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ROBUSNO PRACENJE POKRETNIH OBJEKATA NA
TERMALNOJ SLICI

Sazetak:

Pracenje pokretnih objekata je tema koja je veoma aktuelna u danasnje vreme kada postoji
potreba za sve vecim brojem sistema za nadzor i osmatranje. Termalne kamere su omogucdile
vidljivost tokom dana i no¢i, $to je velika prednost u odnosu na vizuelne kamere. Bolja rezolucija
i kvalitet termalne slike su dovele do sve vece upotrebe u brojnim civilnim aplikacijama. Medutim,
drugacija svojstva termalnih kamera u odnosu na vizuelne kamere ¢ine dodatni izazov u razvoju
algoritama za pracenje.

Osnovni predmet istraZivanja ove doktorske disertacije jeste analiza problema pracenja
jednog pokretnog objekta na termalnoj slici, kao i razvoj algoritama za robusno praéenje objekata
na termalnoj slici scene.

Analizom dostupne literature je uoceno da dobre rezultate daju algoritmi koji su bazirani
na deskriptorima odlika, a posebno SURF (eng. Speeded Up Robust Features) algoritam.
Medutim, usled losijeg kvaliteta slike i nesavrSenosti odabranog deskriptora, mogu se desiti greske
prilikom uparivanja odlika. U tim situacijama je potrebno Kkoristiti prediktore pozicije objekta od
interesa, kako bi se pracenje nastavilo.

Jos jedan zakljucak, nakon analize dostupne literature i baza podataka kreiranih za problem
pracenja na termalnoj slici, jeste da ne postoji detaljna statistiCka analiza greske koju pravi
algoritam za pracenje baziran na SURF odlikama. Zbog toga je jedan od ciljeva doktorske
disertacije bio da se napravi dovoljno dobra baza podataka za detaljnu statisticku analizu.
Ovakvom analizom je omoguceno da se analiziraju tipovi greSke i posledice na algoritam za
pracenje. Analiza je omogucila i uvid u ¢injenicu da se u merenjima Cesto javljaju autlajeri (eng.
Outliers), a da zbog njih mozemo re¢i da rezidual merenja nema normalnu raspodelu. Ta ¢injenica
za posledicu ima da se standardni Kalmanov filtar, kao estimator, loSe pokazuje u situacijama kada
postoje autlajeri.

Sa druge strane, robusni estimatori su, u situacijama kada dolazi do pojave autlajera, dobro
reSenje. Zato je joS jedan od ciljeva ove disertacije dizajn robusnog sistema za pracenje koji nije
osetljiv na autlajere u merenjima. Medutim, statisticka analiza je otkrila da osim gresaka koje su
posledica okluzija 1 zaustavljaju pracenje, postoji porast varijanse greske u slu¢aju manevra,
odnosno promene rezima kretanja. To su greske koje se robusnim metodama ne smeju odseci.
Postoje dva reSenja ovog problema, opisana u disertaciji. Jedan se zasniva na formiranju
ekspertskog sistema, koji donosi odluku o korisé¢enju odredene funkcije uticaja u zavisnosti od
situacije na sceni. Drugo reSenje jeste adaptacija parametra robusne funkcije trenunoj situaciji na
sceni. Ovo reSenje se zasniva na trenutnoj proceni kontaminacije autlajerima. Prednost ovog
reSenja se ogleda u postizanju balansa izmedu robusnosti i efikasnosti, sa jedne strane, kao 1
postizanju balansa izmedu toga koji tip greske je u pitanju. ReSenje koje se namece kao sledeci
korak u dizajnu jeste i kori§¢enje adaptivnih robusnih filtara, radi prilagodenja matrica kovarijansi
Suma, merenja i ulaza trenutnoj situaciji na sceni. Kako proces podesavanja parametra funkcije
uticaja zavisi od procenjenog faktora kontaminacije, dat je poseban osvrt na nacin raCunanja
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faktora kontaminacije. Uveden je i adaptivni faktor zaboravljanja u racun faktora kontaminacije,
kako bi se, na taj nacin, postigla veca tacnost i bolje prilagodenje situaciji na sceni.

Kljuéne redi:

pracenje pokretnih objekata, termovizija, robusna estimacija, Kalmanov filtar, deskriptor odlika,

funkecija uticaja, podesivi parametri, balans robusnosti i efikasnosti estimatora, autlajeri, statisticka
analiza.

Naucna oblast: elektrotehnika i ra¢unarstvo

UZa naucna oblast: digitalna obrada slike
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ROBUST TRACKING OF MOVING OBJECTS IN THERMAL
IMAGES

Abstract:

Moving objects tracking is currently a popular topic because of the growing demand for
surveillance and monitoring systems. Thermal cameras enable visibility during the day as well as
night, which is a great advantage over visual cameras. Better thermal image resolution and quality
have led to increased usage in many civil applications. However, thermal cameras have different
features compared to visual cameras, which is an additional challenge in the development of
tracking algorithms.

The main research topic of this dissertation is analysis of a single moving object tracking
problem, as well as the development of robust tracking algorithms for thermal images.

A review of available literature revealed that good results are obtained when feature
descriptor-based algorithms are used, especially a SURF (Speeded Up Robust Features) algorithm.
However, poor image quality or contrast, as well as any imperfection of the SURF algorithm itself
and the presence of occlusions, can cause feature matching errors. These situations point out that
there is a need for motion prediction and estimation.

Examination of literature sources, as well as of databases designed for the thermal image
tracking problem, led to a more significant conclusion: there are no papers that analyze in detail
the errors of a SURF algorithm in a thermal image. That is why one of the goals of this dissertation
is to create a database good enough for detailed statistical analysis. This analysis uncovers typical
errors and their impact on the tracking algorithm. On the other hand, the statistical analysis shows
that there are outliers in the data, so the distribution of the measurement residual is not normal.
Because of the outliers, the standard Kalman filter estimator does not provide good tracking
results.

Robust estimators are a good solution if there are outliers. Consequently, an additional goal
of this doctoral dissertation is to design a robust tracking system not sensitive to outliers in the
measured data. The statistical analysis shows that, apart from the outliers that are a direct
consequence of occlusions and result in a total loss of the target, there are also errors due to
maneuvering, which increase the error variance. Maneuvering errors are not outliers and must not
be cut by robust methods. Achieving balance in this case is not an easy task. There are two possible
solutions to this problem, as described in this dissertation. One solution is based on expert system
design where, depending on the particular situation on the scene, the system itself decides which
influence function can be used. The second solution is robust function parameter tuning, based on
the current situation on the thermal scene. This solution is based on outlier contamination
estimation. The advantage of the latter solution is the fact that it is possible to achieve a balance
between estimator efficiency and robustness, as well as separation of the two types of errors. The
next design step is to use adaptive robust filters, in order to adjust the state and measurement noise
covariance matrices to the current situation in the thermal image. Since tuning of the influence
function parameters depends on the estimated contamination factor, the calculation of this factor
is also analyzed. The use of an adaptive forgetting factor to estimate the contamination factor
results in higher precision and better adaptation to the conditions on the scene.
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1. UVOD

U okviru Uvoda je izloZen pregled problema koji se razmatra u doktorskoj disertaciji, kao i cilj
istrazivanja uz detaljan opis sadrzaja doktorske disertacije.

1.1 PREDMET RADA I CILJ ISTRAZIVANJA

Pracenje pokretnih objekata na sceni predstavlja problem koji se dugo godina izucava,
pogotovo u domenu vizuelnih kamera. Ovo je problem koji je jo§ uvek u fokusu nau¢nih
istrazivanja, $to dokazuju mnoga takmicenja i konferencije na ovu temu koji se svake godine
organizuju sa ciljem da se postignu $to bolje performanse i efikasnost algoritama za pracenje [1],
[2]. Savremena tehnoloska dostignuéa su omoguéila sve ve¢u komercijalnu upotrebu tehnologija
koje su nekada bile rezervisane samo za vojni sektor, poput termalnih kamera. One su interesantne
iz mnogo razloga: omogucavaju vidljivost tokom dana i no¢i (jer ne zavise od izvora svetlosti),
pasivni su senzori (primaju zracenje, a ne emituju, kao na primer radari), vide kroz kamuflazne
folije, vide ono §to se ofima ne moZze videti (opasni gasovi, vatra, kvarovi u elektricnim
instalacijama, i bilo koje povecanje temperature), ne narusavaju privatnost tokom nadzora (kao $to
je slucaj kod vizuelnih kamera). Zbog toga se sve vise 1 koriste u komercijalnim aplikacijama. Sve
veca komercijalna dostupnost termalnih kamera je omogucila popularizaciju problema pracenja
pokretnih objekata na termalnoj slici.

Osnovni predmet istrazivanja ove doktorske disertacije jeste analiza problema pracenja
jednog pokretnog objekta na termalnoj slici, dok je cilj doktorske disertacije dizajn robusnog
sistema za pracenje pokretnog objekta na termalnoj slici koji se prilagodava razli¢itim uslovima
scene.

Analizom dostupne literature je uoceno da SURF (,,.Speeded Up Robust Features ‘)
deskriptori daju dobre rezultate u pracenju objekata u termalnom domenu [3], [4], pa predstavljaju
i dobro reSenje za odabrani zadatak. Dakle, SURF detektor i deskriptor uz uparivanje odlika na
dva sukcesivna frejma ¢ine algoritam Kkoji je vrlo Cesto koriS¢en u realnim aplikacijama zbog brzine
rada i robusnosti [5].

Iako SURF algoritam generalno daje dobre rezultate u termalnom domenu, usled losijeg
kvaliteta slike ili manjeg kontrasta na samoj termalnoj slici mogu se desiti greske prilikom
uparivanja. Dakle, zbog nesavrSenosti same termalne slike, SURF deskriptora, ali i prisustva
razliitih okluzija u slici, merenja pozicije objekta koji se prati nisu uvek tacna 1 precizna, pa je
potrebno vrsiti predikciju i1 estimaciju kretanja objekta. Takva estimacija podrazumeva kori$¢enje
neke vrste prediktora radi predikcije pozicije objekta od interesa zbog situacija u kojima SURF
deskriptor ne daje dobre rezultate, ili kada odlike uopste ne mogu biti pronadjene u slici.
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Uocena mana metoda koje opisuju pracenje objekta od interesa koriS¢enjem SURF
algoritma jeste da ne postoje istrazivanja koja se odnose na detaljnu analizu greske SURF
algoritma na termalnoj slici. Takvom analizom greSke se moze otkriti prisustvo tipi¢nih greSaka
koje kvare performansu sistema, a deSavaju se u odredenim situacijama promene rezima kretanja,
ali i onih koji uti¢u na potpuni gubitak prac¢enja objekta od interesa i predstavljaju autlajere u
podacima. NajéesS¢i uzrok prestanka rada algoritma za pracenje jesu autlajeri u podacima.
Medutim, nije lako unapred predvideti kada ¢e se desiti niti koliku ¢e vrednost imati. Zbog toga
je, za problem pracéenja pokretnog objekta na termalnoj slici, vrlo znacajno ispitati prirodu greSaka
koje se javljaju u podacima.

