vaizda. Dalyje (a) yra pateikiami 3 to paties VW tipo
automobilio vaizdai (£30° rotacijos aplink vertikalig asy). Dalyje (b) pateikiami 2 nauji vaizdai,
kurie yra gaunami vaizdy kombinacijos metodu. Dalyje (¢) pateikiami realiis nauji automobilio
vaizdai, kuriuos reikia atpazinti. Dalyje (d) pateikiami realiy ir gauty kombinavimo metody
vaizdy palyginimo rezultatai. Rezultatai yra geri visame +30° diapazone. Dalyje (e) pateikiami
modelio (gauto vaizdy kombinavimo metodu) bei panasaus tipo (Saab) automobilio palyginimo

rezultatai.
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pav. 2.6

Vaizdy kombinavimo metodas leidzia gauti objekto naujomis vaizdavimo salygomis
vaizda, turint tik viena objekto vaizda vienomis vaizdavimo salygomis. Tai atliekama remiantis
klasés generalizacija. 2.6 pav. vir§ horizontalios linijos yra pateikiami trijy skirtingy veiduy
vaizdai (kiekvienas dvejomis vaizdavimo salygomis — i§ priekio ir i§ Sono). Po horizontalia linija
yra pateikiama: (i$ kairés) realus naujas veido vaizdas i§ priekio, (i$ deSinés) sugeneruotas veido
vaizdas i§ Sono (Sis vaizdas gaunamas taikant vaizdy kombinavimo metoda vaizdams vir§
horizontalios linijos bei naujam veido vaizdui i§ priekio), bei (viduryje) palyginimui yra

pateikiamas realus vaizdas i$ Sono.
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3 Automobilio sekimas vaizdy sekoje

Kaip jau buvo minéta, automobilio sekimo procesas susideda i§ dvieju atskiry procesy:
judesio 18skyrimo ir prognozes.

Sitlomo sekimo algoritmo zZingsnius galima bty apibrézti taip:

1. ISskirti judesio taSkus vaizde.

2. Apjungti judesio taskus i judancius objektus (automobilius).

3. Pazymeéti judancius objektus (Kalmano filtro pagalba).

Automobiliy atpazinimo sistema - tai eismo stebéjimo sistema, t.y. operuojama su statine
kamera, todél fono vaizdai gali bati nesunkiai gauti. Siame darbe aprasytoje sistemoje judesiui
i§skirti yra naudojamas fono atimties metodas. Sio metodo panaudojimo pagrindiné prieZastis
yra jo vykdymo greitumas. 3.1 pav. yra pavaizduotas nagrinéjamas kadras i§ vaizdy sekos, o 3.2

pav. judesio algoritmo metodo rezultatas.
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pav. 3.2

Po to, kai judesys buvo iSskirtas, reikia apjungti judancius taSkus i objektus (t.y.
automobilius). Po to reikia jvykdyti Zymé&jimo zingsni, t.y. nustatyti ar $is automobilis yra naujas
objektas sekimui, ar jis jau buvo sekamas ir praeitame kadre. Kitaip sakant, Zyméjimo zingsnio
tikslas yra nustatyti, kokiam objektui (naujam ar jau sekamam) priklauso kiekvienas vaizdo
taSkas. Tam, kad nusakyti, ar judantis automobilis jau buvo sekamas praeitajame kadre, yra
naudojamas Kalmano filtras. Kalmano filtras prognozuoja judancio objekto koordinates
sekanc¢iame kadre, todél gaunant nauja kadra yra i$ karto aiSku, kur reikéty Sio objekto ieskoti.
Jei objektas nebuvo surastas (naudojamas kazkoks slenkstis), tai laikoma, kad objektas pradingo
1§ kameros akiracio. Tada objektui yra didinamas skaitliukas, kuris skai¢iuoja, kiek kadry mes
jau nematém objekto. Taciau objekto koordinatés yra prognozuojamos iki to momento, kol
skaitliukas nepasieks kazkokios maksimalios reikSmes (pvz. 20 kadry). Kalmano filtro sistemos
biisenos vektorius yra apibréziamas taip:

x(k) = ( Ax_center(k), Ay_center(k), Axsize(k), Aysize(k) )"
Po kiekvieno filtro Zingsnio tikslis matavimai yra gaunami i§ vaizdo. Jei objektas nebuvo
susektas, jo tiksliais matavimais laikoma Kalmano filtro prognozé. Detalesnis Kalmano filtro

aprasymas yra pateiktas 2.1.2 skyriuje.
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4 Automobilio tipo atpazinimas

Siame skyriuje sprendziama pagrindiné $io darbo problema — objekto (t.y. automobilio)

atpazinimas.

