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1. Uvod

Podrucje prac¢enja objekata je jedno od najotvorenijih u racunalnom vidu. Nazalost, ne
postoji univerzalna tehnika pracenja, stoga se konstanto razvijaju novi postupci. Podrucje
iako je joS u povojima toliko je razvijeno da danas poznajemo nekoliko kategorija u koje

mozemo razvrstati algoritme za prac¢enje. Obic¢no se dijele na:

e pracenje kontura — (eng. contour tracking) podrazumijeva odredivanje granice
objekta (npr. aktivne konture)

e pracenje nakupine — (eng blob tracking) podrazumijeva segmentaciju samog
objekta (npr. ekstrakcija nakupine)

e pracenje temeljeno na nekoj jezgri — (eng. kernel based) podrazumijeva
postojanje iterativnog postupka za lokalizaciju objekta (npr. KLT tracker,
Mean-shift tracker, itd.)

¢ razli¢ite kombinacije vrsta prve tri tocke

U ovom radu implementiran je algoritam koji se temelji na pracenju rubova
objekta. Najprije nizom metoda izlu€e se rubovi koji se zatim nastoje usporediti i pratiti
pomoc¢u metode transformacije udaljenosti. PoteSkoc¢a pri praéenju je samo mijenjanje
objekta, njegovo skaliranje i nesavr$eno izlu¢ivanje rubova koje moze dosta odudarati od
pojedine susjedne slike u videu. RjeSenje koje je implementirano,a koje se odnosi na
rjeSenje ovog problema je redovito aZuriranje kontura objekta. Dodatna poteSkocu je
pozadina koja u vecini slucajeva nije staticna Za usporedbu i obnavljanje dvaju podrucja
pracenja u susjednim slikama razvijen je algoritam koji se temelji na pronalasku najblizeg
susjednog piksela i Sirenja ruba na kojem lezi takav piksel.

Takvo rjeSenje problema se pokazalo dosta uspjesnim, ali postoje velike poteskoce
koje se ponajprije javljaju u promijeni veli¢ine objekta. Naime, zbog niske uspjeSnosti
metoda koje obavljaju prilagodbu prostora pracenja veli¢ini objekta, veli¢ina prostora

pracenja nije mijenjana.



2. Strukture i algoritmi koriSteni u postupku

praéenja

Za samo izluc¢ivanje rubova potrebno je bilo upotrijebiti nekoliko metoda odnosno filtara.
Dio slike od kojeg je bilo potrebno naciniti sliku rubova se najprije pretvorio u sliku sivih
tonova (eng. grayscale). Tada se moglo pristupiti izlu¢ivanju rubova. Rubovi su se
izlucivali Sobelovim detektorom rubova. lako se Cannyev detektor rubova vise koristiti za
ovakve svrhe Sobelova metoda se pokazala kao brzom i boljom kao $to je navedeno u
poglavlju 2.2.2. Slika dobivena takvim postupkom moze sadrzavati 255 vrijednosti sivih
nijansi, a raCunanje transformacije udaljenosti obavlja se nad binarnim slikama.
Binarizacija je vrSena Sirenjem greske (eng. dithering) Stuckijevom matricom. Razlozi su
navedeni u poglavlju 2.3.4. Naposljetku racunanje transformacije udaljenosti (eng.
distance transform) obavlja se pomocu algoritma za ra¢unanje Chamferovih (poglavlje
2.4.2) udaljenosti.



2.1. Pretvaranje boja slike u sivu paletu

Konverzija u sive tonove ¢e biti objasnjena na RGB prostoru boja. Pretpostavlja se da su
komponente. Veli¢ine u bitovima tih komponenta mogu varirati ili one mogu biti

predstavljene tablicom §to je tipi¢no za 4-bitne i 8-bitne slike u boji.

Nasuprot slikama u boji slike nijanse jedne boje nose samo informacije o intenzitetu
nijanse takve boje. Za njih se joS kaze da su monokromatske. Takve slike se razlikuju od

crno-bijelih slika u kojima postoje samo dvije nijanse sive boje: crna i bijela.

Cesto se dobivaju kao rezultat mijerenja intenziteta svjetla jednoga kanala
elektromagnetskog spektra (npr. spektar vidljive svjetlosti, infracrveni spektar...). Takoder

mogu biti sintetizirane od slike koja sadrze boje.
2.1.1. Numericki prikaz

Intenzitet piksela je izrazen u rasponu od neke minimalne do maksimalne
vrijednosti. Cesto se vrijednost iskazuje realnim brojevima izmedu 0 i 1. Takva notacija je

¢esta u strucnoj literaturi.

Iako se vrijednosti Cesto iskazuju realnim brojevima pikseli slika pohranjene u binarnom
zapisu nose cjelobrojne vrijednosti. Cesto je intenzitet pohranjen u 8-bitova (1 bajt), §to

zna¢i da slika ukupno sadrzi do 28 = 256 intenziteta sive boje.

Za neka podrudja djelatnosti koje iziskuju visokokvalitetan prikaz takav broj intenziteta je
neprihvatljiv. Ponajprije su to slike dobivene pomocu razli¢itih uredaja, npr. u medicini
CT. U takvim slikama broj prihvatljivih nijansi je oko 2000 te je za pohranu potrebno oko

10-12 bitova. Za primjenu na ra¢unalima pogodnije je uzeti 16 bitova (2 bajta).

Bez obzira koja je dubina (broj bitova) koriStena vrijednost 0 uvijek oznacava crnu, dok
maksimalna vrijednost u tom zapisu (255 za 8 bitova po pikselu, 65535 za 16 bitova po

pikselu...) oznacava bijelu nijansu.
2.1.2. Pretvaranje boja u sivu paletu

Pretvaranje boja u sivu paletu nije jednoznac¢no. Zastupljenost crvene, zelene

odnosno plave komponente varira od uredaja kojim se snimi slika. UobiCajena strategija



pri pretvaranju je pogoditi Sto sli¢niju svjetlinu slike sivih tonova sa svjetlinom boja

originalne slike.

Prvi korak pri konverziji jest ekstrakcija informacije piksela, odnosno njegove R (eng.
red), G (eng. green) i B (eng. blue) komponente. Tada se nova vrijednost piksela dobiva

pomocu:
novaVrijednostPiksela = 0.3 * R+ 0.59«*G + 0.11 * B (2.2)

Kako bi se izraCunavanje ubrzalo preporucuje se uporaba cjelobrojnih vrijednosti, pa se

takoder upotrebljava:

novaVrijednostPiksela = (11* R+ 16 G + 5 * B) /32 (2.2)

Slika 2.1 Pocetna slika (lijevo) i slika sivih nijansi (desno)

Posebnosti implementirane metode

Radi brzeg izvodenja sve pretvorbe su vrSene na 32-bitnom zapisu, pa se bijela
nijansa za crno-bijelu sliku pogresno prikazuje. Ovdje su tonovi sive boje prikazani kao

tonovi plave boje, gdje svjetlija nijansa plave odgovara svjetlijoj nijansi sive boje.



2.2. Sobelova metoda detekcije rubova

Detekcija rubova je osnova u vecini postupaka obrade slike ili postupku pracenja.
Vrlo Cesto se upotrebljava kako bi se dobila informacija o objektima prije segmentacije i
ekstrakcije znacajki. Takoder upotrebljava se kako bi pobolj$ao izgled zamucéenih slika iz

slikovnih sekvenci videa.

Ovdje se upotrebljava kao jedna od faze pripreme objekta za pracenje. Ona pokusava
detektirati rubove objekta, odnosno granice izmedu objekta ili granice izmedu pozadine i

objekta.
Osnova rada

Provjerava se razlika izmedu pojedinih slikovnih elementa, te ako je ona veca od
unaprijed odredene granice uzima se da je to rub. Ovdje je samo razlika dviju piksela

pisana kao vrijednost novog, nije odredivana neka granica.