U slucaju pojave autlajera u podacima kori$¢enje linearnog estimatora, poput standardnog
Kalmanovog filtra, nije dobro resenje, jer je osetljiv na njih. Ukoliko se sam uzrok pojave autlajera,
za dati slucaj ispita, Kalmanov filtar se moze unaprediti i u¢initi robusnim u slu¢aju njihove pojave,
Sto svakako moze dati reSenje koje Stedi procesorsko vreme i daje bolje performanse sistema. Zbog
toga je, u okviru ove disertacije, odabran robusni estimator na bazi robusnog Kalmanovog filtra.

Pre samog projektovanja robusnog estimatora, posebnu paznju je potrebno obratiti na
¢injenicu da robusnost na autlajere dolazi sa cenom koja se placa smanjenjem efikasnosti
estimatora. Jo§ jedan problem prilikom dizajna robusnog Kalmanovog filtra za analizirani slucaj
jeste prisustvo dva najcesc¢a tipa greSaka. To su greske usled manevra koje uticu na porast varijanse
greSke sistema i greske usled okluzija, koje su autlajeri. |1 dok se autlajeri u podacima uspesno
otklanjaju robusnim metodama, greske usled promene rezima kretanja, odnosno manervra objekta,
zavise od situacije na sceni i nisu autlajeri, pa se nikako ne smeju odseé¢i. Robusni Kalmanov filtar
se zato mora projektovati na nacin da toleriSe greSke manevra, dok autlajere uklanja. Tesko je
napraviti jasnu razliku izmedu ova dva tipa greske. Takode, tesko je i napraviti balans izmedu
robusnosti i efikasnosti estimatora.

Medutim, postoje nacini za dizajn reSenja koje se prilagodava situaciji. Jedan od nacina
jeste ispitivanje rada razli¢itih funkcija uticaja u raznim rezimima kretanja 1 dizajn ekspertskog
sistema koji se, u zavisnosti od situacije na sceni, prilagodava uslovima biraju¢i pogodnu funkciju
uticaja za taj slu€aj. Drugi nacin jeste koriS¢enje podesivih parametara funkcija uticaja. Naime,
kako funkcije uticaja sadrze podesive parametre koji zavise od procenjenog stepena, odnosno
varijanse kontaminacije autlajerima, oni se mogu prilagoditi uslovima scene u zavisnosti od
podataka koje imamo na raspolaganju i na taj na¢in mozemo posti¢i kompromis izmedu opre¢nih
zahteva.

Dakle, neki od doprinosa ove doktorske disertacije jesu: 1) formiranje nove baze podataka
za potrebe statisticke analize problema pracenja jednog pokretnog objekta na termalnoj slici; 2)
statisticka analiza podataka sa termalne kamere i greske odabranog SURF algoritma za pracenje;
3) dizajn robusnog sistema za pracenje koji u toku rada vrsi procenu trenutne kontaminacije
autlajerima i automatski podesava parametre nelinearne robusne funkcije, 4) dizajn adaptivnog
robusnog sistema za pracenje, 5) testiranje i uvodenje adaptivnog faktora zaboravljanja u proracun
kontaminacije autlajerima. Resenja predlozena u ovoj disertaciji opisuju novi pristup dizajnu
algoritma za pracenje sa SURF deskriptorom, koji nije do sada poznat u literaturi, jer mane SURF
algoritma otklanja uz pomo¢ robusnog Kalmanovog filtra, a ne dodatnim popravkama samog
algoritma koji prati objekat od interesa.
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1.2 OPIS SADRZAJA DISERTACIJE

Pored prvog, uvodnog poglavlja, doktorska disertacija sadrzi jo$ sedam poglavlja:

Drugo poglavlje je podeljeno na tri osnovne celine: termalne kamere, moguénosti i
ograni¢enja termalnih kamera i analizu termalne slike. U delu koji se odnosi na termalne kamere
je opisan generalni princip rada termalnih kamera, kao i nacin formiranja termalne slike. Iznete su
I osnovne podele kamera, na osnovu talasne duzine, kao i na osnovu tehnologije izrade. Termalne
slike se razlikuju od slika sa kamera u vizuelnom domenu, a glavne razlike su izlozene u delu koji
se odnosi na mogucnosti i ograni¢enja termalnih kamera. Takode je, u ovom delu, dat odgovor na
pitanje koliko daleko moZemo videti sa termalnom kamerom, objaSnjen je pojam Dzonsonovog
kriterijuma, dat je pregled mera performanse koje govore o osetljivosti termovizijske kamere i
kakve mogucnosti pruza. Poslednja sekcija ovog poglavlja predstavlja analizu termalne slike, uz
analizu Suma koji se javlja na konkretnoj analiziranoj sekvenci i predstavlja vazan korak u
postavljanju pocetnog modela potrebnog u daljem razvoju algoritma za pracenje pokretnog
objekta.

Treca glava predstavlja teorijski osvrt na oblast obrade slika, a podeljena je na dve celine:
osnove obrade slika i odlike na slici. Najpre su izloZene osnove obrade slike, odnosno $ta slika
predstavlja, na koji nacin se mogu obradivati i ispitivati informacije koje se dobijaju sa slike i koja
su to ograni¢enja koja racunari imaju u pogledu obrade slika. U ovom delu je dat prikaz razli¢itih
segmenata obrade slike (poput pretprocesiranja slike), a objasnjen je i tok obrade podataka u
sistemima za obradu slike. Druga celina ovog poglavlja daje najpre detaljniji opis algoritama koji
se baziraju na opisu odlika na slici i nacinima na koji se te odlike mogu tretirati. Data je i uporedna
analiza osetljivosti detektora odlika na termalnoj slici, na osnovu koje se mogu doneti zakljuéci o
tome na koji nacin se detektori iz razli€itih familija mogu koristiti na termalnoj slici. Kao
deskriptor odlika, za zadatak pracenja u ovom radu, je odabran SURF deskriptor, a teorijski pristup
je opisan kao deo ove sekcije.

U Cetvrtoj glavi je, u pet celina, opisan zadatak prac¢enja objekata na termalnoj slici. Najpre
je opisan problem pracenja objekata i izazovi sa kojima se susre¢emo prilikom dizajna sistema za
pracenje. Kao sastavni deo razmatranja problema prac¢enja objekata jeste 1 tema obrade video
signala, pa je dat teorijski 1 prakti¢ni osvrt na uslove 1 ograni¢enja kvaliteta video signala koji se
obraduje sistemima za pracenje. Sledeca celina ovog poglavlja se odnosi na analizu rada
savremenih algoritama za pracenje, kao i njihovu podelu. Kao odabrani algoritam za pracenje je
usvojen algoritam sa SURF detektorom i deskriptorom, pa je izlozena metodologija rada sa SURF
deskriptorom. U okviru ove celine je predstavljen na¢in za analizu greske posmatranog algoritma,
koriS¢enjem tehnika estimacije gustine verovatnoce, a zatim je data i statisticka analiza dobijenih
podataka. IzvrSena je osnovna podela uzroka gresaka kod SURF algoritma. Na kraju je izvrSena
sistematska analiza greSaka i predlog za njihovo otklanjanje. Ovo poglavlje je izuzetno vazno jer,
na osnovu statisticke analize 1 sistematskog pristupa klasifikaciji greSaka, daje uvid u nacine za
poboljSanje rada sistema, a vodeci racuna o balansu izmedu nekada opre¢nih zahteva sistema.

U petom poglavlju je izlozena teorija estimacije stanja stohastickih sistema u pet celina:
linearna estimacija 1 robusna estimacija stanja stohastiCkih sistema, robusni estimatori stanja,
adaptivni robusni estimatori stanja i procena kontaminacije autlajerima. Najpre je dat teorijski
osvrt na linearnu estimaciju, gde je izlozen i nacin dizajna standardnog Kalmanovog filtra, kao
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predstavnika klasi¢ne teorije estimacije, pa su i analizirana ograni¢enja kod linearnih sistema i
estimatora. U sklopu ove celine objasnjena su ograni¢enja klasi¢nih metoda, kao i pojam autlajera.
Sekcija robusna estimacija daje uvid u razvoj teorije robusne estimacije, kao i njene osnovne
pristupe. Zatim su opisani nacini za dizajn robusnih estimatora koji su opisani i kori§¢eni u ovom
radu, a zatim i nacin za adaptivnu robusnu estimaciju. Na kraju je dat teorijski osvrt na procenu
kontaminacije autlajerima, kao i na¢in za adaptaciju procene kontaminacije uslovima scene uz
pomo¢ adaptivnog faktora zaboravljanja.

Eksperimentalni rezultati 1 celokupan postupak dizajna razliCitih tipova estimatora
prikazani su u Sestom poglavlju. Najpre je opisan nacin za postavljanje modela standardnog
Kalmanovog filtra, kao i njegova ograni¢enja. Zatim je izloZeno reSenje problema klasi¢nih
metoda kombinovanjem dve vrste algoritama za pracenje, uz analizu nedostataka ovakve metode.
U sledecoj sekeiji je pokazano da je robusni Kalmanov filtar u stanju da se izbori sa problemima
koje standardni Kalmanov filtar nije bio u moguénosti da prevazide. Medutim, radi postizanja
optimalnog balansa izmedu opre¢nih zahteva sistema, potrebno je stalno prilagodavati estimator
trenutnoj situaciji. Resenje tog problema ide u dva pravca, gde je jedan pravac dizajn ekspertskog
sistema, koji na osnovu trenutnih parametara scene menja koris¢enu funkciju uticaja robusnog
Kalmanovog filtra, a drugi pravac je adaptacija promenljivog parametra funkcije uticaja na osnovu
procenjene kontaminacije greSkama tipa autlajera, a oba pristupa su opisana u ovom poglavlju. Jo$
jedno poboljsanje rada algoritma za pracenje je opisano u sekciji koja opisuje nacin rada
adaptivnog robusnog filtra sa promenljivim parametrima. Na kraju ovog poglavlja je dat
eksperimentalni prikaz rezultata procene faktora kontaminacije autlajerima, uz rezultate primenom
adaptivnog faktora zaboravljanja radi postizanja procene koja se vise prilagodava uslovima na
scenl.

Sedmo poglavlje predstavlja sumiranje rezultata, analizu i zakljucak koji se moze izvesti o
izlozenoj metodologiji rada, kao i predlog za dalja istrazivanja.