Sitilomo automobilio tipo atpazinimo algoritmo Zingsniai:

1.
2.

Aptikti objekto kontiirus (krastus) vaizde (naudojant Canny metoda).

Hofo transformacijos pagalba aptikti tiesiy linijy segmentus (toliau - sekamo objekto
linijy segmentai).

Sukurti pradini 3-D modelj remiantis pradiniais duomenimis apie objekto transliacija
bei rotacija (Cia jau turi buti apibrézti kameros kalibravimo parametrai).

ISrinkti atitinkancius vienas kitam segmentus tarp sekamo objekto linijy segmenty
(2-0 zingsnio veikimo rezultatas) bei sukurto 3-D modelio 2-D projekcijos vaizde
linijy segmenty (3-¢io Zingsnio veikimo rezultatas).

Modifikuoti pradini modeli tokiu budu, kad minimizuoti klaida, apibréziancia
skirtumus tarp 4-ame zZingsnyje parinkty atitinkamy segmentu.

Jei reikia, tai griZtama prie 3-Cio Zingsnio, sukuriant kitos klasés automobilio model;.
Nustatoma pagrindiné automobilio klasé remiantis nustatytais optimalaus (t.y.
minimizuojancio klaida) 3-D modelio parametrais.

Vaizdy kombinacijos metodo pagalba yra sukuriamas pilnas automobilio modelis,
kuris formuojamas 1§ vaizdo, gauto po 2-o Zingsnio (objekto kontiiry segmentai) bei
optimalaus modelio (po 7-o Zingsnio).

Lyginant pilng automobilio modeli su duomeny bazéje turimais Sios klasés

automobiliy pilnais modeliais, nustatoma automobilio poklasé.

Sitilomas automobilio tipo atpazinimo algoritmas yra 4.1 pav.:
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4.1 Sekamo objekto aprasymas

Kaip jau minéta, sekimo zingsnis grazina judancio objekto koordinates vaizde. Tai reiskia,
jog tiksliai yra Zzinoma, kuria vaizdo sritj reikia atpazinti. Canny metodas, aprasytas 2.2.1.2
skyriuje, leidzia aptikti judanéio objekto kraStus, t.y. ribas, atskiriancias nagrinéjamos vaizdo
dalies sritis, turin¢ias skirtingas rySkumo spalvas. Analizuojant vaizda, kuris yra 3.1 pav., Canny

metodo vykdymo rezultate gaunamas vaizdas 4.2 pav.:

s "
B
o lnll_
i e
g Soe
ey IR | ps s bt
st &= s o S5
e — Of b { N
_,_:-_,_.-4—""”-'_‘-' 5 2
e ae Y\
& 5, [
= |~ . . K
- -,
~ <)

! :
1‘} Lo~ e “—:;‘;
! |!s-'1 ® \{:’!“”—f '\:
xﬁ i =
B L - 1]
X (“
5 5;': '-_.;
e S L, T —— e e
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Tam, kad aptikti tiesiy liniju segmentus, Siam vaizdui yra naudojamas metodas Hofo

transformacijos pagrindu.

4.2 3-D modelis

Sis skyrius aprago 3-D modelij, kurj reikia sukurti siilomo algoritmo 3-ame Zingsnyje. Tam,

kad sékmingai sukurti pradini modelj tolimesniam palyginimui, reikia apraSyti kintantj 3-D
modelj, kurio padeéti bei forma galima biity aprasyti baigtine parametry aibe.

Darbe [16] yra sitlomas 17-os parametry automobilio apraSymo biidas. Automobilio 3-D

modelj sudaro 12 vidiniy parametry, kurie apibrézia modelio forma , bei 5 iSoriniai parametrai,

kurie apibrézia kuriamo modelio rotacijos bei transliacijos (postiimio) reikSmes.