-l ==

2.2 Vertikalna i horizontalna promjena (boje) - gradijent

Kako bi se dobio vertikalni rub gleda se promjena u horizontalnom smjeru za neki piksel,

dok za horizontalne gleda se vertikalni smjer. Ja¢ina gradijenta dobiva se pomocu:

=G+ () @y

ay

Zbog brzine raCunanja pokazuje se da je relativno dobra aproksimacija:
— 22| o |2F
Vf = |6x + |6y (2.2)
Gradijent g—i (x,¥) mozemo zapisati kao razliku medu susjednim horizontalnim pikselima

u odnosu na neki piksel, dok 3—5 (x, y)kao razliku medu pikselima u vertikalnom smjeru u

odnosu na neki piksel.

Takav zapis je opravdan jer vrijedi:

TaeN~fE+HLN—f6 | L ~fEy+D-fxy) @23

Dakle gradijente moZemo zapisatikao Gx =[-1 0 1]iGy=[-1 0 1]7,gdje Gxi

Gy oznacava vektor-matricu za detekciju vertikalnih, odnosno horizontalnih rubova.



Algoritam:

1. Pretvoriti boje slike u tonove sive boje
. . . df . Of . . . Ve e e .
2. Zasvaki piksel izracunati o 3, pomocu matrica Gx 1 Gy pomnozivsi vrijednosti
piksela sa odgovaraju¢im brojevima matrice i na kraju te vrijednosti zbrojivsi.
3. IzraCunati ukupnu jacinu gradijenta pomocu izraza 1 ili 2
4. Ograniciti izracunatu jac¢inu (obi¢no su grani¢nici 01255 za slike sivih tonova)

5. Zapisati takvu vrijednost kao novu vrijednost onog piksela za koji se provodi
proracun jacine gradijenta (sredi$nji element matrica Gx i Gy).

Vazno je napomenuti vaznost prvog koraka. Ukoliko se ne bi napravio dobila bi se

neodgovarajuca slika.

Slika 2.3 Detekcija rubova na sliku u boji

Ovako opisanim postupkom i takvim matricama bi se ve¢ mogao naciniti jednostavan

detektor rubova.

Slika 2.4 Detekcija rubova dobivena gore opisanim postupkom

lako nisu u obzir uzete vrijednosti nikakvih drugih okolnih piksela takav detektor je uspio
detektirati rubove koji su pod nekim kutom u odnosu na horizontalu ili vertikalu. Takvi

rubovi se detektiraju samo za intenzivne granice medu bojama (npr. na slici 2.3 spojevi



karoserije automobila), dok ostali manje intenzivni prijelazi nisu detektirani kako rub (slika

2.4. prijelazi medu spojevima sjedala, te dijelovi karoserije).

Kako rubovi mogu biti u razli¢itim smjerovima, te postoje manje intenzivni prijelazi koje
bismo takoder zeljeli detektirati kao rubove potrebno je gledati okolinu piksela; najcesce

su to njegovi neposredni susjedi.

Tako matrice Gx i Gy prelaze u:

-1 0 1 -1 -1 -1
Gx=|-1 0 1fiGy=|0 0 0
-1 0 1 1 1 1

Takve matrice zovu se Prewittov horizontalni i vertikalni operator, a detekcija pomocu njih
gore opisanim postupkom detekcija rubova pomocu Prewitta.

Detekcija rubova dobivena takvim matricama je:

Slika 2.5 Detekcija rubova dobivena gore napisanim matricama Gx i Gy

Na slici (desno) dobivenoj detekcijom rubova zamjetno je poboljSanje u odnosu na
prethodnu detekciju pomocu matrica-vektora (Slika 2.4). Neki prijelazi takoder jos uvijek

nisu prepoznati kao rubovi (prijelazi izmedu komponenti sjedala). Tome se moze

or

doskociti tako da se gradijent P

. . e : :
I é bolje aproksimiraju $to je postignuto davanjem

odredenih tezina okolnim pikselima. Konkretno:

-1 0 1 -1 -2 -1
Gx=|-2 0 2|iGy=|0 0 0
-1 0 1 1 2 1

Matrica 2.1 Sobelov horizontalni i vertikalni operator

. ! . 1. y . . o . .
Matrice mnozi . Mnozenje sa 5 je vazno samo u slucaju dobivanja ispravne vrijednosti

gradijenta, pa se izostavlja prilikom detekcije rubova.



Detekcija pomoc¢u ovakvih matrica gore opisanim postupkom zove se detekcija rubova

pomocu Sobela. Detekcija rubova dobivenih pomocu ovakvih matrica je:

Slika 2.6 Detekcija rubova pomoéu Sobela

Postoji modifikacija takvih matrica koja je osjetljiva na manje izrazene razlike medu

vrijednostima piksela.

-3 0 3 -3 -10 -3
Gx=|-10 0 10|iGy=]0 0 0
-3 0 3 3 10 3

Takve matrice zovu se Sharrov horizontalni 1 vertikalni operator, a detekcija pomocu njih
gore opisanim postupkom detekcija rubova pomocu Sharra. Detekcija rubova dobivenih

pomocu ovakvih matrica je:

Slika 2.7 Detekcija rubova pomoc¢u Scharra

2.2.1. Dobivanje smjera gradijenta

Smjer gradijenta moze se dobiti pomocu:

— tan-1 (% "_f)
¢ = tan (ay/ax



2.2.2. Svojstvai ostale metode

Pozitivno svojstvo takve metode je brzina raCunanja, te dobri rezultati u gotovo
svim slikama.
Negativno je §to je opisana metoda nije otporna na Sumove, pa se u nekim slucajevima
prije same ekstrakcije rubova koriste filtri za gladenje slike kao Sto je Gaussov filter, no
njegovom uporabom nepovratno se gube detalji slike.

Od ostalih metoda izdvaja se Cannyeva metoda ekstrakcije rubova. Prednost je
otpornost na Sum, dobri dobiveni detalji rubova, ali tu su i negativna svojstva poput puno
skupljeg racunanja u odnosu na objasnjenu metodu, te samu znacajku $to je takav postupak

parametriziran.

Za ovaj rad izabran je Sobelova metoda detekcije rubova zbog brzine racunanja,
dobrih rezultata, ali i zbog toga §to je neparametrizirana metoda za razliku od Cannyeve
metode Sto uvelike olakSava ovaj postupak.

Uporaba Cannyevog postupka na objekte koji se u vremenu udaljavaju i
priblizavaju ili koji su teZe razlucljivi od okoline iziskuje nalazenje optimalnih parametara.
Izborom jednih parametara dobivaju se dobri rezultati za jedan dio objekata dok za drugi
ne. Sobelov postupak se pokazao vrlo dobrim za sve slucajeve koje su se pojavili prilikom

pracenja objekta.



2.3. Stucki dithering

2.3.1. Dijeljenje greske (eng. Error diffusion)

Dijeljenje greske je metoda kojom se pri kvantizaciji slike greSka proSiruje na okolne
piksele pri cemu se postize bolja vidljivost slikovnih elemenata. Veoma je raSirena uporaba

prilikom ispisa slika u boji na pisacu koji podrzava samo crno-bijelu tehniku.

U slijede¢im odlomcima objasnit ¢e se princip rada dijeljenja greske na slikama.
Ako nije drugacije reCeno podrazumijevat ¢e se da pikseli slika imaju vrijednosti palete

sivih tonova.

Algoritam — za jednu dimenziju

Algoritam krece s lijeva na desno. Uzima se vrijednost trenutnog piksela i usporeduje se
sa (vrijednostBijelogTona — vrijednostCrnogTona)/2. Ako je vrijednost piksela
veca od te vrijednosti nova vrijednost postaje bijela, inace piksel poprima vrijednost crne
nijanse. Nova vrijednost piksela je crna ili bijela nijansa pa ocito postoji greska. Greska se
izrazava kao staraVrijednostPiksela — novaVrijednostPiksela te se rasprSuje na

okolne piksele. Zatim se prelazi na sljedeci piksel 1 postupak se ponavlja iterativno.