Na kraju su date reference koje su korisé¢ene prilikom izlaganja teme ove disertacije.
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2. TERMALNA SLIKA

2.1 TERMALNE KAMERE

U cilju boljeg razumevanja principa rada termalnih kamera, najpre ¢emo objasniti pojam
elektromagnetnog spektra i razli¢itih tipova elektromagnetnog zracenja. Elektromagnetni spektar
zraenja, na slici 1, prikazuje sve vrste zraenja u zavisnosti od njihove talasne duzine i
frekvencije. Infracrveni opseg talasnih duzina, vidljivih infracrvenim, odnosno termalnim
kamerama se deli na vise podopsega prema svojstvima: blisko infracrveno (NIR - , Near
Infrared*, talasne duzine 0,7-1 pm), kratko-talasno infracrveno (SWIR - ,, Shorttwave Infrared “,
1-3 um), srednje infracrveno (MWIR - ,, Midwave Infrared, 3-5 pm), daleko infracrveno (LWIR
- ,,Longwave Infrared*, 7,5-12 um). Podela ovih talasnih opsega infracrvenog zracenja je izvrSena
na osnovu razlike regija gde je atmosferska transmisija veoma niska, odnosno na regione gde
postojeci senzori imaju svoja ogranicenja. LWIR, a ponekad i MWIR, obi¢no se u literaturi
nazivaju termalnim infracrvenim zracenjem. Termalne kamere mogu biti hladene i nehladene, a
biraju se u zavisnosti od raspolozivih resursa i potreba aplikacije ili sistema gde se koriste. Hladene
kamere, osim §to omogucavaju snimanje velikog broja frejmova u sekundi, daju sliku boljeg
kvaliteta, uz vec¢i dinamicki opseg i bolju temperaturnu osetljivost na male razlike u temperaturi.
Sa druge strane, nehladene kamere su tiSe, manje su cene i veli¢ine, ali daju sliku losijeg kvaliteta
sa ve¢im prisustvom Suma i imaju moguénost snimanja manjeg broja frejmova u sekundi u odnosu
na hladene kamere [6].

Radi boljeg objasnjenja rada i primene termalnih kamera, uporedi¢emo ih sa vizuelnim
kamerama. Na slici 1, koja je dizajnirana po ugledu na slike [7] i [8] se moze videti koji deo
elektromagnetnog spektra mozemo videti nasim o¢ima. Kako nasSe o¢i u stvari vide reflektovanu
svetlost i na taj nacin se u mozgu formira slika sveta oko nas, vrlo je lako razumeti koncept
vizuelnih kamera. Vizuelne kamere formiraju sliku na osnovu reflektovane svetlosti, ali im je zato
potreban i izvor svetlosti kako bi mogle formirati sliku. Zbog toga nije moguce Koristiti vizuelne
kamere u mraku.

Sa druge strane, termalne kamere snimaju temperaturnu raspodelu posmatrane scene tako
Sto detektuju zraCenje objekata na sceni, odnosno temperaturu 1 emisivnost objekata. Temperatura
objekta je Siroko poznat pojam, dok je emisivnost objekta karakteristika materijala od kojeg je
objekat sacinjen. Razlika u odnosu na vizuelne i bliske infracrvene (NIR) kamere, gde celokupno
detektovano zracenje potice od refleksije od objekata na sceni, jeste ta $to je najveci deo izmerenog
zraCenja posledica emisije samih objekata. Dakle, termalne kamere imaju moguénost detekcije
malih temperaturnih razlika koje se na termalnoj slici prikazuju najéesce razli€itim nivoima sive
boje, ali 1 u paletama boja po izboru (u zavisnosti od korisni¢kog interfejsa i mogucnosti same

kamere) [9], [10].
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1. Slika — Elektromagnetni spektar zracenja

Jedna znacajna podela senzora jeste i na aktivne i pasivne senzore [11]. Aktivni senzori
zavise od emitovane energije (primer: slika sa vizuelne kamere zavisi od koli¢ine svetlosti) i mogu
biti otkriveni lako (§to u vojnim primenama znaci da neprijateljske snage mogu biti upozorene na
to da se posmatraju, na primer radarskim sistemima). Sa druge strane, za termalne kamere mozemo
re¢i da su pasivni senzori, kojima nisu potrebni dodatni izvori zraenja da bi mogli formirati sliku,
a omogucavaju vidljivost u bilo koje doba dana ili no¢i. Zbog specifi¢nih potreba u sofisticiranim
sistemima za nadzor i osmatranje, pracenje pokretnih ciljeva, raketnim sistemima itd. termalne
kamere su najpre bile korisS¢ene samo za vojne primene. Medutim, kako je napredovala tehnologija
razvoja i kako se poboljSavao kvalitet slike samih kamera, tako su nalazile sve vecu ulogu i u
civilnim aplikacijama. U danasnje vreme imaju primenu u raznim granama industrije, ekologije,
gradevinarstva, medicine, robotike, elektronike itd [3]. Koriste se u aplikacijama za pracenje meta,
kontrole kvaliteta, aplikacijama nedestruktivnog testiranja, nadzora, inspekcije toplote i gasova u
objektima, za temperaturna merenja [12] itd.

2.2 MOGUCNOSTI I OGRANICENJA TERMALNIH KAMERA

Prilikom rada sa termalnim slikama vazno je imati na umu da se termalne slike ne mogu
tretirati kao crno bele slike sa vizuelne kamere. Termalne slike imaju razlicite karakteristike u
odnosu na slike sa vizuelnih kamera. Osnovna razlika jeste da u termalnom domenu ne postoje
senke, niti razli¢iti Sabloni u zavisnosti od boja na sceni, kao $to je to slu¢aj sa slikama sa kamera
u vizuelnom domenu. Sabloni na termalnim slikama poti¢u od razlika u materijalima od kojih su
objekti sacinjeni, kao i od njihove razli¢ite temperature. Jo$ jedna vazna Cinjenica, koju treba imati
u vidu prilikom dizajna sistema u kojima se koriste termalne kamere, jeste da je promena
emitovanog zracenja proces koji je sporiji od promene reflektovanog zracenja. To znaci da se
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promene koje se deSavaju na termalnoj slici deSavaju sporije nego promene na slikama sa vizuelnih
kamera. Takode, karakteristike Suma koji se javlja na termalnoj slici su sasvim drugacije od Suma
koji se javlja u vizuelnom domenu [6], [10], [3]. Kako je za uspeSan dizajn sistema ili aplikacija
potrebno dobro poznavati mogucnosti i performanse koris¢enih senzora i aktuatora koji diktiraju
uslove rada sistema, isto vazi i za kori$¢enje termovizijskih sistema.

Za pocetak je neophodno upoznati se sa karakteristikama Suma na termalnoj slici, jer je to
faktor koji najvise uti¢e na kvalitet termalne slike. Sum u termalnoj slici se javlja kao posledica
tehnologije izrade same kamere, odnosno termovizijskog sistema ili kao posledica same prirode
posmatrane scene. Jako je teSko napraviti jasnu razliku izmedu vrsta Suma i odrediti dominantan
tip Suma za konkretan slucaj. Izvori Suma u termalnim sistemima su razni i ima ih jako veliki broj:
1) 3-D Sum koji je prostorno — vremenski Sum, a obuhvata Sum fotona, DZzonsonov Sum, Sum
pojacavaca, Sum digitalizacije; 2) 2-D vremenski Sum koji obuhvata vremenski Sum vrste ili
kolone; 3) 2-D prostorni Sum koji obuhvata beli Sum matri¢nih skenera, korelisani Sum vrste,
korelisani Sum kolone, Sum greske normalizacije, Sum niskih ucestanosti. Jako je teSko odrediti
dominatan tip Suma za bilo koji sistem i generalan nacin za njegovo otklanjanje.

Neke od mera performanse koje govore o osetljivosti termovizijske kamere i kakve
moguénosti pruza jesu temperaturna razlika ekvivalentna Sumu (NETD — ,,Noise Equivalent
Temperature Difference “) koja predstavlja objektivnu meru osetljivosti sistema, dok je jedna od
subjektivnih mera minimalno razloziva temperaturna razlika (MRTD - ,,Minimum Resolvable
Temperature Difference ). Naravno, karakteristike sistema daje proizvodac i obuhvataju podatke
o kameri (tip detektora, NETD, spektralni odziv, operabilnost, itd.), kao i o objektivu kamere
(kontinualno ili fiksno zumiranje, Sirina vidnog polja, itd.).

Jo$ jedno vazno pitanje, kada se radi o izboru termalne kamere u zavisnosti od njene
primene, jeste koliko daleko vidi kamera. Kako bismo mogli dati odgovor na ovo pitanje,
koristi¢emo DZonsonov kriterijum koji definiSe $ta to znaéi videti termalnom kamerom [13], [14].

DZonsonov Kkriterijum predstavlja metodu za predikciju verovatnoce diskriminacije
objekta od interesa, a sluZi za karakterizaciju termalnih kamera i1 davanje procene dometa kamere.
Po ovom kriterijumu postoje tri stepena moguc¢nosti da kamera vidi:

1. Detekcija:
Predstavlja mogucénost detekcije prisustva objekta na slici. Za ovu vrstu diskriminacije objekta
je potreban najmanji broj piksela po kriticnoj dimenziji - bar oko 1.5 ili viSe piksela kriti¢ne
dimenzije.

2. Prepoznavanje
Predstavlja moguénost razlikovanja, odnosno prepoznavanja razlika izmedu tipova objekata
(pesak, kamion, automobil, avion, itd.). Za prepoznavanje je potrebno bar 6 piksela po kriti¢noj
dimenziji.

3. ldentifikacija
Predstavlja mogucnost jasne identifikacije u vojnom kontekstu, da li je meta prijateljska ili
nije. Za ovu mogucnost je potrebno bar 12 piksela po kriticnoj dimenziji.

Ocekivani rezultat kamere jeste da se objekti na sceni uoce, odnosno detektuju (da 1i je
objekat na sceni ili nije), prepoznaju (koji je tip objekta u pitanju automobil, pesak, avion ili bilo
koji drugi tip objekta) ili identifikuju (obi¢no se koristi za vojne primene, kako bi definisali da li
je prijateljski ili neprijateljski objekat na sceni). Naravno, minimalan broj piksela potreban za
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detekciju, prepoznavanje ili identifikaciju objekta od interesa zavisi i od vrste objekta koji se
posmatra, dakle na primer, da li se ofekuje peSak ili autobus. Na osnovu toga se posebno
specificiraju kriterijumi detekcije, prepoznavanja ili identifikacije za ljude i vozila standardnih
veli¢ina, 1 daju se procene daljine u zavisnosti od objektiva koji se koristi uz kameru. Svakako,
ono $to proizvodac ne moze da garantuje jeste rad u svim atmosferskim prilikama, jer sneg, magla
i kiSa imaju veliki uticaj na sliku termalne kamere. Takode, u zavisnosti od toga da li je objekat
stati¢an ili se krece zavisi njegova vidljivost.