4.2.1 Vidiniai parametrai

Vidini automobilio modeli sudaro 12 ilgio parametry. [vairiy parametry itaka prototipo
formai atspindi 4.3 pav. bei 4.4 pav. Si parametry rinkinj patogu uzrasyti kaip vektoriy (formos

parametry vektorius):
pf = (bl, bb, bh, dI, db, dh, dk, fl, fh, hl, hh, ah)"
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pav. 4.3
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4.2.2 ISoriniai parametrai

L'

pav.4.4

ISorinj prototipo modelj sudaro 2 rotacijos bei 3 transliacijos parametrai. Bendrai taikant
3-D rotacija yra 2 skirtingi susitarimai: objekto rotacija, kai aSys yra fiksuotos, arba kai rotacija
yra taikoma agims. Siame darbe rotacija yra apibréziama kaip kameros rotacija, t.y. rotacija yra
taikoma asims. Modelio rotacijos bei transliacijos reik§més lieka tos pacios. Gerai Zinomas
kameros modelis yra PTZ (Pan-Tilt-Zoom). Fiksuojame y-asj, t.y. lieka tik 2 rotacijos parametrai
18 3-ju. Rotacija aplink visas aSis yra apibréziama per rotacijos matricas (yra svarbu, kokia tvarka
vykdyti rotacijas):

1 0 0
Ri(a)= {0 cosa sina
0 —sinea cosa

[cos 3 0 —sin 3]
Ry(B)=1 0 1 0

| sinF 0 cosf |
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cosy  sinvy 'D]
R.(v) = | —siny cosvy (
0 0 1

4.2.3 Pilnas 3-D modelis

Pilnas prototipo modelis yra sudarytas i§ 17 parametry. Turint 17 modelio parametry
belieka suprojektuoti modeli pagal 12 parametry objekto erdvéje, po to gauti kameros erdvés
(angl. camera space) koordinates jvykdant rotacijas bei transliacijas pagal likusius 5 parametrus.
Projektuojant 3-D modelj i 2-D vaizda reikia atkreipti démesi i tai, kad kai kurios objekto dalys
turi buti ,,nematomos®, t.y. kazkurios objekto dalys yra ar¢iau misy, todél uzdengia objekto
sritis, kurios yra toliau. Siam uzdaviniui spresti daZniausiai yra naudojamas Z-buffering
algoritmas.

Penkios pagrindinés automobiliy klasés, ju parametry reikSmeés bei laukiamos parametry

reik§miy variacijos (pasikeitimy ribos vienoje klaséje) yra atvaizduotos 4.5 pav. bei 4.6 pav.:

Hatchhac

Mini van

pav. 4.5
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s || Hatchback Sedan Stationwagon Mini-van Pick-up

i 7§ e 7§ i ad i i i 7§
bl || 3.80 | 0.80 || 4.40 | 1.00 || 4.40 1.00 4.60 | 1.00 || 5.50 | 1.20
bb || 1.50 | 0.10 || 1.60 | 0.10 )| 1.60 0.10 1.60 | 0.10 || 1.80 | 0.20
bh || 0.30 | 0.10 | 0.30 | 0.10 §f 0.30 | 0.10 || 0.30 | 0.10 || 0.60 | 0.20
dl || 1.50 [ 030 | 1.60 | 030 || 2.60 | 0.30 || 4.10 [ 0.50 §| 1.20 | 0.30
db || 1.30 | 0.10 || 1.40 | 0.10 §| 1.40 0.10 1.50 [ 0.10 || 1.60 | 0.10
dh || 1.40 | 0.10 ]| 1.40 | O.10 § 1.40 | 0.10 1.50 [ 0.10 || 1.90 | 0.20
di || 1.60 | 030 ] 1.60 | 030 §f 1.60 | 0.30 || 0.40 | 0.10 || 0.40 | 0.10
fl 1.00 | 030 | 1.10 [ 030 )| 1.10 (.30 0.10 1 0.10 | 0.00 | 0.10
th || 0.50 | 0.10 | 0.50 | 0.10 f 0.50 0.10 0.60 | 0.10 ff 0.60 | 0.10
hi || 0.00 1 020 ) 0.70 | 0.10 § 0.00 0.10 0.00 | 0.10 ff 3.90 | 1.00
hh || 0.60 | 0.10 | 0.55 | 0.10 §f 0.60 | 0.10 || 0.70 | 0.10 || 0.60 | 0.10
ah || 0.60 | 0,10 || 0.60 | 0.10 || 0.60 0.10 0.70 | 0.10 ff 0.60 | 0.10