Algoritam — za dvije dimenzije

Algoritam Kkoji 8iri greSku samo na njemu susjedne piksele u istom retku gdje je i on sam
ima za posljedicu pojavu artefakata u slici koji se ocituju kao vertikalne linije. Algoritam
za dvije dimenzije $iri gresku i na donje susjedne piksele tako da taj efekt nestaje. Npr.
jedan od nacina Sirenja greSke jest: 50 % greSke dodajemo desnom susjedu, a po 25 %

greske dodaje se susjedu ispod i1 dolje-desno. Matri¢no bismo to zapisali:

1 2

4 1
Matrica 2.2 Primjer matrice za disipaciju greske

Nazivnik u razlomku dobije se kao suma brojeva matrice. Znak ,.#*“ oznacava trenutni
piksel koji se obraduje. Radi jednostavne implementacije dvodimenzionalnim poljem

stavlja se vrijednost 0 ili bilo koja druga jer se ionako taj polozaj u matrici ne gleda.

10



Algoritam primijenjen na slike u boji

Algoritam se takoder moZze primijeniti na slike u boji, no umjesto odabira dvije krajnje
vrijednosti odabire se neka najbolje odgovaraju¢a zamjena za staru boju. Npr. za

pretvaranje 8-bitnih boja u 4-bitne moze se upotrijebiti sljedeca formula:

2
(staraVrijednostPiksela + 27)
22

novaVrijednostPiksela =

Primjer pretvaranja 8-bitne (256 boja) slike u 4-bitnu (16 boja):

v

ad

-!g1

Slika 2.8 a) Originalna slika u 256 boja. b) Kvantizirana slika u 16 boja bez prenasanja greske.

¢) Kvantizirana slika u 16 boja sa prenasanjem greske.

11



2.3.2. Stuckijev model prenasanja greske

Prenosenje greske pomocu Stuckijeve matrice je vrsta prenoSenja gresSke koja gresku dijeli
na vise manjih vrijednosti (obzirom na gore navedenu matricu) te ih time bolje

raspodjeljuje medu susjednim pikselima.
Stuckijeva matrica:

- — # 8 4
2 4 8 4 2

4217 2 4 2 1

Matrica 2.3 matrica za disipaciju greske pomocu Stuckijeovg modela

Znak “ —,, oznaCava piksele koji su ve¢ obradeni, ali radi jednostavnije implementacije
pomocu dvodimenzionalnog polja njihove vrijednosti se mogu staviti na bilo koju

vrijednost jer se ionako ne koriste.

Algoritam za prenoSenje greSke pomocu Stuckijeve matrice:

For each y from top to bottom

For each x from left to right

oldPixel := pixel[x, V]

newPixel := FindClosestPaletteColor (oldPixel)

pixel[x, y] := newPixel

quantError := o0ldPixel - newPixel

pixel[x+1, y] := pixel[x+1l, y] + 8/42 * quantError
pixel [x+2, y] := pixel[x+2, y] + 4/42 * quantError
pixel[x-2, y+1] := pixel[x-2, y+1] + 2/42 * quantError
pixel[x-1, y+1] := pixel[x-1, y+1] + 4/42 * quantError
pixel [x+1, y+2] := pixel[x+1, y+2] + 2/42 * quantError
pixel[x+2, y+2] := pixel[x+2, y+2] + 1/42 * quantError

12



2.3.3. Binarizacija pomoc¢u Stuckijeve metode

Za binarizaciju  vrijedi gore navedeni algoritam, samo funkcija
FindClosestPaletteColor vra¢a vrijednost bijelog tona ukoliko je greSska veca od
(vrijednostBijelogTona — vrijednostCrnogTona)/2.(vrijednostBijelogTona u
slikama C¢iji elementi sadrze vrijednosti sivih nijansi 255, a vrijednostCrnogTona 0), a

vrijednost crnog ukoliko uvjet nije zadovoljen.
2.3.4. Usporedba Stuckijevog i ostalih modela

Razvijeno je nekoliko modela disipacija greSaka, a neki od njih su: Floyd-

Steinberg, Sierra, Atkinson...

Ova metoda u implementaciji pracenja se provodila nakon detekcije rubova, te je
paznja bila usmjerena na ocuvanje kvalitete rubova. lako se Floyd-Steinbergov model
¢esto rabi, za potrebe pracenja se pokazuje da najbolje odgovara Stuckijev model koji zbog

najvece matrice raspodjele greSaka najbolje rasipa greske na okolne piksele.

Slika 2.9 Primjer binarizacije Stuckijevim modelom
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Slika 2.10 Primjer dobre o¢uvanosti rubova nakon njihove detekcije (Sobelova metoda)
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2.4. Transformacija udaljenosti

Poznata je pod engleskim nazivom ,,distance transform*, skra¢eno DT.

Neka imamo crno bijelu sliku nekih dimenzija. Crni pikseli neka imaju vrijednost 0 dok
bijeli neku vrijednost vecu od 0 (npr. 255). Transformacija udaljenosti je metoda kojom se
izraGunava udaljenost izmedu svakog oznaCenog elementa matrice. Postupak ¢e biti

prikazan na donjoj slici.

Slika 2.11 Crno-bijela slika dimenzija 9x9 i njezina pripadna transformacija udaljenosti

Crno-bijelu sliku moZemo promatrati kao matricu koja sadrzi samo dvije
vrijednosti. Slika 2.11 predstavlja matricu dimenzija 9x9. Elementi za koje se izraCunava
transformacija udaljenosti oznaceni su crno. Nazivaju se prednji pikseli (eng. foreground
pixels). Elementi oznaceni bijelo su pozadinski (eng. background pixels) . S desne strane
je prikazana slika nakon obavljanja transformacije udaljenosti. Svaki prosli pozadinski
element je poprimio odredenu vrijednost koja predstavlja udaljenost do najblizeg prednjeg
elementa. Metrika je u ovom sluéaju ,,Manhattan” koja je objasnjena u slijedecem

poglavlju.

VaZzno je napomenuti da se transformacija udaljenosti radila na ekvivalentu desnog

dijela gornje slike puno vece rezolucije kako bi se dobio dovoljno dobar prikaz.
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2.4.1. Metrike udaljenosti

U uvodu je prikazana DT slika ¢ije su vrijednosti dobivene ,,Manhattan* metrikom.
Postoji vec¢i broj metrika udaljenosti,a bit ¢e navedene neke ceS¢e koriStene. Za svaku
metriku prikazat ¢e se 2D Kartezijev koordinatni sustav na kojem ¢e biti oznacene dvije
toCke (crvena i zelena). Crvena predstavlja ishodiste 1 ujedno je tocka od koje se raCunaju
udaljenosti. Udaljenosti ¢e se prikazati za okolne tocke, a posebno ¢e se istaknuti

udaljenost izmedu dvije navedene tocke.

Euklidska udaljenost

Dgyciia =+ (2 = x1)2 + (72 — y1)? (2.4)
Udaljenost koja je mozda naj¢eS¢a u uporabi. Ona je najkrac¢a udaljenost izmedu dviju
tocaka.

41 V32 | V25| V20 | V17 | 4

3 |25 | V18 | V13 | V10 | 3

21v20 | V13| V8 | V5 | 2

YV17|V10| V3 | V2 | 1 |V2
0 4 3 2 1 |01
1 vz |1|va
-2

-3

-4

-4 =8 -2 -1 0 1 2 3 4

Slika 2.12 Udaljenosti za Euklidsku mjeru. Oznacena je udaljenost izmedu dviju to¢aka.
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Manhattan udaljenost

Dcitypiock = %2 — x1| + |y2 — 1l (2.5)

Ova udaljenost pretpostavlja da od jedne do druge tocke mozemo jedino do¢i micucéi se po
koordinatnim osima (horizontali i vertikali). Dijagonalni pomaci nisu dopusteni. Znana je

jos 1 kao ,,City-block* udaljenost.

418 |7|6|5]4

3/71%

216 |5

15 |4 2

0| 4|3 1

1 2 |12

-2

-3

-4

4| 3] 2]a2lof1]|2]3]a4

Slika 2.13 Udaljenosti za 'City-block’ mjeru. Oznacene su udaljenosti izmedu dviju to¢aka. One su
jednakovrijedne.