Jedan primer Dzonsonovog kriterijuma u slucaju pesaka je ilustrovan na slici 2, koja se
bazira na primeru iz [13], ali predstavljenom na jednom frejmu iz sekvence koja je kreirana za
potrebe ove disertacije.

Orginalna slika
Detekeya Prepoznavanje Identifikacyja

2. Slika — DZonsonov kriterijum primer na frejmu iz sekvence koja se analizira u disertaciji

Dakle, DZonsonov kriterijum pretpostavlja da je kriticna dimenzija za coveka 0.75 metara.
Kako bi se dobio kriterijum za detekciju, prepoznavanje i identifikaciju potrebno je imati 1.5
piksela, 6 piksela i 12 piksela na 0.75 metara kriticne dimenzije.
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Ukoliko pretpostavimo da je tipi¢na dimenzija coveka 1.8x0.5 metara, dobijamo kriterijum
za ¢oveka:

- Detekcija (dovoljno 3.6x1 piksel), sa slike 2 se vidi da je dovoljno da se proceni da je nesto
na slici prisutno,

- Prepoznavanje (dovoljno 14.4x4 piksela), sa slike 2 se vidi da je covek na slici,

- ldentifikacija (dovoljno 28.8x8 piksela), sa slike 2 se vidi da je osoba bez naoruzanja,
odnosno prijateljska.

Termalne kamere pruzaju razli¢ite moguénosti korisniku, ali imaju i svoja ogranicenja.
Prilikom izbora termalne kamere za odredenu primenu, potrebno je razmotriti sve aspekte i
karakteristike koje su potrebne za rad konkretnog sistema. Nije isto definisati karakteristike
termalne kamere za potrebe sistema za pracenje objekata i sistema za detekciju gasova. Na kraju,
i nakon izbora kamere, neophodno je izvrsiti analizu slike koja se dobija kada je kamera u najcesce
kori§¢enom radnom reZimu aplikacije za koju se koristi.

Mogucénosti termalnih kamera su velike, a mogu se Koristiti u velikom broju aplikacija u
razli¢itim granama industrije, biologije, poljoprivrede, u sistemima za nadzor i naravno u vojnim
aplikacijama. U sistemima za nadzor se mogu samostalno koristiti za detekciju i pracenje, ali i kao
sastavni deo multisenzorskih sistema, koji daju mogucnost spajanja, odnosno fuzije vise slika u
jednu, poput termalne slike i slike sa vizuelne kamere. Na taj nacin se mogu poboljsati performanse
algoritama za detekciju i pracenje objekata od interesa [15]. Na slici 3 se mogu videti dva primera
fuzije slike sa kolor i termalne kamere [15]. Objekat od interesa je na svim slikama obeleZen.

os

Slika sa kolor kamere Slika sa termalne kamere

3. Slika - Primer fuzije slike sa kolor i termalne kamere: (a) situacija 1: (levo) slika sa kolor
kamere, (sredina) slika sa termalne kamere, (desno) fuzija slika sa kolor i termalne kamere;
(b) situacija 2: (levo) slika sa kolor kamere, (sredina) slika sa termalne kamere, (desno) fuzija
slika sa kolor i termalne kamere
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1z prilozenog primera sa slike 3 se moze primetiti da se u slucaju situacije 1 na kolor slici
objekat uopste ne vidi, dok se na termalnoj slici bolje vidi, a samim tim i fuzija ove dve slike daje
bolju predstavu o sceni koja se posmatra. Sa druge strane, u slucaju situacije 2 se objekat od
interesa vidi slabije, ali se ipak vidi, dok se sama scena i pozadinski dim na kolor slici jasno mogu
razaznati, a na termalnoj ne. U oba slucaja se primecuje poboljsanje dobijeno fuzijom slika.
Kori$¢enjem fuzije slika se, dakle, dobija poboljSanje u smislu vidljivosti objekata na sceni, ali se
zato mora voditi rauna o povecanju racunske zahtevnosti algoritma, a samim tim i o brzini rada
na realnim platformama.

2.3 ANALIZA TERMALNE SLIKE

Kao §to smo ve¢ pomenuli, termalne kamere predstavljaju senzore koji u zavisnosti od
temperature i zraCenja objekata na sceni formiraju sliku i obezbeduju istu vidljivost tokom noc¢i,
kao i na dnevnoj svetlosti, pa se zato dosta razlikuju u odnosu na slike dobijene pomoc¢u vizuelnih
kamera koje sliku formiraju na osnovu osvetljenosti scene. Ono §to predstavlja prvi korak u dizajnu
svakog sistema jeste analiza podataka koji se dobijaju sa kori§¢enih senzora i Suma koji taj senzor
pravi. U naSem slucaju je zato potrebno statistiCki analizirati sliku koja se dobija sa termalne
kamere. U ovom radu su anallizirane karakteristike slike 1 Suma termalne MWIR kamere rezolucije
640x480 sa brzinom rada od 60 fps (,,frames per second “ — frejmova u sekundi).

Kako bismo mogli izvrSiti statisticku analizu ponasanja SURF deskriptora u razlicitim
situacijama, analizirane su javno dostupne baze podataka: OTCBVS, LITIV, ASL-TID, BU-TIV,
LTIR, ADAS FLIR, LSOTB-TIR. Baze ASL-TID, BU-TIV i ADAS (,,Advanced Driver Assistance
Systems “) FLIR dataset [16] nisu specijalno dizajnirane za problem prac¢enja objekata, dok su baze
OTCBVS i LITIV zastarele baze, pa se ne mogu se primeniti za nove izazovne probleme pracenja.
Dakle, samo dve javno dostupne baze su odgovarajuce za analizirani problem: LTIR (,, Linkoping
Thermal InfraRed dataset ) [17] i LSOTB-TIR [17] dataset. Medutim, kako je jedan od glavnih
doprinosa ovog rada i statisticka analiza greske odabranog algoritma, baze podataka na
raspolaganju nisu odgovarajuce za taj zadatak. Glavne mane su: 1) nedovoljan broj frejmova za
detaljnu statisti¢ku analizu 2) ne postoji viSe razli¢itih scenarija kretanja u istim uslovima.

Dakle, nakon analize javno dostupnih baza, zakljucak je da je potreban novi skup podataka
za deo rada koji se odnosi na statisticku analizu. Metodologija za kreiranje ove baze jeste da ispuni
neke predefinisane kriterijume, kao $to su da sadrZi neke tipi¢ne uzoke pojave greske kod pracenja
u termalnom domenu (okluzije 1 razli€iti tipovi promene dinamike kretanja objekata), ali pod istim
uslovima kamere i pozadine za svaku situaciju. Sa druge strane, postojeci evalucioni skup LSOTB-
TIR [17] sadrzi dovoljan broj sekvenci koje su napravljene specijalno za pracenje peSaka, pa se
moze iskoristiti za poredenje rezultata razli¢itih algoritama, za §ta je u ovom radu i koriS¢en u
okviru sekcije 6.5.1.
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Radi temeljne statisticke analize termalne slike, za potrebe izrade $to boljeg modela koji se
koristi u daljem radu, odnosno u zadatku pracenja pokretnog cilja, veci set podataka od 2300
uzoraka je napravljen. Za ovaj skup podataka, izvrSeno je rucno obelezavanje pozicije pokretnog
objekta od interesa za aplikaciju pracenja, $to predstavlja stvarne pozicije (,,ground truth®)
podatke za ovaj slucaj. Za poziciju objekta je uzet centar objekta koji se prati. Skup obuhvata
sekvencu kretanja pesaka koji hoda ulicom (slika 4). Prvi korak jeste analiza slike koju dobijamo
sa termalne kamere, odnosno analiza Suma na termalnoj slici.

4. Slika - Skup podataka za statisti¢ku analizu i objekat od interesa

Za pocetnu analizu termalne slike je potrebno analizirati histogram slike koju ocekujemo
sa termalne kamere i uporediti sa histogramom dela slike gde se nalazi objekat od interesa za
pracenje. Dakle, histogram slike koju analiziramo (prikazan na normalizovanom opsegu [0-1]),
kao i histogram regiona od interesa, gde se nalazi nas objekat od interesa su prikazani na slici 5.
Ono S§to sa histograma mozemo dobiti kao informaciju jeste raspodela zracenja na sceni, izrazena
u nivoima sivog. Ove informacije su od znacaja, pogotovo za obrade slike poput segmentacije ili
popravke kvaliteta slike, koje predstavljaju deo predobrade slike svakog sofisticiranog sistema za
pracenje objekata. Sa histograma koji su prikazani na slici 5 se moze zakljuciti, po Sirini opsega
histograma cele slike (levo), da je dinamicki opseg Sirok, §to znaci da je i kontrast na slici dobar,
dok se sa slike regiona od interesa (desno) moze videti raspodela nivoa sivog piksela objekta od
interesa.
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5. Slika - Histogram slike koja se analizira (levo) i regiona od interesa (desno)
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6. Histogram slike razlike sukcesivnih frejmova kada se objekat od interesa ne pomera
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Kako je brzina rada kamere 60 fps, to znaci da se slika osveZava na 16,67 ms. Radi analize
promene scene izmedu sukcesivnih frejmova, kada se objekat od interesa ne pomera na slici,
odnosno analize Suma koji se javlja izmedu dva sukcesivna frejma, gde nije doslo do promene
temperature ni zracenja na slici, analiziramo sliku razlike i njen histogram (slika 6). Ono §to
mozemo saznati iz analize slike razlike sukcesivnih frejmova jeste koliki je eksperimentalno
izmeren Sum koji pravi sam detektor termalne kamere. To zapravo znaci da je ovo Sum za koji
svakako znamo da ga ne unosi algoritam za pracenje, ve¢ da je Sum koji unosi sam sistem, odnosno
termalna kamera.