pav. 4.6

4.3 Atitinkamy segmenty parinkimas (angl. segment matching)

Tam, kad biity imanoma priderinti pradinio modelio segmentus prie sekamo automobilio
segmenty (kas yra reikalaujamas 5-ame siiilomo algoritmo Zingsnyje), reikia parinkti vienas kita
atitinkan¢iy segmenty poras. Sekan¢iame atpazinimo algoritmo zingsnyje, kai bus vykdomas

parametry priderinimas, bus analizuojami tik tie segmentai, kuriems buvo parinkta pora.

4.3.1 Atstumas tarp vidurio tasky

Skaiciuojame kiekvieno segmento vidurio taskus:

m Xis + Xie
T - =
2
¥is + ¥Yie
ﬂl_.,':h. = —E

Dabar skai¢iuojame atstumus tarp visy imanomy segmenty pory vidurio tasky:
ffi_j =| My — Iy ||3

Tie segmentai laikomi atitinkancias vienas kita, atstumas tarp kuriy yra maziausias.
dij=dix, visiems k
Sis metodas yra gana paprastas ir grazins gerus rezultatus tik, jei skirtumai tarp lyginamy

segmenty bus mazi.
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4.3.2 Centruotas atstumas tarp vidurio tasky

Yra budas pagerinti 4.3.1 skyriuje paminéta metoda. Metoda galima pagerinti panaikinant

vidurkius i$ lyginamy segmenty aibiy:

my = — Iy
7 <
i=
.| T
my = — I,
m -
J=1
dij =|| (my, —my) — (m;, —my) |

4.4 Parametry priderinimas

Parametry priderinimas gali biti apibréztas kaip tokiy parametry apskaiciavimas, kurie
minimizuoja apibrézta klaida. Misy atveju parametrai, kurie yra derinami, tai sekamo
automobilio rotacijos, transliacijos bei formos parametrai. Klaidos apibrézimas remiasi skirtumy
tarp sekamo automobilio linijy segmentais ir segmentais i$ Sabloninio 3-D modelio.

Tam, kad minimizuoti klaida tarp sekamo automobilio linijy segmenty (toliau sekamy
segmenty) ir Sabloninio 3-D modelio linijy segmenty (toliau Sablono segmenty) reikia apibrézti
Sig klaida. Darbe [16] klaidos apibrézimui naudojami segmenty vidurio taskai, kryptis ir ilgiai.

Darbe [5] yra sitlomas klaidos apibrézimas, kuris susideda i§ 3-ju komponenciy. Dvi
klaidos komponentés yra apibréZiamos kaip statmeni atstumai tarp Sablono segmento pradzios
(pabaigos) taSky ir tiesés, apibréztos sekamo segmento. Trecia klaidos komponenté yra
apibréziama kaip atstumas tarp derinamy segmenty vidurio taSky. Auksciau iSdeéstyty klaidy
apibrézimas yra pavaizduotas 4.7 pav. TaSkai S ir e yra Sablono segmento pradzios ir pabaigos
taskai atitinkamai. TaSkas m yra §io segmento vidurio taskas ir yra apibréziamas kaip:

m="Yx(s +e),
Taskas m* yra sekamo segmento vidurio taskas ir yra apibréziamas analogiskai taskui m.
Trys klaidos komponentés gali biiti apjungtos i klaidos vektoriy ¢, t.y.:
Es
€= Ee
Em
Kur & ir & yra statmeni atstumai nuo segmento pradzios (ir atitinkamai pabaigos) tasku. en yra

atstumas tarp derinamy segmenty vidurio taskuy.
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Modelio segmentas

pav. 4.7

Klaida ¢ yra funkcija, kuri priklauso nuo Sabloninio modelio segmento pradzios ir

pabaigos tasky, t.y.:
e=¢(s, e).