»Chessboard* udaljenost

D¢pess = max ( |x2 - X1|, |y2 - yll ) (26)

Udaljenost pretpostavlja da od jedne do druge tocke mozemo do¢i micuéi se jedino
horizontalno 1 vertikalno (kao Manhattan udaljenost). Uzima se najveca razlika udaljenosti

u pojedinom smjeru.
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414 | 4

S 413

214 |3

1143 1
0| 4| 3 1
-1 1
-2

-3

-4

4 | 3| 2|10 |1 |2]|3]4

Slika 2.14 Udaljenosti za 'Chessboard' mjeru. Oznacene su udaljenosti izmedu dviju to¢aka. One

su jednakovrijedne
2.4.2. Transformacija udaljenosti - Chamfer

Chamferova transformacija udaljenosti je takva transformacija koja pretpostavlja
dobivanje vrijednosti udaljenosti nekoga piksela na temelju vrijednosti njegovih susjeda
koji su na isti nacin izraunati. Znaci pretpostavljena je propagacija udaljenosti kroz sliku.

Takva je pretpostavka to¢na za regularne metrike za koje vrijedi:
Za sve p i q takve da je disty(p,q) < 2, postoji r drugaciji od p i q takav da je
disty(p,q) = disty(p,r) + disty(r,q).

Takve metrike su ,,City-block®, ,,Chessboard*, ali ne i Euklidska. Prema tome za metrike

koje nemaju ovakvo svojstvo moze se u najboljem slu¢aju naciniti samo aproksimacija.

Izracunavanje

Trivijalni algoritam bi bio pronaé¢i udaljenost za svaka dva oznacena piksela (obi¢no
pikseli rubova slike). Oc¢ito takva metoda nije efikasna jer bismo imali slozenost O(bxb),
gdje je b broj takvih elemenata slike. Pokazuje se da postoje bolji naini za njezino

izraCunavanje.

Algoritam izracunavanja DT slike upotrebljava odredenu masku s kojom prolazi 2
puta po slici. Primjer izraCunavanja bit ¢e pokazan na primjeru maske 3x3 Kkoja

implementira 'Manhattan' metriku udaljenosti.
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Slika 2.15 Generic¢ka maska 3x3. Maska 3x3 za 'Manhattan' udaljenost

Piksel za koji se racuna transformacija udaljenosti odgovara centralnoj poziciji na
maski. Udaljenost od njega samog je naravno 0. Za njegove neposredne susjede udaljenost

se izraCunava prema formuli za '"Manhattan' udaljenost (izraz 2.5).

Maska se najprije razbije na dva dijela (Slika 2.15). Prvi dio je obojen crveno, drugi
zeleno. Centralni element pripada i jednom i1 drugom dijelu pa je obojen mjeSavinom dvaju
boja. Maska se moze razlomiti i vertikalno, no tada se mijenja redoslijed prolaza kroz
sliku. Ovdje je maska podijeljena horizontalno. Slijede objasnjenje koraka algoritma koji

se sastoji od dvaju prolaza po slici.

Priprema slike

Slika se najprije pretvori u crno-bijelu ako ve¢ nije. Rubovi se postave na vrijednost
0, a svi ostali elementi na §to vecu vrijednost (npr. 999). Ovdje je velika vrijednost

oznacena simbolom za beskonacnu vrijednost.

o [ 6O | © | © | O | O ( OO | OO | ©©

Slika 2.16 Pocetni izgled pripremljene slike (matrice).
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Prvi prolaz

Uzima se dio maske, obojen crveno (Slika 2.15).

2 1 2

1

Slika 2.17 Dio maske za prvi prolaz

Maska se postavi na prvi element (piksel) koji to dozvoljava. Tako za masku 3x3 odgovara
elementu na koordinati (1, 1) slike broje¢i od 0 1 od gornjeg lijevog kuta. Uzimaju se
vrijednosti njegovih susjeda (i njega samog) te se usporeduju sa odgovaraju¢im

vrijednostima maske. Uzima se takva najmanja vrijednost.
d0 = min(d + D(i),d0), (2.7)

gdje je dO vrijednost piksela za kojeg se udaljenost ra¢una (odgovara srednjem elementu
maske), D(i) i-ti element maske, a d vrijednost piksela koja odgovara odredenom elementu
maske. Vazno je da pikseli do kojih se racuna udaljenost imaju vrijednost 0. Kako se
uvijek uzima minimum vrijednosti ne moze se dogoditi da takav piksel poprimi bilo koju
drugu vrijednost. Nakon postavljanja nove vrijednosti maska se pomice desno, a nakon
svakog obradenog retka za jedno mjesto dolje. Postupak se dalje ponavlja dok se god ne
dode do pozicije na koju se maska ne moze smjestiti. Za masku 3x3 posljednja valjana
pozicija broje¢i od gornjeg lijevog kuta je (r-1, s), gdje je r posljednji indeks retka, a s
posljednji indeks stupca slike. Za sliku prikazanu dolje posljednja koordinata je (7,8)
prema prethodnom navedenom nacinu mjerenja. Dio postupka je predocen slikom Slika
2.18.
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Slika 2.18 Prikaz dijela postupka obilaZenja slike gornjom polovicom maske

Na kraju prvog prolaza imamo:

0 | 0 | 0 | 0 | © [ [ | |
0 | 0 | 0 | 0 | 0 [ [ || w
o |ow | 0]1]2 |3 |4]|5|wm
o | 212|345 |6|wx
0 312 |3 |4 |5 |6 |7]|wx
o | 4] 3|4 ]5 |6 |7 |8]|wx
o | 5145|6701
o | 6 |56 |72 |1|2|wx
0 | 0 | 0 | 0 | © [ [ | |

Slika 2.19 Vrijednosti piksela nakon prvog prolaza

Drugi prolaz

Drugi dio maske se postavlja na donji desni rub slike.

Slika 2.20 Dio maske za drugi prolaz
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Prva valjana koordinata je (n-2, k-2) gdje su n i k dimenzije slike. Broji se od (n-1, k-1).
Ponavlja se isti postupak kao i za prvi prolaz samo S$to se sada maska giba prema lijevo i

nakon svakog obradenog reda gore. Na kraju drugog prolaza kao kona¢ni rezultat imamo:

Slika 2.21 Vrijednosti piksela nakon obavljenog postupka

Maske drugih veli¢ina

Cesto koristena metrika jest Euklidska. Re&eno je kako pomoéu ovakvog radunanja
transformacije udaljenosti ne moZemo to¢no izraunati Euklidsku udaljenost izmedu
piksela nego samo njezinu aproksimaciju. Utjecaj veli¢ine maske ima ogroman ucinak na
to¢nost aproksimacije. Dobra strana maske veli¢ine 3x3 jest brzina izracunavanja, ali za
vece udaljenosti pogreska prilikom izracunavanja Euklidske udaljenosti se uvecava te se

uvode maske drugih veli¢ina. U implementaciji je koriStena maska veli¢ine 5x5.

2b C 22 | ¢ | 2b

2b 2b 2b

Slika 2.22 Generic¢ka maska veli¢ine 5x5
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Vrijednosti elemenata maske koje nisu obojeni nije potrebno gledati pa se prilikom

implementacije izostavljaju.

Razlike u kvaliteti rezultata prikazani su donjim slikama. Transformacija je obavljena za

sliku koja ima oznacen samo sredis$nji piksel.

Slika 2.23 Transformacija udaljenosti za sredi$nji piksel pomoc¢u maske 3x3 (lijeva slika) i maske
5x5 (desna slika)

Vrijednosti elemenata maske

Maska veli€ine 3x3 za raCunanje aproksimacije Euklidske udaljenosti je:

vz | 1

1

V2

Slika 2.24 Vrijednosti piksela nakon obavljenog postupka

Izracunavanje na racunalu se puno brZze odvija nad cijelim nego nad decimalnim
brojevima. Stoga se radi brzine racunanja uvode cjelobrojne vrijednosti maske. Pokazuje
se da su najbolje cjelobrojne vrijednosti koje zamjenjuju brojeve 1 i
V2 su 3 i 4 jer se dijeljenjem vrijednosti udaljenosti elemenata slike sa manjom
vrijednos¢u (u ovom slucaju 3) dobivaju priblizno iste vrijednosti kao da se koriste gore

prikazana maska.
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Slika 2.25 Maska veli¢ine 3x3 koja sadrzi aproksimacijske cjelobrojne vrijednosti

Za masku veli¢ine 5x5 to su 5, 7 1 11. Dolje prikazana maska koristi se 1 u implementaciji

algoritma za pracenje.