U posmatranom slucaju je to mala vrednost, jer je termalna kamera dobre rezolucije, ali u
slucajevima loSije rezolucije ova analiza moze biti znaCajna prilikom odredivanja Sta je Sum
merenja, a Sta Sum samog sistema [3]. Svakako, dobijeni podaci se koriste za dizajn pocetnog
modela Kalmanovog filtra, $to ¢e biti opisano u narednim poglavljima.
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3. OBRADA SLIKE

3.1 OSNOVE OBRADE SLIKE

Savremenom ¢oveku ¢ulo vida pruza najviSe informacija o svetu koji ga okruzuje. Osim
o¢iju, koje Salju sliku mozgu o svetu neverovatnom brzinom, takode je neverovatna brzina i lakoc¢a
obrade tih informacija. Dakle, ljudsko oko je sloZen aparat koji omoguéava ljudima da vide,
razumeju 1 izvuku informacije o svetu koji ih okruzuje. Na osnovu naucenih Sablona, ljudski
mozak obraduje informacije, raspoznaje objekte koje vidi, a sposoban je i da vr$i generalizaciju
Sablona. Medutim, zadatak davanja sposobnosti ra¢unarima da vide nije nimalo lak. Od samog
formiranja slike koju racunar vidi, pa do njene obrade na Zeljeni nacin je dug put. Neke od teskoca
jesu gubitak informacija prilikom prebacivanja iz 3D u 2D prostor, kreiranje modela i
interpretacija, Sum na slici, brzina obrade, nacin dobijanja slike, lokalna i globalna obrada slike,
itd. Najpre, sama cinjenica da mi zivimo u 3D svetu, a da senzori koji primaju i prosleduju sliku
(kamere) kreiraju 2D matricu piksela koju potom prosleduju ra¢unarima, jasno govori da sigurno
ima gubitka informacija u tom prenosu. Zatim, slede¢i problem jeste to Sto ljudi imaju sposobnost
rezonovanja 1 generalizacije informacija, 1 na taj nacin, na osnovu prethodnog znanja formiraju
svoju predstavu o svetu. Racunarima se takva vrsta interpretacije predstavlja modelom, sa kojim
se poredi dobijena slika scene. Od preciznosti modela i informacija koje se mogu obraditi i dobiti
sa slike zavisi 1 rezultat automatskih analiza racunara. Slede¢i problem koji se javlja jeste Sum na
slici, koji predstavlja jedan od faktora koji uti¢u na degradaciju slike, a samim tim i gubitak
informacija zbog njegovog prisustva. Ukoliko obrada slike podrazumeva rad u realnom vremenu,
onda se javlja i problem brzine obrade velikog broja informacija, jer slike koje imaju bolju
rezoluciju imaju 1 veci broj piksela za obradu, a samim tim troSe 1 viSe procesorskog vremena.
Potrebno je voditi ra¢una i o nacinu dobijanja slike, odnosno sekvence frejmova, jer nedovoljan
kontrast ili osvetljaj dovode do slika iz kojih se ne mogu izvucéi informacije. Na kraju, u zavisnosti
od toga kakvu vrstu obrade podataka odaberemo, dobijamo i razli¢itu vrstu informacija sa slike.
Na primer, lokalne obrade podataka imaju znanje o nekim delovima slike, pa nekad tesko mogu
interpretirati sliku, dok globalne obrade podataka uzimaju u obzir celu sliku [18]. Kao i u svemu,
primecujemo da je, u zavisnosti od konkretne aplikacije, potrebno postici balans izmedu raznih
komponenti, pa tako veca rezolucija slike daje viSe informacija, manje Suma, ali trosi vise
procesorskog vremena za obradu.

Slika dobijena sa kamere predstavlja dvodimenzionalnu matricu koja sadrzi vrednosti
piksela. Svaka obrada slike podrazumeva rad sa informacijama koje se mogu dobiti iz ove matrice,
Sto znaci da svaka degradacija kvaliteta slike dovodi do smanjenja informacija koje se iz te slike
mogu dobiti. Kako bi masine primile i razumele dobijene slike potrebne su razne obrade slike u
zavisnosti od konkretne aplikacije za koju se ta slika koristi. Algoritama i aplikacija za obradu
slike na razli¢ite nacine ima dosta, kao 1 njihovih podela. Moze se re¢i da je najprostija podela
algoritama na one niskog, srednjeg i viseg nivoa. Metode niskog nivoa koriste malo znanja o
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samom sadrzaju slike i to su metode kao $to su kompresija slike, binarizacija slike, pa zatim
filtriranje Suma, poboljsanje kontrasta, izoStravanje slike, morfoloske obrade slike (erozija,
dilatacija) segmentacija slike, izdvajanje odlika (regiona, uglova, interesnih tacaka). Sa druge
strane, metode srednjeg nivoa su one koje na osnovu nekog poznavanja sadrzaja slike obavljaju
razlicite sofisticirane zadatke na osnovu zadatih modela i sposobnosti donoSenja odluka na osnovu
informacija. To su algoritmi koji se bave analizom oblika i $ablona na slici, granica objekata i
regiona, detekcije nekih posebnih predefinisanih oblika, uparivanje istih odlika. Metode najviseg
nivoa jesu one koje se bave 3D vizijom i kretanjem, a to su algoritmi koji se bave perspektivnom
projekcijom, transformacijama slike, kalibracijama kamere, distorzijama slike, kretanjem na slici
odnosno optickim tokom odlika, estimatorima stanja poput Kalmanovog filtra itd. [19].

Kako bi se na laksi nacin predstavili algoritmi za obradu slike, dat je izgled toka obrade
podataka u sistemima za obradu slike (slika 7). Dakle, prvi korak jeste pocetno procesiranje,
odnosno prenos slike sa senzora do rac¢unara, a obuhvata razne procese vezane za to (kompresija
slike, kvantizacija, digitalizacija, itd.). Faza pretprocesiranja predstavlja fazu pripreme slike za
aplikaciju kojoj je slika namenjena, pa se, u zavisnosti od same aplikacije odreduje koji ¢e
algoritmi biti koris¢eni. Neki od algoritama koji se koriste u fazi pretprocesiranja jesu: korekcije
osvetljaja, izoStravanje, poboljSanje kontrasta, filtracija Suma, poboljSanje kvaliteta slike
(,,enhancement ), morfoloske obrade, segmentacija, konverzije boja, statisticke obrade slike, itd.
Sledeca faza obuhvata detekciju odlika na slici. Postoje globalne i lokalne odlike, pa se u zavisnosti
od toga biraju, po potrebi, i razli¢iti algoritmi. Nakon detekcije i opisa odlika na slici, moze se
pristupiti zadacima klasifikacije i uparivanja odlika. Na kraju se rade i1 najslozenije obrade koje
podrazumevaju poboljsanje slike ili upravljanje na osnovu podataka sa slike.

P1

‘OCEslran)e senzora

Pretprocesiranje slike

Globalne metrike - odlike Lokalne metrike - odlike

Klasifikacija. uparivanje

v

Kontrola, upravljanje,

poboljSanje. render

7. Slika - Tok obrade podataka u sistemima za obradu slike
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Za opisivanje slika, odnosno 2D matrica piksela, se ¢esto koriste matematic¢ki modeli. Slika
se obi¢no predstavlja kao f(x,y) ili f(x,y,t) , gde su x i y koordinate, a t je vreme. Vrednost slike koja
se predstavlja funkcijom moze biti temperatura, osvetljaj, pritisak, rastojanje od posmatraca, U
zavisnosti od konkretne aplikacije. Prilikom predstavljanja kontinualne slike digitalnom vrsi se i
kvantizacija. Digitalnu sliku, dakle, ¢ine pikseli koji nose informaciju o slici na odredenoj lokaciji
u slici. Na slici se mogu analizirati razli¢ite osobine i parametri. Kada govorimo o metrickim
osobinama slike, mozemo definisati razdaljinu i to na viSe razli¢itih na¢ina, na primer Euklidsko
rastojanje, ,, City block* rastojanje, kao i Sahovska tabla rastojanje. Jo§ jedna vazna osobina kod
digitalnih slika jeste susedstvo. Neki od osnovnih tipova susedstva u dvodimenzionalnom prostoru
su 4-susedstvo i 8-susedstvo. Za piksel P sa koordinatama (p,q) 4-susedstvo se definiSe kao:

D,(P)={(p+1,9),(p—1,9),(q+1),(pq—1} (1)

8-susedstvo se definise kao:

DB(P) =D4 U {(p+1,q+1),(p+1,61—1),(p—1,q+1),(p—1,q—1)} (2)

gde U predstavlja uniju elemenata [20].

Slike se analiziraju i uz pomo¢ histograma koji predstavljaju frekvenciju vrednosti funkcije
slike. Dakle, histogram osvetljaja h¢(z) slike predstavlja frekvenciju osvetljaja vrednosti z u slici.
Parametri koje se takode uzimaju u razmatranje jesu fizicki parametri tipa kontrasta, granica,
oblika, teksture, boje itd. Jo$ jedan od parametara koji se analiziraju jesu odlike na slici, $to je
detaljnije objasnjeno u slede¢em delu.

3.2 PRETPROCESIRANJE SLIKE

Faza pretprocesiranja slike, kao $to je ve¢ receno, obuhvata postupke koji za cilj imaju
popravku kvaliteta slike koja se zatim Salje algoritmu za prac¢enje. U nekim situacijama, ovakav
naéin prethodne obrade slike moze poboljsati rezultat pracenja. Izbor filtara za poboljSanje
kvaliteta slike zavisi od konkretne aplikacije. U nastavku je dat pregled metoda popravke kvaliteta
termalne slike koji su dostupni u programskom paketu Matlab, kao i nekih savremenih metoda
poput ,, fuzzy “ filtara [21] ili filtara baziranih na gustini piksela (BPDF filtar [22]).

Efekti razlicitih filtara su testirani na vise razlicitih slika [23]. Za pocetak, originalnoj slici
je dodat vestacki Sum. Kako bi zaSumljena analizirana slika odgovarala realnoj situaciji, koris¢en
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je Sum tipa ,,s0° u kombinaciji sa Gausovim Sumom. Testirani su Filtar 1 (medijan i Gausov filtar),
Filtar 2 (fazi filtar) i Filtar 3 (BPDF filtar). Na slici 8 su prikazani neki od rezultata dobijenih
kror§¢enjem razli¢itih filtara. Dakle, slika 8 sadrzi originalnu sliku, zaSumljenu (sa ,,s0* Sumom i
Gausovim Sumom) sliku, kao i rezultate filtracije sa Filtrom 1, Filtrom 2 i Filtrom 3.

Osim samog Vizuelnog testa potrebno je dodatno ispitati performanse razlicitih koris¢enih
filtara na jos nekoliko sekvenci i dati rezultat poredenja razli¢itih mera performansi odabranih za
ovaj slucaj. Jedna od mera performanse koju koristimo u ovom sluc¢aju je PSNR (,, Peak Signal to
Noise Ratio “). PSNR se rac¢una na osnovu sledece relacije:

PSNR = 10 log;, 22 3)

U tabeli 1 su predstavljeni rezultati dobijeni testiranjem PSNR na pet razli¢itih termalnih slika.