Geras metodas siai klaidai minimizuoti yra siiilomas [5]. Aprasomas metodas remiasi
Niutono iteracijy metodu (reikalauja Jakobiano (angl. Jacobian) apskaiciavimo), kuris irgi yra
18déstytas [5]. Be to, [5] yra siiilomas ir kitas Levenberg-Marquardt iteracijy metodas.

Minimizuojant klaida daZnai reikia jvesti papildomus sprendimo apribojimus. Darbe [5]
sitiloma fiksuoti linijas, t.y. keisti tik linijos ilgio (bet ne rotacijos ar transliacijos) parametrus.

Darbe [16] klaidos minimizacijai yra siiloma naudoti i$plésta Kalmano filtra (EKF).

Sio zingsnio pagalba galime nustatyti automobilio klase bei suzinoti optimalaus 3-D

modelio formos bei padéties parametrus.

4.5 Vaizdy kombinacijos metodas

Metodas, aprasytas [17], leidzia gauti objekta naujomis vaizdavimo salygomis (angl. view
conditions) turint kelis objekto skirtingomis vaizdavimo salygomis vaizdus. Po parametry
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priderinimo (5-as zingsnis) algoritmo Zingsnio mes turime optimalaus modelio parametrus. Tai
reiSkia, jog imanoma gauti Sio optimalaus modelio 2-D vaizdus bet kuriomis vaizdavimo
salygomis. Be to, turime ir pradinius sekamo objekto 2-D liniju segmentus, kuriuos gavome po
Hofo (2-as atpazinimo algoritmo Zzingsnis) transformacijos panaudojimo. Panaudojant [17]
vaizdy kombinavimo metoda Siems vaizdams yra gaunamas pilnas automobilio modelis, kuris
leidzia nustatyti automobilio poklasg. Poklasiy pradiniai vaizdai turi biiti ivesti tiesiogiai, t.y.
naudojamas tiesioginio apmokymo (angl. supervised learning) principas. Poklasés nustatymui
vaizdai yra lyginami tiesiogiai, t.y. lygiais yra laikomi tie kontirai, kurie turi daugiausiai vienodu

tasky.
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5 Testavimy rezulatai ir iSvados

Darbe aprasyta metody sistema susideda i§ keliy metody. Kiekvieno metodo veikimas
priklauso ne tik nuo jam parinkty parametry (pvz., slenks¢io), bet ir nuo parametry, nustatyty
kitiems metodams. Darbo eigoje buvo iSbandytos skirtingos parametry kombinacijos. Sekimo
zingsnio rezultatai yra gana geri, taciau atpazinimo metodas veikia Zymiai pras¢iau. Pagrindiné
problema vykdant atpazinima yra ta, kad yra labai nedaug tikslios informacijos apie objekta
(automobilj). Tam, kad gauti geresni objekto apraSyma galima buty operuoti su didesnés
rezoliucijos pradiniais vaizdais, tac¢iau kompiuterinés regos algoritmai yra gana brangls
skai¢iavimo prasme, todé¢l didelés rezoliucijos vaizdy sekos apdirbimas realiame laike yra gana
komplikuota uzduotis.

5.2-5.6 pav. yra pavaizduoti judesio iSskyrimo algoritmo veikimo rezultatai panaudojant
skirtingas judesio slenkséio reikSmes (taikant vaizdui 5.1 pav.). 5.1 lenteléje yra uzraSytos

slenksciy reikSmeés kiekvienai iliustracijai:

pav. slenkstis
5.2 10
5.3 20
5.4 30
5.5 40
5.6 50
5.7 60
lentelé 5.1
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pav.5.3
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pav.5.5
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pav.5.7

Kaip matyti, kai slenksCio reik§mé yra mazesné uz 30, tai vaizde lieka daug triukSmo, kai
reik§mé pakyla vir§ 50 - rezultatai nebesikei¢ia. Taigi, Siam metodui vertéty naudoti slenkscio
reikSme nuo 30 iki 50.