Slika 2.26 Maska veli¢ine 5x5 koja sadrzi aproksimacijske cjelobrojne vrijednosti

Greske ucinjene pri koriStenju maski

Greske se raunaju u odnosu na stvarnu euklidsku udaljenost (eng. Euclidean Distance
Transform - EDT).

Za maske veli¢ine 3x3 navedene su u tablici. Simbol a 1 b oznacavaju elemente maske

(slika 1. lijevi dio — generic¢ka 3x3 maska).

a b Vrsta udaljenosti Greska
1 1 Chess-board 41.41%
1 2 City-block 29.29%
1 V2 Euklidska 7.61%
3 4 Euklidska 6.07%

Slika 2.27 Greske maske 3x3 za razli¢ite vrijednosti
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Koristenje aproksimacijskih cjelobrojnih vrijednosti za Euklidsku udaljenost (5,7,11) u

masci 5x5 snizava gresku na manje od 2%.

Ovakva pozitivna strana je uvelike doSla do izrazaja prilikom to¢nosti prac¢enja objekta.

Primjeri

Primjer je naCinjen pomocu maske 5x5 koja sadrzi aproksimacijske cjelobrojne

vrijednosti za Euklidsku metriku.

Slika 2.28 Primjer transformacije udaljenosti
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3. Postupak praéenja

Pracenje se sastoji od tri faze. Faze su:
1. Fazaizdvajanja objekta
2. Faza pracenja

3. Faza obnavljanja predloska objekta.

Faza izdvajanja objekta pocinje korisnikovim odabirom objekta za pracenje. Definira
se podrudje trazenja. Traze se rubovi u dijelu slike koju je korisnik odabrao. Naposljetku
pamti se slika dobivena izlu¢ivanjem rubova. Takva slika predstavlja predlozak objekta

koji se mora naci u iducoj slici (eng. template). Time faza izdvajanja objekta zavrSava.

Faza pracenja objekta kombinira 1. 1 3. fazu. Traze se rubovi podrucja trazenja koje je
definirano u 1. fazi. Radi se transformacija udaljenosti tako dobivene slike. Nakon toga
pretrazuje se podrucje pretrage s ciljem pronalaska proslog definiranog predloSka. Nakon
njegova pronalaska radi se njegovo aZuriranje. Bitno je naglasiti kako se radi aZuriranje
nakon svake uzastopne slike (eng. frame) videa veza sa pocetnim izgledom objekta se
gubi. To ¢e imati za posljedicu da postupak pracenja nikad nece prijaviti da objekt nije
pronaden, nego ¢e predlozak uvijek biti azuriran na najbolje pronaden ekvivalent za stari

predlozak. Predlozak se opet sprema za kasniju usporedbu.

Faza obnavljanja predloska objekta koristi se svaki put u fazi pracenja (3. faza). Kako i
samo ime kaZe zadatak joj je ,,obnoviti“ praceni objekt. Pretpostavka je da se objekt
mijenja, bilo kroz njegov oblik ili prikaz njegove veliCine (skaliranje). Metoda je
objas$njena u poglavlju 3.3. lako metoda daje dobre rezultate, njezina nestabilnost se
ocituje kod promjene veliine objekta ako je objekt u bliskom kontaktu sa drugim. Zbog
toga je iskljucena opcija obnavljanja veli¢ine predloSka iako u samoj implementaciji

postoji podrSka (metode) za to.

Sve tri faze Cine jednu cjelinu. Postupak pra¢enja moze se provesti ukidanjem 3. faze,
ali samo kada objekt vrlo malo mijenja veli¢inu. Naravno za sve druge slucajeve rezultati

su puno slabiji nego sa uklju¢enom 3. fazom.
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3.1. Fazaizdvajanja objekta

Postupak izdvajanja rubova objekta odvija se u nekoliko faza.
1. Korisnicki odabir objekta
2. Definiranje podrucja pretrage

3. Pretvaranje slike predloska (korisnicki odabir) u sliku sivih tonova (eng.

grayscale)
4. Uporaba ekstrakcije rubova: Sobel
5. Uporaba binarizacije: Stucki

6. Spremanje dobivenog predloska

Koraci 3.-5. Spadaju u jednu cjelinu te se mogu nazvati ekstrakcija rubova.

3.1.1. Korisni€ki odabir objekta

Faza izdvajanja objekta je pocetna faza u pracenju objekta. Objekt se oznacava od
strane korisnika pomocu kursora. Ovo je ujedno i najosjetljivija faza jer greSke uinjene u
odabiru objekta rezultirat ¢e nemoguénos$¢u njegova pracenja. U nastavku je prikazano
nekoliko slika odabira objekta te pripadni rubovi odabranog dijela slike. Svaki prikaz je
komentiran. Crveni pravokutnik predstavlja praceni objekt kojega na pocetku zadaje

korisnik. Podrucje pretrage objasnjeno u poglavlju 3.1.2 je prikazano zutim pravolutnikom.

Slika 3.1 Primjer dobrog odabira objekta
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Slika 3.1 prikazuje primjer dobrog odabira objekta. Objekt je u cijelosti odabran te sadrzi

dovoljnu koli¢inu jedinstvenih rubova koje omogucavaju pracenje.

Takoder pracenje ¢e se takoder ispravno odvijati ukoliko se odabere nesto veca povrSina

oko objekta.

Donja slika prikazuje nepravilan odabir dijela za pracenje.

=

Slika 3.2 Primjer loseg odabira objekta sa moguénoscéu pracenja

Odabran je dio objekta koji nema dovoljno znacajki da bi se odvojio od okoline pracenja.
Zbog toga se javlja nepravilnost u pracenju. Naime pokusSat ¢e se naéi njemu najsli¢niji
dio. Njegov ekvivalent moze biti bilo $to. Stoga ¢e se pokusat pratiti prvi dio objekta ili
okoline koji ima dovoljno znacajki da se izdvoji. Kako se objekt krece prema dolje-desno
prvi dio koji ¢e pratiti jest gornji-lijevi dio objekta kako je prikazano desnim dijelom

gornje slike.

U slucéaju da je objekt bio spojen sa drugim objektom te da se odabrao dio koji nema
znacajki koji ga izdvaja od okoline pracenje ne bi bilo valjano, odnosno ovisilo bi od
slu¢aja do slucaja. Slika dolje prikazuje neispravan odabir dijela za pracenje. U ovom

slucaju pracenje nije ispravno.

m
0 0

Slika 3.3 Primjer loSeg odabira objekta bez mogucnosti pracenja.

U slucaju da se objekt ispravno odabrao pracenje bi bilo moguce iako objekti

nakratko postaju jedna cjelina.
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Slika 3.4 Primjer valjanog pracenja objekta uz dobar odabir i sudaranje objekata.

3.1.2. Definiranje podrucja pretrage

Kako se objekt krece ocito je da ¢e se pomaknuti u neku stranu. Kako bi ga se
moglo uspjeSno pratiti treba pretraziti neku okolinu oko onoga dijela kojeg se prati.

Podrucje pretrage na trenutnoj slici pracenja je prikazano Zuto obojenim pravokutnikom.

Slika 3.5 Sa lijeva na desno. Slika pracenja objekta koju vidi korisnik. Slika rubova objekta. Slika

rubova podrudja traZenja.

Veli¢ina podrucja pretrage dobiva se prosirivanjem podrucja pracenja za umnozak nekog

faktora i neke od veli¢ina podrucja prac¢enja (ovdje je odabrana njegova Sirina).

newSearchArea = trackingArea + mulFactor * trackingAreaWidth  (3.1)
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Kako je za manje veli¢ine prozora trazenja pozeljan $to ve¢i mulFactor (tipi¢no 0.5-0.8), a
za vece velic¢ine moze se smanjiti na oko 0.2 - 0.4, bolje je koristiti neku funkciju pomocu
koje ¢e se raCunati mulFactor nego rabiti konstantu. Ovdje je zbog navedenog razloga

koristena padajuca eksponencijalna funkcija koja je i prikazana donjom slikom.

mulFactor = 0.9 x ¢~ 0-015*¥ (3.2)

Parametar x je neka od veli¢ina prozora pra¢enja. U implementaciji se uzima minimum

njegove duljine i Sirine.