1. Tabela - Prikaz PSNR za pet razlicitih testiranih slika

PSNR Slika 1 Slika 2 Slika 3 Slika 4 Slika 5

Filtar 1 25414 26.595 27.306 26.95 26.793

Filtar 2 20.356 20.364 20.417 20.287 20.384

Filtar 3 20.404 20.420 20.478 20.321 20.436
Elektrotehnicki fakultet, Univerzitet u Beogradu 17
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(a)

(b)

™

®

(@

8. Slika - Prikaz: (a) Originalna slika 1, (b) ZaSumljena slika 1 sa ,,s0* i Gausovim Sumom, (v)
Rezultat Filtar 1, (g) Rezultat Filtar 2, (d) Rezultat Filtar 3
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U tabeli 2 je dat tabelarni prikaz brzine rada ispitanih filtara po frejmu.

2. Tabela - Brzina rada ispitanih filtara

Filtar Vreme [s]
F1 0.06

F2 1.2

F3 2.3

Na osnovu prikazanih rezultata se moze izvesti zakljucak da jako dobre rezultate daju filtri
koji se baziraju na kombinaciji medijan filtra i Gausovog filtra i to zbog toga Sto realni Sum
odgovara nekoj kombinaciji Gausovog $uma sa Sumom tipa ,,s0“. Sto se tie implementacije,
brzina rada takvih filtara je dosta bolja od ostalih analiziranih filtara. Ono o ¢emu je potrebno
dodatno voditi ra¢una prilikom odabira algoritma za pretprocesiranje jeste koliko je vremena na
raspolaganju po frejmu za pretprocesiranje, jer se nekada moze desiti da je i sam algoritam za
pracenje vrlo racunski i vremenski zahtevan, pa ne ostavlja vremena za ovu fazu. Naravno, u
zavisnosti od konkretne aplikacije se 1 bira odgovarajuci algoritam.

3.30ODLIKE NASLICI

3.3.1 Detektori i deskriptori odlika

Postoji mnogo vrsta odlika slika koje se mogu analizirati: strukturne (tekstura, uglovi,
linije, oblici, itd.), statisticke (one koje se baziraju na opisivanje oblasti piksela statistickim
momentima), bazirani na modelu (na osnovu frakcionih, stohastckih idr. modela), bazirani na
transformacijama (Furijeova transformacija, ,, wavelet “ itd.) [24]. Jos jedna podela odlika jeste na
globalne (odlike koje opisuju celu sliku) i lokalne (oblik - sablon slike (,,image pattern ) koji se
razlikuje, odnosno odskace od svoje bliske okoline). Na osnovu detekcije, opisivanja i uparivanja
ovih odlika se mogu dizajnirati razliciti algoritmi obrade slike.

Kako bismo na pravi nacin objasnili tok rada algoritama za pronalaZenje i uparivanje odlika
na slici, objasni¢emo osnovne pojmove, odnosno elemente ovih algoritama:

- Detektori se koriste za lociranje odlika na slici koje mogu biti od koristi, kao $to su neke
tacke koje oznacavaju lokacije uglova, ivica ili nekih drugih oblika ili Sablona koji se
javljaju na slici. Kada se pronadu tacke od interesa, odnosno lokacije nekih odlika na slici
one se opisuju razli¢itim vrstama deskriptora, radi lakSeg daljeg poredenja.
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- Deskriptori sluze za opisivanje regiona gde se nalaze odredene odlike. Deskriptori mogu
imati osobine, robusnosti i invarijantnosti odlika na skaliranje, rotaciju ili neke druge
promene na slici.

- Uparivanje odlika se vr$i uporedivanjem deskriptora na dva sukcesivna frejma, a sluzi u
aplikacijama gde se prate promene lokacije odlika, kao $to su na primer pra¢enje objekata
ili stabilizacija slike.

U ovom radu je akcenat na algoritmu, odnosno deskriptoru odlika koji spada u grupu
lokalnih deskriptora. Postoje razli¢iti algoritmi za detekciju i deskripciju, a obi¢no se grupiSu
zajedno detektor i deskriptor u jedan algoritam koji nalazi i opisuje odlike na slici.

Deskriptori odlika se, na osnovu nacina detekcije i izdvajanja deskriptora, grupiSu u
razlicite familije: lokalni binarni deskriptori, deskriptori spektra, deskriptori bazi¢nog prostora 1
poligon oblik deskriptori.

U lokalne binarne deskriptore, spadaju algoritmi poput LBP (,,Local Binary Pattern*),
FREAK (,, Fast Retina Keypoint*), ORB (,,Oriented FAST and Rotated BRIEF*), BRISK
(,, Binary Robust Invariant Scalable Keypoints®), ,,Census®“. Ovi deskriptori kreiraju vektor
binarnih vrednosti na osnovu rezultata poredenja piksela. Deskriptori spektra su algoritmi poput
SIFT (,, Scale-invariant feature transform ), SURF (,, Speeded Up Robust Features ), CenSurkE
(,, Center Surround Extremas “), ,, HAAR “, HOG (,, Histogram of oriented gradients ©), ,, Daisy, O-
Daisy“, i CARD (,,Compact and Realtime Descriptor ). Ovoj grupi deskriptora pripadaju
algoritmi koji koriste razne vrste spektralnih vrednosti, gradijenata i proseka vrednosti regiona, a
obi¢no su vrlo zahtevni racunski. Deskriptori baznog spektra obuhvataju Furijeove deskriptore,
kao i metode ,, Sparse Coding Methods ““. Na kraju, deskriptori poligonih oblika su metode poput
MSER (,, Maximally Stable Extremal Regions ), metrike oblika objekta (,, Object Shape Metrics ),
kao 1 metode konteksta oblika (,, Shape Context “). Vrlo popularne metode u zadacima pracenja
jesu SIFT [25], [26] ili SURF [27], [28], [5], [29], [30] deskriptori iz familije deskriptora spektra,
i to zbog robusnosti na parcijalne okluzije, skaliranje i rotacije.

Detektori i deskriptori odlika se uspe$no koriste u raznim oblastima obrade slike: kao
algoritmi za pracenje objekata [5], [29], [30], za detekciju kretanja u algoritmima za video
stabilizaciju [31], u algoritmima za prepoznavanje lica [32], itd.

3.3.2 Uporedna analiza osetljivosti detektora odlika na termalnoj slici

U ovom odeljku je objasnjen odabir SURF algoritma za dalji rad na praéenju pokretnog
objekta na slici. Najpre, kako bi se ispitao i uporedio rad deskriptora koji pripadaju razli¢itim
familijama deskriptora, iz svake familije je odabran po jedan predstavnik. Kao predstavnik familije
deskriptora spektra je odabran SURF algoritam, FREAK (,,Fast Retina Keypoint*“) [33] kao
predstavnik familije lokalnih binarnih deskriptora i MSER (,,Maximally Stable Extremal
Regions ) [34] kao predstavnik familije poligonih oblika.
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Testiranje je vrSeno na termalnim slikama koje sadrze objekat od interesa u razli¢itim
situacijama od interesa (translacija, rotacija, zamagljena slika, promena veli¢ine, kao i zaSumljena
slika). U ovom slucaju je objekat od interesa dron na crnoj pozadini, kako bi se jasno analizirao
rad deskriptora za posmatrani objekat bez uticaja objekata u pozadini. Testiranje je sprovedeno na
nacin da se za dva frejma prikazuje broj kljuénih tacaka i1 deskriptora za svaki od odabranih
algoritama. Svi testirani algoritmi su dostupni u okviru Matlab softverskog paketa. Analizirane su

dve sekvence, €iji je prvi frejm prikazan na slici 9.

338° /+010°

(a) (b)

9. Slika - Testiranje rada SURF, FREAK i MSER algoritama: (a) dron sekvenca 1, (b) dron
sekvenca 2

Translacija

Najpre testiramo sva tri algoritma u slu¢aju translacije objekta od interesa, koja je sadrzana
u okviru dron sekvence 1. Rezultati su prikazani na slici 10 i u tabeli 3.

(a) SURF (b) FREAK  (c) MSER

10. Slika - Poredenje frejmova za: (a) SURF, (b) FREAK i (c) MSER u sluc¢aju translacije objekta
od interesa
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3. Tabela - Broj uparenih odlika za analizirane algoritme, slucaj translacije

Algoritam SURF FREAK MSER

Broj uparenih odlika 20 12 10

Kao §to se sa slike 10 i iz tabele 3 moze videti, za slucaj translacije objekta od interesa, sva
tri algoritma su uspesno nasla i uparila ve¢i broj odlika na dva frejma.

Rotacija

Slede¢i korak je testiranje sva tri algoritma u slucaju rotacije objekta od interesa, koja je
sadrzana u okviru dron sekvence 1. Rezultati su prikazani na slici 11 i u tabeli 4.

(a) SURF () FREAK  (c) MSER

11. Slika - Poredenje frejmova za: (a) SURF, (b) FREAK i (¢c) MSER u slucaju rotacije objekta od
interesa

4. Tabela - Broj uparenih odlika za analizirane algoritme, slucaj rotacije

Algoritam SURF FREAK MSER

Broj uparenih odlika 12 4 9

Testirani frejmovi nisu sukcesivni frejmovi, ve¢ su, sa namerom, testirani frejmovi koji
sadrZe dva frejma izmedu. Razlog za to je ispitivanje u slucaju primetne rotacije, koja ipak nije
toliko izrazena na sukcesivnim frejmovima. Kao $to se sa slike 11 i iz tabele 4 moze videti, za
slucaj rotacije objekta od interesa, sva tri algoritma nalaze odlike, medutim sa veéim stepenom
rotacije objekta od interesa, vise ne bi bilo odlika na dva frejma koje se mogu upariti. U slu¢aju
SURF algoritma, postoji 12 uparenih odlika, ali i 4 neta¢na uparivanja. Jo$ jedan test, koji je u
ovom slucaju izvrsen, je odredivanje maksimalnog broja frejmova izmedu dva analizirana frejma
na kojima je moguce upariti odlike u slucaju rotacije. Rezultati su prikazani u tabeli 5.

Elektrotehnicki fakultet, Univerzitet u Beogradu 22



Doktorska disertacija

5. Tabela - Broj frejmova izmedu dva analizirana za testirane algoritme, slucaj rotacije

Algoritam SURF FREAK MSER
Broj frejmova izmedu 8 3 10
dva analizirana

Iz rezultata tabele 5 se moze zakljuciti da SURF i MSER algoritam daju dobre rezultate,
dok FREAK pokazuje lose performanse u slucaju rotacije. To samo zna¢i da SURF 1 MSER
algoritam imaju manju osetljivost na rotaciju.

Zamagljenje — ,, blur“

Slede¢i korak je testiranje sva tri algoritma u slu¢aju zamagljenih ivica objekta od interesa,
koja je sadrzana u okviru dron sekvence 2. Rezultati su prikazani na slici 12 i u tabeli 6.