Krastams aptikti darbe yra naudojamas Canny metodas. 5.8-5.11 pav. yra pavaizduoti Canny
krasty i$skyrimo algoritmo veikimo rezultatai panaudojant skirtingas slenks¢iy bei apertiiros
reikSmes (taikant vaizdui 5.1 pav.). 5.2 lenteléje yra uzraSytos parametry reikSmés kiekvienai

iliustracijai:
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pav. apatinis virsutinis naudojamo Sobel
slenkstis slenkstis filtro aperttros
dydis

5.8 0 200 3

5.9 0 250 3
5.10 50 250 3
5.11 50 250 5

lentelé 5.2
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pav.5.11

VirSutinio ir apatinio slenks¢io pasirinkimas priklauso nuo sekamo objekto dydzio, vaizdo
kokybés bei rezoliucojos. Canny algoritme naudojamo Sobel filtro apertiiros dydzio reikSme
turéty buti lygi 3.

Linijy segmentams aptikti yra naudojamas PPHT metodas. 5.12-5.16 pav. yra pavaizduoti
PPHT tiesiy segmenty aptikimo algoritmo veikimo rezultatai panaudojant skirtingas parametry
reikSmes (taikant vaizdui 5.1 pav.). 5.3 lenteléje yra uzraSytos parametry reikSmés kiekvienai

iliustracijai:

37



pav. minimalus maksimalus
segmento ilgis tarpas
5.12 5 5
5.13 10 5
5.14 10 10
5.15 15 5
5.16 15 10
lentelé 5.3
e
pav.5.12
e
pav. 5.13
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pav. 5.14

pav. 5.15
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pav. 5.16

Darbe naudojamai vaizdo medziagai geriausi rezultatai buvo gaunami naudojant parametrus
5 ir 5. Zemiau (5.17-5.22 pav.) yra pavaizduoti PPHT algoritmo panaudojimo, keliems vienas po

kito einantiems vaizdo sekos kadrams, rezultatai:

pav. 5.17
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pav. 5.18

pav.5.19
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pav. 5.20

pav.5.21
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pav. 5.22

PPHT taikymo rezultatai visam kadrui yra pavaizduoti 5.23 pav.:

pav. 5.23

I§ atvaizduoty rezultaty matosi, jog norint turéti pakankamai gera sekamo automobilio
formos aprasyma, sekamas automobilio vaizdas kadre neturéty biiti maZesnis uz ~ 50 taSky.

Darbe apraSytas algoritmas nors ir galéty biiti taikkomas automobilio tipo atpazinimui, taciau
tam, kad grazinami rezultatai buty kuo tikslesni, nagrinéjama vaizdy seka turéty buti kuo
geresnés kokybés. Nuo vaizdy kokybés (rezoliucijos bei objekty matomumo) priklauso ir
daugelio algoritmy parametry pasirinkimas.

Sitlomo metodo grazinami rezultatai labai priklauso nuo eismo tankumo. 5.4 lenteléje yra

pateikiami metodo taikymo rezultatai skirtingo eismo tankumo vaizdy sekoms (5.24-5.26 pav.):
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Canny Hough
parametrai parametrai )
vaizdy  sekos | ) o o Sekimo
] judesio (apatinis (minimalus ) Atpazinimo
failo ) | tikslumas |
o slenkstis sl./virSutinis segmento ilgis, tikslumas (%)
pavadinimas ] (%)
sl./Sobel apert. | maksimalus
dydis) tarpas)
streetl.avi
(eismas ne
50 50/250/3 5/5 87,5 62,5
tankus — Zr.
5.24 pav.)
streetl.avi
(eismas ne
90 50/250/3 5/5 100 62,5
tankus — Zr.
5.24 pav.)
street2.avi
(eismas tankus 50 50/250/3 5/5 ~65 ~35,5
—zr.5.25 pav.)
street3.avi
(eismas tankus 50 50/250/3 5/5 ~60,5 ~27
—zr.5.26 pav.)
lentelé 5.4
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7 Priedai

7.1 Priedas A

Darbe nagrinéjama sistema yra realizuota Visual C++ kalba. D¢l dideliy programos kody
apimties, Siame priede yra pateikiami tik sistemos pagrindiniy klasiy antras¢iy (angl. headers)
failai.

o

I ---MyNisionh---1HTTTTTTTTTTTTTTTTH T

I T ]

#include "cv.h"

#include "highgui.h"

#include "MyTime.h" // Added by ClassView

#include "StructureModel.h" // Added by ClassView

/[#include "vtcsView.h"