0.5
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0.6

0.5

0.4

0.3

Faktor mnozenja

0.2

0.1

I:I | 1 1 | 1 1 |
0 10 20 30 40 a0 60 70 Gl a0 100

Velicina prozora u pikselima

Slika 3.6 Funkcija za ra¢unanje mulFactor-a
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3.1.3. Ekstrakcijarubova

U ekstrakciju rubova spada:
1. Pretvaranje boja slike u sivu paletu
2. Ekstrakcija rubova Sobelovom metodom

3. Binarizacija slike raspr§ivanjem greske pomocu Stucki matrice

Sama ekstrakcija rubova odvija se Sobelovom metodom kako je pokazano u poglavlju 2.2.
Da bi se ona mogla obaviti najprije se vr$i pretvaranje u skalu sivih tonova §to pokazuje
poglavlje 2.1. Binarizacija ne spada u ekstrakciju rubova, ali ovdje je uvrStena jer
raCunanje slike transformacije udaljenosti zahtijeva kao ulaz binarnu sliku. Razlog

odabrane vrste binarizacije i njezina provedba opisane su u poglavlju 2.3.

Vazno je napomenuti da se ekstrakcija rubova u fazi izdvajanja objekta vrsi na
dijelu slike odabranom od strane korisnika. U fazi praenja ekstrakcija rubova se vrsi na

podrudju pretrage koje je nesto vece od samog predloska objekta (poglavlje 3.1.2).

3.1.4. Spremanje dobivenog predloska

PredloZak dobiven korisni¢kim odabirom pohranjuje se u varijablu radi buduce usporedbe.
Prilikom spremanja ne provjerava se nikakva njegova valjanost kao npr. minimalni broj
toCaka rubova, veli¢ina 1 sl. Jedino prilikom korisnickog odabira gleda se velic¢ina odabrane
povrsine. Najmanja povrsina koja se moze odabrati jest veli¢ine 4x4. Ovaj korak osim $to
se izvrSava u 1. fazi takoder se svaki put izvrSava i u 3. fazi. Kako je zbog nestabilnosti
izuzeta mogucénost prilagodavanja veliC¢ine predloSska objektu njegova veli¢ina je uvijek
stalna. Ipak prilikom svakog spremanja njegov prikaz se azurira na trenutno praceni dio
slike. Ovo ima jednu negativnu posljedicu, a to je da se postepeno moze izgubiti slicnost sa
prvobitnim odabranim objektom ako objekt nestaje pa tako predlozak moze pokazivati na
sasvim drugi dio slike, odnosno kroz vrijeme bit ¢e prilagoden najslicnijem dijelu slike.
Kroz njegovo stalno azuriranje nemoguce je detektirati kada je objekt nestao jer veza s

njime nije o¢uvana.
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3.2. Faza pracenja

U poglavlju 2.4.2 detaljno je opisana metoda transformacije udaljenosti koja je i
implementirana. Maska koja se Koristi je veli¢ine 5x5 sa cjelobrojnim koeficijentima koji

aproksimiraju Euklidsku udaljenost.

U nastavku ¢e biti opisana metoda kojom se usporeduje i pronalazi predlozak.

Objasnjenje Ce biti poprac¢eno primjerima.

3.2.1. LosSe strane binarne korelacije

Slikom dolje predstavljena je neka binarna slika koja se sastoji od dva crna piksela.
Desno je neki uzorak koji zelimo naci u takvoj slici. O¢ito je da takav isti uzorak ne postoji

pa trazimo njegov najbolji ekvivalent.

Ako bismo trazili binarnom Kkorelacijom tada bismo nekim obilaskom slike
usporedivali piksele koje imaju vrijednost 0 te bismo u obzir uzeli ona podrucja koja
najbolje odgovaraju trazenom uzorku. Donja slika pokazuje realniji slu¢aj odnosno
djelomi¢no nepoklapanje uzorka i dijela slike koji mu odgovara. Ipak binarna korelacija

pokazala bi se uspjeSnom u ovom slucaju.

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 2555

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 255

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 255

255 | 255 | 255 0 0 255 | 255 | 255 255

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 255

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 255

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 255 255 255 255 255

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 2555 255 0 255 255

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 255 | 255 0 255

Slika 3.7 Slika (lijevo i sredina) i uzorak koji trazimo (desno)
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Medutim vrlo ¢esto u pracenju objekata sam objekt se nefe samo translatirati nego i
promijeniti veli¢inu bilo skaliranjem (umanjivanjem ili uveéavanjem) ili promjenom
oblika. Jedna od situacija koja bi bila vrlo loSa za binarnu korelaciju, a koja se vrlo ¢esto

dogada je prikazana slikom Slika 3.8.

Slika 3.8 Slika (lijevo i sredina) i uzorak koji trazimo (desno). Na slici (lijevo i sredina) zeleno je

oznaceno najbolje podudaranje uzorka.

Gornja slika takoder prikazuje nepoklapanje uzorka, ali ovaj puta puno gori slu¢aj barem
Sto se tice binarne korelacije. Naime najbolje poklapanje i onaj rezultat $to ¢e dati binarna
korelacija nece biti isti. Za lijevi dio slike rezultat ¢e biti neka tocka kvadrata koja ce
ovisiti 0 smjeru kako smo obisli sliku. Za srednji dio uzorak ¢e se mozda bolje poklopiti sa
nekim drugim objektom s kojim ¢e imati viSe zajednickih tocaka. Lijevi dio odgovarao bi
skaliranju objekta dok sredina nesavr$enoj ekstrakciji rubova ili promijeni oblika objekta.
Ovakve situacije u pracenju su vrlo Ceste te kako je pokazano binarna korelacija nije

pogodna za rjeSavanje problema nalaZenja uzorka u takvim slikama.

U poglavlju 2.4.2 detaljno je opisana transformacija udaljenosti. Ako bismo od
slike nacinili sliku transformacije udaljenosti te na neki nacin usporedili sa uzorkom dobili
bi smo puno vecu robusnost i to¢nost u odnosu na binarnu korelaciju. Osjetljivost na
promjenu skaliranje objekta bila bi uvelike smanjena, a bile bi dopuStene puno vece
tolerancije na promjenu u veli¢ini i obliku objekta u odnosu na binarnu korelaciju. Nacin

usporedbe opisan je slijede¢im poglavljem.
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3.2.2. Usporedba slichosti pomoc¢u transformacije udaljenosti
(Chamfer)

Usporedba slika i uzorka bit ¢e objasnjen kroz primjer.

Ako od slike Slika 3.7 (lijeva) na¢inimo sliku transformacije udaljenosti dobit ¢emo sliku
kakva je prikazana dolje. Radi jednostavnosti upotrjebljena je matrica dimenzija 3x3 za

»,Manhattan“ udaljenost. Uzorak je slika Slika 3.7 (desna).

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 2555

255 | 4 3 2 2 3 4 5 255

255 | 3 2 1 1 2 3 4 255

255 | 2 1 0 0 1 2 3 255

255 | 3 2 1 1 2 3 4 255

255 | 4 3 2 2 3 4 5 255

255 | 5 4 3 3 4 5 6 255

255 | 6 5 4 4 7 8 9 | 2555

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255

Slika 3.9 Transformacija udaljenosti slike Slika 3.7

Slika se obilazi na takav nacin da se obidu svi pikseli. Rjesenje koje je implementirano
obilazi sliku desno i1 prema dolje. Ako je tako definirano obilaZenje slike uzorak se na
pocetku stavlja u gornji lijevi rub slike. Uzimaju se samo one vrijednosti piksela slike ¢ija
je odgovarajuéa vrijednost piksela u uzorku 0. Slicnost toga dijela slike sa uzorkom se
izrazava preko

?=O .2

d=-— (3.3)

n

gdje je vi vrijednost piksela ¢iji mu je odgovarajuci piksel u uzorku 0, a n broj takvih
piksela. Ako se rabi maska veli¢ine 3x3 tada rubni vrijednosti rubnih piksela slike nisu
izracunati. Da bi se postupak ubrzao potrebno je provjeravati samo 1 do (n-1) elementa
reda, te 1 do (k-1) elementa stupca slike, gdje su n i k dimenzije slike. Pocetni korak

postupka prikazuje donja slika.
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233 255
235 | 255 | 255 | 235

233 . e |~ HI | 255
Mede 0 | 235 | 2535

253 Ty R 0 | 2 i 233

255 | 3 ys BT 4" | 253

| 1 1
253 2- 40 314 [ 5 ]255
d = p = 1.0

233 4 3 6 | 233

25| 6 5 4 4 7 8 o |2333

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 [ 235 | 253

Slika 3.10 Pocetni korak obilazenja slike pri trazenju najsli¢nijeg podru¢ja uzorku. Sli¢nost je

racunata prema izrazu 3.3.