(a) SURF (b) FREAK (c) MSER

12. Slika - Poredenje frejmova za: (a) SURF, (b) FREAK i (¢c) MSER u slu¢aju zamagljenih ivica
objekta od interesa

6. Tabela — Broj uparenih odlika za analizirane algoritme, slucaj zamagljenih ivica

Algoritam SURF FREAK MSER

Broj uparenih odlika 6 3 2

Kao $to se sa slike 12 i iz tabele 6 moze videti, u slucaju da zamagljenje ivica objekta od
interesa nije velikog intenziteta, algoritmi su uspes$ni u uparivanju odlika. Medutim, uspes$nost
uparivanja odlika se smanjuje povecanjem intenziteta zamagljenja.
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Promena velicine

Slede¢i korak je testiranje sva tri algoritma u slucaju promene veli¢ine objekta od interesa,
koja je sadrzana u okviru dron sekvence 2. Rezultati su prikazani na slici 13 i u tabeli 7, za slucaj
1, kada se objekat od interesa poveca, dok su na slici 14 i tabeli 8 prikazani rezultati u slucaju 2
koji predstavlja smanjenje objekta od interesa.

(a) SURF (b) MSER

13. Slika - Poredenje frejmova za: (a) SURF i () MSER u slucaju promene veli¢ine objekta od
interesa, slucaj 1

7. Tabela - Broj uparenih odlika za analizirane algoritme, slucaj promene velic¢ine objekta od
interesa, slucaj 1

Algoritam SURF MSER

Broj uparenih odlika 8 3

(a) SURF (b) MSER

14. Slika - Poredenje frejmova za: (a) SURF i () MSER u slucaju promene veli¢ine objekta od
interesa, slucaj 2
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8. Tabela - Broj uparenih odlika za analizirane algoritme, slucaj promene veli¢ine objekta od
interesa, slucaj 2

Algoritam SURF MSER

Broj uparenih odlika 7 2

Kao §to se sa slike 13 i iz tabele 7 moze videti, u slucaju povecanja objekta od interesa
SURF 1 MSER algoritam uspevaju da upare odlike, dok FREAK algoritam nije uspesSan, odnosno
nema ni jednu uparenu odliku, pa nije ni prikazan u rezultatima poredenja. Slican je rezultat i u
sluéaju 2, kada je objekat od interesa smanjen (slika 14 i tabela 8), SURF i MSER algoritam daju
dobre rezultate, dok FREAK algoritam nema ni jednu uparenu odliku. U oba slu¢aja SURF
algoritam pokazuje bolju performansu u odnosu na MSER algoritam.

Sum

Slede¢i korak je testiranje sva tri algoritma u slucaju Suma na slici. Analizirani su slu¢ajevi
,,50 1 biber* Suma varijanse 0.02 i Gausovog Suma varijanse 0.02, i to na sekvenci 2. Rezultati su
prikazani naslici 15 i u tabeli 9, za sluéaj ,,so i biber” Suma, dok su na slici 16 i u tabeli 10 prikazani
rezultati u slu¢aju Gausovog Suma.

(a) SURF (b) FREAK (c) MSER

15. Slika - Poredenje frejmova za: (a) SURF i (b)) MSER u slucaju ,,s0 i biber* Suma

9. Tabela - Broj uparenih odlika za analizirane algoritme, u sluéaju ,,so i biber“ Suma

Algoritam SURF FREAK MSER

Broj uparenih odlika 8 11 9

Elektrotehnicki fakultet, Univerzitet u Beogradu 25



Doktorska disertacija

(a) SURF (b) FREAK (c) MSER

16. Slika - Poredenje frejmova za: (a) SURF i (b) MSER u slucaju Gausovog belog Suma

10. Tabela - Broj uparenih odlika za analizirane algoritme, u slu¢aju Gausovog belog Suma

Algoritam SURF FREAK MSER

Broj uparenih odlika 4 2 7

Kao $to se sa slika 151 16 i iz tabela 9 i 10 moze videti, u slucaju Suma niske vrednosti
varijanse, rezultati su prihvatljivi za svaku od ispitivanih metoda.

Na osnovu priloZenih rezultata testiranja, moze se zakljuciti da:

- U slucaju translacije svi analizirani algoritmi daju dobre rezultate, $to je 1 o€ekivano;

- U slucaju rotacije, priblizno sli¢ne rezultate daju algoritam MSER i SURF, dok je FREAK
najlosiji;

- U slucaju zamagljenja ivica objekta, najbolje performanse ima SURF algoritam;

- U slucaju promene veli¢ine objekta od interesa najbolje rezultate pokazuje SURF
algoritam, dok FREAK algoritam ne uspeva da isprati promenu veli¢ine uopste;

- U slucaju pojave Suma na slici koja ne degradira vidno kvalitet slike, sva tri algoritma daju
dobre rezultate;

Na kraju se mozZe reci da je, nakon analize, zaklju¢eno da FREAK algoritam daje najlosije
rezultate, dok SURF i MSER algoritam daju veoma dobre rezultate. Za dalji rad je odabran SURF
algoritam. Razlog odabira ove familije i deskriptora za pomenuti zadatak jeste to $to odabrani
deskriptor pokazuje bolje performanse od ostalih deskriptora [3]. SURF deskriptor predstavlja
brzu verziju SIFT deskriptora, pa predstavlja bolju opciju jer postize balans izmedu dva najvaznija
zahteva svakog sistema, a to su brzina racunanja i performanse. SURF detektor se deklarise kao
detektor otporan na skaliranje i rotaciju [35], a pokazuje i jako dobre rezultate u pracenju objekata
u termalnom domenu [3], [4]. SURF odlike imaju sposobnost lakog razlikovanja svetlih i tamnih
oblika zbog orijentacija gradijenata koji se koriste kako bi se opisale pojedinacne regije slike. To
prakti¢no znaci da deskriptor svetlije regije na tamnoj pozadini nije isti kao tamni region na svetloj
pozadini 1 obrnuto. Ovo je vrlo korisno svojstvo deskriptora, pogotovo za zadatak pracenja peSaka,
jer su ljudi na slici tipi¢no vidno svetliji ili tamniji od objekata u pozadini [35], [4]. SURF
algoritam podrazumeva detektor odlika, deskriptor i uparivanje odlika na dva sukcesivna frejma.
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Zbog svega toga, za zadatak pracenja pokretnih objekata na termalnoj slici, koji je opisan u ovom
radu, odabran je SURF algoritam koji podrazumeva SURF detektor i deskriptor.

3.3.3 SUREF deskriptor

Za zadatak pracenja pokretnih objekata, odabran je metod uparivanja odlika na
sukcesivnim frejmovima. Odabrani deskriptor za ovaj zadatak je SURF (,,Speeded Up Robust
Features *“) deskriptor. SURF je i detektor i deskriptor odlika, a bazira se na dva koraka, ekstrakciji
i deskripciji odlika. Kako bi se lakse objasnio tok rada SURF-a, najpre je potrebno objasniti pojam
integralne slike. Ona se definiSe kao suma vrednosti piksela na pravougaonom podrucju koje je
zadato:

Is(p) = TESXIEVIG,)) (4)

gde je Ix(p) integralna slika u tacki p =(x,y) i predstavlja sumu svih piksela ulazne slike | iz
pravougaonika sa temenima (0,0), (x,0),(0,y) i (x,y).

Prvi korak jeste ekstrakcija, odnosno izdvajanje odlika, za koju se koristi Hesijan matrica,
odnosno njena determinanta, kao mera lokalne promene oko tacke. Tacke od interesa, odnosno
odlike su tacke gde ova determinanta ima maksimalnu vrednost. Hesijan matrica se definiSe, u
tacki p(x,y) za faktor skaliranja o kao:

Lyx(p,0) ny (p,o)

Liy(P,0)  Lyy(p0) ®)

H(p,0) =

gde L,.(p, o) predstavlja konvoluciju Gausovog parcijalnog derivativa drugog reda sa slikom
I(X,y) u tacki p, a sli¢no je i za Ly, (p, o) i Ly, (p, ). Kako bi se izracunala determinanta Hesijan
matrice, vrsi se konvolucija sa Gausovim parcijalnim derivativom drugog reda. Za to se koristi
aproksimacija Gausovog derivativa drugog reda takozvanim ,,box filtrom . Velika prednost
ovakvog nacina racunanja jeste da se konvolucija slike i ,, box filtar -a “ moze lako i brzo izracunati
koris¢enjem integralne slike (4). Ovaj postupak je opisan naslici 17, i to za slucaj kori$¢enja ,, box
filtara“ dimenzija 9 x 9, za o0 = 1.2 i predstavlja najvecu prostornu rezoluciju, odnosno najnizu
vrednost faktora skaliranja.

Sada se determinanta Hesijan matrice aproksimirana ,, box filtrom “moze racunati kao:

det(Happrox) = DyxDyy, — ((‘)ny)z (6)
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gde su Dy, D,y,D,, aproksimacije Gausovog parcijalnog derivativa drugog reda dobijene
koris¢enjem ,,box filtara®, dok w =0.9 predstavlja vrednost koja je potrebna radi balansiranja
relativnih teZina u izrazu za Hesijan determinantu i koristi se za bilo koju veli¢inu filtara [35]. Na
ovaj nacin se smanjuje vreme racunanja, odnosno procesorsko vreme izvrSavanja algoritma, pa je
zato SURF algoritam brz za racCunanje. Integralne slike omogucavaju prora¢un pravougaonih ,, box
filtara®“ u priblizno konstantnom vremenu [3]. Obi¢no se prostori skala (,,scale spaces )
implementiraju kao piramide slika rezolucija koje se smanjuju. Medutim, upotrebom ,, box filtara
i integralnih slika se taj postupak skracuje i slike se mogu paralelno filtrirati ,, box filtrima“
razlicitih veli¢ina (9x9, 15x15, 21x21...) za razliCite faktore skaliranja ¢. Inicijalna veli¢ina za ¢ =
1.2 jeste 9 x 9. Povecavanjem veli¢ine filtara se postize efekat smanjenja rezolucije, kao kod
piramida slika [35]. Na ovaj nacin se lokalizuju odlike na slici.

e W

a) b) cl d)

17. Slika - SURF algoritam a)Gausov parcijalni derivativ drugog reda y pravac, b)Gausov
parcijalni derivativ drugog reda xy pravac, c)Aproksimacija koriséenjem box filtar ay pravac,
d)Aproksimacija koriséenjem box filtar axy pravac