#include "MysStructures.h™

I T T

class CMyVision

{

public:

CvPoint getCirclePoint(int xcenter, int ycenter, float angleDegrees, int dist);

void getSnakeContours(Iplimage * src, Iplimage *dst);

void getHoughLineSegments(Iplimage *src, Iplimage *dst, int th);

void getHoughLines(Iplimage * src, int max_lines);

Iplimage* morphViews(Iplimage* imgl, Iplimage* img2, float alpha);

void findAndMatchContours(Iplimage * img1, Iplimage * img2);

/I CStructureModel model;

void getMovingObjectEdge(Iplimage *src, Iplimage *dst, int nMovingObjectindex, Iplimage
*motionlmg);

bool doClassify(Iplimage* img, Iplimage* dst1, Iplimage *motionimg);

void showCentroid(Iplimage *img, int k, Iplimage *originalimg);

void showMovingObijects(Iplimage *img, Iplimage *originallmg, Iplimage *motionimg);

void setCameraParams(double Tx, double Ty, double Tz, Iplimage *img);

void updateOptions(int classifierID, CString fileName, BOOL bOutputAVI, BOOL bShowMotion, BOOL
bShowEdge, BOOL bShowCalc, BOOL bTrain, BOOL bStop, BOOL bClassify, BOOL binterpolate);

void attach(CView * pView, CListCtrl * pListOutput, CString * pEditOutput);

void startClassify();

void my_cvSetPixel(Ipllmage* img, int X, int 'y, int red, int green, int blue);

CMyVision();

CMyVision(CView * pView, CListCtrl * pListOutput, CString * pEditOutput);

int start();
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virtual ~CMyVision();

struct movingObject

{

} movingObjectsfMAX_MOVING_OBJECTS];

CvPoint vertex1;

CvPoint vertex2;

bool bFound,;

int nidle;

int nAge;

int nID;

bool bTrained;

bool bSeen;

CString timeFirstSeen;
CString timeLastSeen;
double distanceFirstSeen;
double distancelLastSeen;
int frameFirstSeen;

int frameLastSeen;

int nVotes;

/lcentroid

CvPoint centroid;

bool bCentroidClassified;
// 2005.02.25

Iplimage* contourimage;
CStructureModel model,
double averageSpeed;
CvPoint point2DFirstSeen;
CvKalman* KalmanTracker;
CvPoint lastPoint;

CvPoint lastSize;

struct optionsStruct

{

CString fileName;
BOOL bOutputAVI;
BOOL bShowMotion;
BOOL bShowEdge;
BOOL bShowCalc;
BOOL bTrain;

BOOL bStop;

BOOL bClassify;
BOOL binterpolate;

int classifierID;
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} options;
struct pointStruct
{
int x;
inty;
3
CArray <pointStruct,pointStruct> modelsArray[MAX_MODELS];
int modelsTypesIDArray[MAX_MODELS];
pointStruct minXY[MAX_MODELS];
pointStruct maxXY[MAX_MODELS];
struct cameraStruct
{
double Tx3D_m;
double Ty3D_m;
double Tz3D_m;
double metersPerPix;
double scaleRatio;
double Cx2D_pix;
double Cy2D_pix;
double focalLength;
} camera;
bool bCameraParamsNotSet;
double cameraT[3];
private:
Iplimage * histogram(Iplimage* src);
void updateResEdit(CString messageBuf);
CvCapture* capture;
int framelndex;
void updateResList(int nID, int arraylndex, double distanceFromCamera, double speed, double
speedByFrames);
CMyTime m_myTime;
bool loadModels(CString fileName, int modelTypelD);
CView * pMainView;
CListCtrl * pMainListOutput;
CString * pMainEditOutput;
int nTotalMovingObjects;
int nTotalIDs;
int nTotalStoredModels;
void update_mhi( Iplimage * img, Iplimage * dst, int diff_threshold, Iplimage * dst1);
void releaseMovingObiject(int index);
protected:

void findRegion(int x, int y, byte currentRegion, Iplimage *image, Iplimage *dstimage);
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void segmentEdge(Iplimage * image, Iplimage * dstimage);
void interpolate(Iplimage * image);