Sli¢nost uzorka i dijela slike pokrivenim prvim korakom jest 1.0. Kada se obide cijela slika

ustanovit ¢e se da se najveca sli¢nost dobiva za koordinate (2, 2) brojeci od gornjeg-lijevog

ruba slike od nule gdje prvi broj predstavlja pomak u desno, a drugi pomak prema dolje.

Voz+1Z
2

Vrijednost d ¢e tada iznositi d = = 0.5. Moze se primijetiti da je odredeni dio slike

.....

odredenog dijela slike bi iznosila 0. Kako ovdje uzorak u potpunosti ne odgovara niti

jednom dijelu slike ta vrijednost ne¢e nikad iznositi 0.
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3.3. Faza obnavljanja predloska objekta

Faza obnavljanja predloska je ujedno najzahtjevnija i najkriti¢nija. Prilikom
pracenja objekta ako se pretpostavi da se objekt mijenja bilo promjenom veli¢ine, oblika ili
zastupljenosti u slici (blijedenje, izlazak iz okvira) tada da bi njegovo pracenje bilo
uspjesno podaci o njegovom izgledu moraju biti azurirani. Isto tako da bi pracenje bilo
uspje$no te promjene moraju biti malene. Neke vece promjene kao §to je naglo
translatiranje objekta izmedu susjednih pracenih slika mogu se tolerirati povecanjem
podrucja pretrage dok naglo skaliranje ili promjena oblika ne. NesavrSena ekstrakcija
rubova dodatno oteZava ovaj zadatak. Realan je slu¢aj da objekt naglo stupi u koliziju s
nekim drugim objektom te u tom slucaju njihovi rubovi se stapaju. Takve slucajeve treba
tolerirati. Razvijen je originalan pristup ovome problemu koji se pokazao djelomi¢no

uspjesnim kako ¢e biti pokazano u nastavku.

3.3.1. Opis obnove predloska

Obnova predloska izvodi se pomocu tri algoritma. Prvi je pronalaZenje
ekvivalentnog piksela, drugi Sirenje ruba kojemu pripada pronadeni ekvivalenti piksel, a

tre¢i ogranicavanje veli¢ine predloska na vanjske rubova obnovljenog objekta.

Nakon Sto se objekt pronade u slijedecoj slici videa njegove granice su nesto
promijenjene. Za svaki piksel starog predloska pokuSava se pronaéi ekvivalenti piksel.
Kada bi se upotrebljavao samo taj algoritam bez drugoga (Sirenje rubova) kvaliteta
predloska bi se gubila na nacin da bi mu se broj piksela smanjivao ne ovise¢i o promijeni
njegove veli¢ine. Da bi se takva mogucnost uklonila uvodi se Sirenje rubova koje uzima
kao parametar koordinatu pronadenog piksela te ukoliko se on nalazi na rubu, rub se
zapisuje u novi predlozak. Rubom se smatra kontinuirana neprekinuta krivulja. Ipak kako
objekt moze biti spojen s drugim objektom ne mora se uzeti njegova cijela duljina nego
samo onaj dio koji je u granici maksimalnog odstupanja od rubnih koordinata starog
ekvivalentnog ruba. Takvom predlosku se jo§ mora promijeniti veli¢ina koja odgovara
rubnim koordinatama vanjskih rubova. Taj zadatak obavlja tre¢i algoritam. Zbog problema
koji postoje 1 koji dovode do nestabilnosti ako se provede ovakav postupak veliCina

objekta nije mijenjana. Razlozi ¢e biti navedeni u slijede¢im poglavljima.

36



PronalaZenje ekvivalentnog piksela

PronalaZenje ekvivalentnog piksela je rekurzivna metoda koja kao parametre uzima
pocetnu koordinatu i radijus koji oznacava prostor trazenja. Izlaz joj je koordinata piksela
koji je prvi uspjela na¢i ili (-1, -1). Ovdje se ekvivalenti piksel smatra onaj koji je najblizi.
Prilikom usporedbe prosloga predloSska 1 novopronadene regije u vecini slucajeva je
najblizi piksel ujedno i njegov ekvivalent iako opcenito ne vrijedi. Donja slika prikazuje
primjer trazenja ekvivalentnog piksela. Crno obojeni pravokutnik predstavlja
novopronadeni ekvivalent starom predlosku, a zeleno obojeni stari predlozak. Desni dio
slike prikazuje rezultat rada ovog algoritma za neki prostor traZzenja. Preostaju samo oni

pikseli koji su u radijusu pretraZivanja.

Slika 3.11 Primjer pronalazenja ekvivalentnog piksela

ProSirivanje rubova pomocu piksela

Prosirivanje ruba pomocu piksela je rekurzivna metoda koja kao parametar prima
koordinatu piksela, izlaza nema nego upisuje dobiveni rub u sliku predanu parametrom.
Algoritam nastoji za koordinatu piksela ukoliko se ona nalazi na rubu izluciti rub koji

jednu od koordinata imas bas tu zadanu. Donja slika prikazuje primjer $irenja ruba.

Slika 3.12 Primjer proSirivanja rubova pomocu piksela (oznacen crveno)
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Slika 3.13 Primjer potpunog $irenja ruba

Izlucivanje cijelog ruba katkada nije pozeljno. Za slucaj kada su objekti spojeni nepoZeljno
je izluciti cijeli rub jer bi se tada praceni objekt prosirio i na drugi objekt $to nije u redu. Za
smanjenje intenziteta ovog problema uzimala se u obzir duljina ekvivalentnog ruba u
proslom predlosku te duljina novog ruba je bila ograni¢ena u odnosu na duljinu proslog
ruba. Takvo rjeSenje pokazalo se korisnim ako su objekti na kratko vrijeme spojeni
(nekoliko uzastopnih slika videa) kako je prikazano donjom slikom. Ako bi se dogodilo da
su objekti dulje vrijeme spojeni objekt bi se prosirio na susjedni. Takav slucaj prikazuje
slika Slika 3.14. U implementaciji priloZenoj ovom radu takvo rjeSenje je odbaceno i

uvijek se uzima maksimalna duljina ruba jer ionako predlosku ne mijenjamo veli¢inu.

Slika 3.14 Primjer potpunog i djelomi¢nog §irenja ruba

Slika 3.15 Akumulirana pogreska pri $irenju ruba
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3.3.2. Poteskoce pri prac¢enju objekta i kona€na implementacija

Poteskoc¢e pri pracenju objekta oCituju se u nemoguénosti ispravnog azuriranja
objekta. Kako se ekspanzijom rubova nastoji pokriti cijeli objekt velike se poteskoce
javljaju ako dva objekta ¢ine cjelinu veci dio vremena ili cijelo vrijeme. Problem je

prikazan slikom Slika 3.15. Donja slika ilustrira poteskoc¢u ako dva objekta ¢ine cjelinu.

Slika 3.16 Akumulirana greska prilikom §irenja ruba

Kako nisam nasao odgovarajuce rjeSenje promjena veli¢ine predloska se ne radi. Funkcije

za azuriranje veliine postoje u izvornom kodu, ali se ne rabe.