¥

T T L L L L
W ---StructureModel .h---/HTHHTTTTINTTTTTTT
T L L L L T
#include "cv.h"
#include "highgui.h"
#include "StructureModelOpenGL.h" // Added by ClassView
#include "MysStructures.h™
#include "StructureModelView.h" /I Added by ClassView
class CStructureModel// : public CMyVision
{
private:
public:
void calibrate();
void setModelValues(double *valuesArray);
void drawModelManual(int alphaDegrees, int betaDegrees, int gammaDegrees, double offsetX, double
offsetY, double offsetZ);
void drawModelOpenGL(int alphaDegrees, int betaDegrees, int gammaDegrees, double offsetX, double
offsetY, double offsetZ);
structPoint3D points[VEHICLE_POINTS+1];
CStructureModelOpenGL modelOpenGL;
Iplimage * tmplmage;
Iplimage * imageGray;
double zBuffer[SIZE*SIZE];
int polygonindexBuffer[SIZE*SIZE];
double getZ(structPlane plane, double x, double y);
structPolygon polygonsArray[VEHICLE_POLYGONS+1];
void hideLines();
structPlane getPlane(structPoint3D p1, structPoint3D p2, structPoint3D p3);//, structPoint3D p4)
structPoint3D performAllIRotations(structPoint3D p);
structPoint3D performXRotation(structPoint3D point);
structPoint3D performY Rotation(structPoint3D point);
structPoint3D performZRotation(structPoint3D point);
void drawAxes(Iplimage * image);
Iplimage * image;
byte connections[VEHICLE_POINTS+1][VEHICLE_POINTS+1];
double size;
void drawModel(int alphaDegrees, int betaDegrees, int gammaDegrees, double offsetX, double offsetY,
double offsetZ);
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structPoint3D getlmagePlanePoint(int pointNum);
structPoint3D getCameraSpacePoint(int pointNum);
void start(int nModel);
double focalLength;
double xCenter;
double yCenter;
structPoint3D getObjectSpacePoint(int pointNum);
double values[12 + 6 + 1];
double variances[12 + 1];
CStructureModel();
virtual ~CStructureModel();
private:
int red[VEHICLE_POINTS+1];
int green[VEHICLE_POINTS+1];
int blue[VEHICLE_POINTS+1];

j

e
T ---My Steactures. -~
o
struct structPoint3D
{
double x;
doubley;
double z;
}3
struct structPolygon
{
int pointNum1;
int pointNum2;
int pointNum3;
int pointNum4;
int pointNumb5;
int pointNume6;
b
struct structPlane
{
double a;
double b;
double c;
double d;
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#define MAX_MOVING_OBJECTS 100
#define MAX_IDLE_TO_TRACK 30
#define MIN_AGE_TO_SHOW 10
#define MIN_AGE_TO_LEARN 75

#define MIN_MOVING_OBJECT_SIZE 10//30

#define EDGE_THRESHOLD 50

#define MOTION_THRESHOLD 50

#define MIN_DISTANCE_TO_LEARN 35

#define MOTION_SMALL_COMPONENT_THRESHOLD 30
#define MAX_MODELS 100

#define MIN_DISTANCE_TO_CLASSIFY 70

#define MIN_DISTANCE_TO_CALC_SPEED 100

#define SOME_BIG_VALUE 9999999

#define Y_MARGIN_TOP  0//10//50 /1 'in pixels
#define Y_MARGIN_BOTTOM 0//20//60 /l'in pixels
[l#define X_MARGIN 30  //in pixels // now is not used
#define ONSW 100//128//32 // OBJECTS_NORMALIZED_SIZE_WIDTH
#define ONSH 100//128//32 // OBJECTS_NORMALIZED_SIZE_HEIGHT
/l STRUCTURE MODEL

[Ivalues array indexes

/ltranslation

#define TX 13

#define TY 14

#define TZ 15

/rotation

#define ALPHA 16

#define BETA 17

#define GAMMA 18

#define VEHICLE_POINTS 16

#define VEHICLE_POLYGONS 10+2

#define SIZE 300

#define FL 20

#define MAX_MIN -1000

class CMyStructures
{
public:
CMysStructures();
virtual ~CMysStructures();

¥
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