Takoder kako se nakon svake slike videa predloZzak azurira dolazi do gubitka veze
sa poCetnim objektom. Kako se veli¢ina predloska ne mijenja pracenje nikada nece stati
odnosno algoritam necée znati kada je praceni objekt nestao, izasao iz kadra. Problem bi se
jednostavno rijesio da se azurira veli¢ina prozora. Naime tada bi se samo morala definirati
njegova najmanja veli¢ina. Ovaj problem demonstrira donja slika. Problem je uvijek

prisutan.

Slika 3.17 Primjer problema neprestana pracenja
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4. Rezultati

Rezultati su djelomi¢no prikazani proSlim poglavljima. Ovdje ¢e biti prikazati rezultati koji
su dobiveni trenutnom implementacijom c¢ije su znacajke recene proslim poglavljem. Uz
svaku sliku kakvu vidi korisnik prilikom pracdenja objekta prikazana je slika podrucja

pretrage te slika obnovljenog predloska. Takoder ocijenjena je uspjeSnost pracenja

prometnih znakova.

Slika 4.1 Uspjesno pracenje objekta kod rotacije
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4.1. Uspjesnost prac¢enja prometnih znakova

Ovdje su prikazani rezultati dobiveni pracenjem prometnih znakova u slikovnim
sekvencama videa. Jo§ jednom treba napomenuti da se predlosku ne azurira veli¢ina.
Prilikom ocjene uspje$nosti praéenja ova Cinjenica je uzeta u obzir. Za evaluaciju

prometnih znakova koristen je video [12] kojeg je bilo potrebno pretvoriti u format ,,avi*.
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Slika 4.2 Primjer uspje$nog pracenja prometnog znaka (straznja strana).
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Slika 4.3 Primjer neuspje$nog pracenja prometnog znaka (straznja strana).
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Znak se nije uspio pratiti zbog nemogucnosti valjane ekstrakcije rubova koja je nastupila

radi slabog kontrasta medu susjednim bojama (boja neba i poledine znaka).
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Slika 4.4 Primjer uspjes$nog pra¢enog prometnog znaka (prednja strana).

Evaluacija je provedena na ukupno 17 znakova (brojeci i one okrenute straznjom stranom)
od kojih 2 nisu pracena ispravno. Svi ostali su praceni uspjeSno obzirom na ogranicenje

konstantne veli¢ine predloska.

Iz ovih podataka ocjenjuje se da je pracenje prometnih znakova moguce i da je

provedeno uspjesno.
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Zakljuéak

Radom je objasnjen postupak za pracenje na temelju rubova. Sastoji se od nekoliko koraka:

1. Korisnicki odabir objekta

2. Pretvaranje boja slike u sivu paletu

3. Uporaba ekstrakcije rubova (Sobel)

4. Uporaba binarizacije (Stucki)

5. Uporaba transformacije udaljenosti (Chamfer)

6. Obnavljanje predloska (pronalazenje ekvivalentnog piksela i Sirenje ruba)

Proces pracenja pocinje korisnickim odabirom dijela slike koji se zeli pratiti. Za samo
izlu¢ivanje rubova potrebno je bilo upotrijebiti nekoliko metoda koje su navedene u
koracima 2, 3 i 4 iako se sama ekstrakcija vr§i korakom 3. Vecina algoritama za
ekstrakciju rubova kao ulaz prima slike ¢iji pikseli sadrZe vrijednosti sive palete, stoga je
korak 2 nuzan. Da bi se metoda transformacije mogla izvesti slika mora biti binarizirana.
Razlozi odabira specifi¢nih algoritama navedeni su prilikom njihova objas$njavanja U
proSlim poglavljima. Metoda transformacije udaljenosti je omogucila usporedbu 1
pronalazak pracenog objekta u slijedecoj slici videa. Njezino racunanje izvedeno je u
slozenosti O(n). Ipak sama pretraga je racunski najzahtjevnija te zbog toga implementacija
algoritma za vece objekte radi dosta sporo. Manji objekti mogu se pratiti u realnom
vremenu. Kako se objekt mijenja bilo je potrebno periodicki obnavljati predlozak. U tu
svrhu implementiran je algoritam koji prvo pronalazi piksele koji najbolje odgovaraju
starim pikselima po udaljenosti, a zatim se rubovi koji sadrze te piksele proSire. Metoda je
u radu detaljno objasnjena te su prikazane njezine slabosti. Najvec¢i nedostatak ovakvog
obnavljanja rubova objekta je nestabilnost koja se oc€ituje pri promijeni veli¢ine objekta.
Zbog toga prostor trazenja drzi se konstantom veli¢inom (ona veli¢ina koju je korisnik
odabrao). Ipak metoda je u stanju vrlo dobro pratiti objekte i kod umjerenog pozadinskog

Suma §to je pokazano na pra¢enju prometnih znakova.

Darko Juri¢
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Sazetak

Praéenje objekata u slikovhim sekvencama na temelju

informacije o rubovima

Opisan je algoritam koji se temelji na pracenju rubova objekta. Najprije se nizom
metoda izluCuju rubovi koji se zatim usporeduju i prate pomoc¢u metode transformacije
udaljenosti. Objekt se u vremenu mijenja te je informacije o njemu (rubove) potrebno
azurirati. Razvijen je algoritam za aZuriranje rubova objekta Koji se temelji na pronalaZenju
ekvivalentnih piksela i Sirenju rubova. Postupak se pokazao djelomi¢no uspjesnim. Naime,
moguce je pracenje objekta, ali zbog nestabilnosti pri pracenju onemoguceno je aZuriranje
veli¢ine predloska. Sve metode i postupci su detaljno opisani. Dana je i ocjena uspjesnosti

pri pracenju prometnih znakova.

Kljuéne rijeci:

pracenje objekata, detekcija rubova, transformacija udaljenosti
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Summary

Tracking objects in image sequences based on edge

information

An algorithm for object tracking is presented which is based on tracking edges of
an object. First, different methods are used to extract edges, which are then compared and
tracked by method called distance transform. The objects are changing over time, and
information about them (the edges) needs to be updated. A method for updating tracked
objects is presented which is based on finding the equivalent pixels and spreading the
edges. The procedure proved to be partially successful. It is possible to track an object, but
due to instability in tracking, template size update is disabled. All used methods and

procedures are described in detail. An assessment of tracking traffic signs is given.

Keywords:

object tracking, edge detection, distance transform
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Skracenice

DT Distance Transform

AVI Audio Video Interleave

EDT Euclidean Distance Transform

KLT Kanade-Lucas-Tomasi (feature tracker)

transformacija udaljenosti

format za video definiran od strane

tvrtke Microsoft

transformacija udaljenosti provodena

Euklidskom metrikom

naziv algoritama za pracenje objekata

u slikovnim sekvencama
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Dodatak

Instalacija programske podrske

Program je potrebno samo pokrenuti, nije potrebna nikakva njegova instalacija.
Moguca je pojava pogreSke prilikom otvaranja videa formata ,,avi“ ako video datoteka
koristi koder/dekoder (eng. codec) koji nije instaliran na ra¢unalu na kojem je pokrenut. U
tom slucaju je potrebno instalirati dekoder ¢iji se naziv pojavljuje u ispisu pogreske. Kako
bi se greska izbjegla obi¢no je dovoljno instalirati neku od posljednjih verzija programa
naziva ,,FFDShow* (u trenutku pisanja to je 2010-05-31; datum oznacava i verziju ) ¢ime

se automatski instaliraju neki od kodera/dekodera za ,,avi* vrstu video datoteke.

Upute za koriStenje programske podrske
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Sucelje programa je prikazano slikom Slika 0.1. Objekt se oznacava na nacin da se
povlacenjem pokazivaca uz pritisnutu desnu tipku prijede preko Zeljenog dijela slike.
Objekt se moze poceti oznacavati i u toku prikazivanja videa. U tom slucaju program ¢e

trenutno zaustaviti prikazivanje videa.

Posebne napomene

Slikovni prikaz pri pokretanju programa je namjesten na “Zoom”. Pri prikazivanju
nekih video datoteka mogu se pojaviti artefakti. Potrebno je samo promijeniti veli¢inu

prozora ili promijeniti slikovni prikaz u jedan od preostala dva.
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