Slede¢i korak jeste opisivanje lokalizovanih odlika. Najpre se nalaze orijentacije odlika
koris¢enjem ,,Haar-wavelet-a“ u x i y pravcima. Orijentacije su predstavljene kao vektori u
prostoru. Sama ekstrakcija deskriptora se sastoji u formiranju kvadratne regije sa centrom oko
interesne tac¢ke koja ima orijentaciju izracunatu u prethodnom koraku [35].
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4. PRACENJE POKRETNIH OBJEKATA

Primene sistema za pracenje pokretnih objekata su brojne: od pracenja i1 osmatranja
vazdu$nog prostora, video osmatranja prostora, pracenja vremenskih prilika, u biologiji prilikom
pracenja kretanja ¢elija [36], zatim u vojnoj industriji za navodenje objekata prema meti, itd.
Pracenje pokretnih objekata na slici predstavlja jedan od problema koji je veoma popularan u
danasnje vreme, pa se zbog toga svake godine organizuje veliki broj takmicenja kao §to su Visual
Object Tracking — VOT Challenge [37], [38], [39] Visual Object Tracking Thermal Infrared —
VOT-TIR Challenge [1], [2] i konferencija na ovu temu. Dosta napretka je ostvareno u prac¢enju
pokretnih objekata u vizuelnom domenu, dok je pracenje pokretnih objekata u termalnom domenu
jedna od oblasti u kojoj i dalje ima prostora za usavrSavanje algoritama. Razlog zbog kojeg je
problem praéenja na termalnoj slici sve popularniji u civilnim aplikacijama (a ne samo u vojnim)
jeste sve veca dostupnost komercijalnih termalnih senzora, visokog kvaliteta koji omogucéavaju
vidljivost u bilo koje doba dana i no¢i u uslovima kada nema dodatnih izvora zracenja, za razliku
od vizuelnih senzora koji nemaju takve moguénosti [40], [9].

Zadatak pracenja pokretnih objekata generalno obuhvata pracenje pozicije objekta od
interesa i odredivanje putanje kojom se taj objekat krece, 1 to na osnovu podataka sa senzora.
Senzor moze biti bilo §ta, od kamere, preko radara ili bilo kog drugog senzora koji daje podatke o
zeljenom objektu. Objekti koji se prate mogu imati konstantnu brzinu, ali mogu i vr$iti manevre.
Izgled tipi¢nog sistema za pracenje je prikazan na slici 18.

Merni Sum .
Racunat

Objekat od interesa > Senzor

»  Pretprocesiranje » Sistem za praenje — 1y
Estimiran

18. Slika - Tipican sistem za pracéenje objekta od interesa

Odabrani senzor sistema za prac¢enje koji je opisan u ovom radu je termalna kamera, pa je
emitovano zracenje objekta signal na osnovu kojeg se formira slika scene. Naravno, svako merenje
podrazumeva i pojavu mernog Suma, koji degradira kvalitet merenja. Kontinualna slika scene se
digitalizuje, 1 to najpre tako Sto se vrsi kvantizacija signala. Sirovi podaci se zatim komprimuju i
na taj nain spremaju za prenos racunaru koji procesira podatke 1 vrsi estimaciju stanja objekta
koji se prati. Podaci, odnosno parametri koji se prate prilikom dizajna sistema za pracenje jesu
pozicija, brzina, ubrzanje, azimut, elevacija, itd. - u zavisnosti od konkretnog problema. Zadatak
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pracenja moze obuhvatati prac¢enje jednog ili viSe objekata na sceni, a za ovaj rad je odabran
zadatak pracenja jednog pokretnog objekta na sceni.

Sto se ti¢e izbora objekta koji se prati, moZe se pratiti bilo koji objekat od interesa, kao $to
je pesak, automobil, avion, itd., a u ovom slucaju je analizirano kretanje peSaka. Pracenje peSaka
predstavlja poseban deo oblasti pra¢enja pokretnih objekata. Kada je zadatak prac¢enja definisan
kao pracenje peSaka, zna se i relativna procena brzine kojom pesaci mogu da se kre¢u (manja nego
brzina kretanja automobila ili aviona), kao i koje promene dinamike kretanja se mogu desiti na
slici. Jedan od razloga zbog kojih su SURF odlike odabrane za zadatak pracenja peSaka jeste
sposobnost lakog razlikovanja svetlih i tamnih oblika zbog orijentacija gradijenata koji se koriste
kako bi se opisale pojedinacne regije slike. To prakticno znaci da deskriptor svetlije regije na
tamnoj pozadini nije isti kao tamni region na svetloj pozadini i obrnuto. Ovo je vrlo korisno
svojstvo deskriptora, pogotovo za zadatak pracenja pesSaka, jer su ljudi na slici tipi¢no svetliji od
objekata u pozadini [35], [4]. Najpre, procena pozicije, brzine i ubrzanja se vrsi na 0snovu merenja
sa senzora, koja su po svojoj prirodi zaSumljena. U na$em slucaju, vrednosti pozicije tacaka u X i
y koordinatama koje su dobijene SURF-om predstavljaju merenje senzora. SURF algoritam koji
je objasnjen u prethodnom poglavlju obuhvata detektor i deskriptor odlika, kao 1 uparivanje istih
odlika na dva sukcesivna frejma. Na osnovu uparivanja odlika na sukcesivnim frejmovima se daje
informacija o lokaciji objekta od interesa.

Sam zadatak pracenja Zeljenog objekta nije nimalo lak, jer postoje razni uticaji spoljasnje
sredine, ili nacini kretanja objekta koji mogu uticati da merenja sa senzora daju loSe podatke. U
generalnom slucaju problemi koji se javljaju prilikom prac¢enja jedne pokretne mete su razni: Sum
na termalnoj slici koji je posledica termalnog detektora, manje rezolucije, mrtvih piksela,
vremenskih uslova (magla, sneg, kiSa, izuzetno topao dan); nedovoljan kontrast izmedu pozadine
i objekta od interesa; promena smera kretanja objekta od interesa; promena pravca kretanja objekta
od interesa; rotacija objekta od interesa; okluzije naslici, nedovoljan broj tacaka za dovoljno dobru
procenu pozicije, itd. U narednom delu su svi nabrojani problemi analizirani, kao i njihov uticaj
na algoritam pracenja.

4.1 OBRADA VIDEO SIGNALA

Tema pracenja objekata na slici spada u oblast obrade video signala, odnosno pracenja
kretanja objekta od interesa na sukcesivnim frejmovima jedne video sekvence. Samim tim je bitno
upoznati se sa nekim ograni¢enjima kvaliteta samog video signala, kao i preduslovima koji je
potrebno da budu ispunjeni da bi se stvorili uslovi da pracenje objekata na sukcesivnim frejmovima
bude moguce.

U prethodnoj sekciji 3 su iznete osnove obrade slike 1 nacini da se kvalitet slike poboljsa
algoritmima za pretprocesiranje. Sa druge strane, jako je bitno poboljsati i kvalitet video signala
pre pristupa pracenju objekata, u smislu otklanjanja nezeljenih kretanja sa slike, usled pomeranja
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kamere tokom snimanja video snimka. Ovo je veoma vazan korak pogotovo prilikom dizajna
komercijalnih reSenja za nadzor, jer ukoliko se neZeljena kretanja ne uklone mogu predstavljati
problem prilikom pracenja objekata od interesa. NeZzeljena kretanja predstavljaju kretanja nastala
usled podrhtavanja kamere koja se drzi u ruci, pomeranja kamere usled vetra ukoliko je montirana
na fiksnu platformu, ili pomeranja kamere zbog pomeranja vozila na koje je fiksirana. Nacin da se
taj problem otkloni jeste koriS¢enje video stabilizacije. Postoje dve vrste reSenja za digitalnu video
stabilizaciju: softverska (digitalna video stabilizacija) i hardverska (mehanicka, tj opticka video
stabilizacija, zirostabilizacija sistema sa kamerama, itd.). Hardverska resenja za video stabilizaciju
se obi¢no montiraju na same kamere i sisteme za nadzor, tako da rade nezavisno od algoritama za
obradu slike unutar samih sistema. Savremene kamere i telefoni obi¢no imaju opcije za
ukljucivanje ovog tipa video stabilizacije. Digitalna video stabilizacija je takode jedan od nacina
uklanjanja ovakvih neZeljenih kretanja [41], ali je i sastavni deo softvera sistema za nadzor.

Najvazniji koraci prilikom dizajna algoritma za video stabilizaciju jesu estimacija kretanja
na slici i kompenzacija nezeljenog kretanja usled podrhtavanja kamere. U tom smislu, u
algoritmima video stabilizacije se koriste razli¢iti algoritmi bazirani na optickom toku [41],
deskriptorima odlika [31], a u poslednje vreme i metode zasnovane na dubokom ucenju [42] za
estimaciju kretanja i razdvajanje zeljenog od nezeljenog kretanja. Primer rada video stabilizacije
je prikazan na slici 19.

)

19. Slika — Prikaz rada digitalne video stabilizacije (a) originalna slika, (b) stabilisana slika
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Dakle, kako raste potreba za ugradnjom video kamera za nadzor na fiksne ili pokretne
platforme, bitno je naglasiti da se savremeni sistemi za prac¢enje dizajniraju na nac¢in da se video
stabilizacija ukljuci u proces snimanja same video sekvence, ili u fazi post procesiranja sekvence.
Ovakav pristup omogucava da se nezeljeno kretanje razdvoji od zeljenog kretanja objekta od
interesa, a samim tim se i omogucava bolja performansa algoritama za pracenje.

Jos$ jedno ogranic¢enje koje je bitno razmotriti jeste nacin obrade video signala. Naime,
bitna je informacija o tome da li nam u sistem dolazi komprimovana slika (ili video sekvenca), ili
pak dobijamo sirovi signal direktno sa izlaza kamere. U zavisnosti od na¢ina kompresije [43] se
neke informacije iz same slike, odnosno video signala gube, ali se Stedi na prostoru za smestanje.
Implikacije na algoritam za pracenje jesu da se moZe smanjiti kvalitet slike, odnosno video signala,
Sto, u nekim sluc¢ajevima moze dovesti do pogor$anja performanse sistema. Medutim, sa druge
strane, obrada komprimovanog signala moze uticati na smanjenje vremena potrebnog za obradu
slike. U prakti¢nim implementacijama je ipak mali uticaj kompresije na performanse algoritma za
pracenje, veci je uticaj na algoritme koji sluze za popravku kvaliteta slike.

4.2 ANALIZA SAVREMENIH ALGORITAMA ZA PRACENJE POKRETNIH
OBJEKATA

Najcesce koriséeni algoritmi u poznatim takmicenjima na temu pradenja u termalnom
domenu ukljucuju korelacione filtre [44], razne verzije Kanade Lukas Tomasi filtara [45],
algoritme koji korste viSe vrsta deskriptora odlika [25], pra¢enje na osnovu optickog toka [46],
algoritme zasnovane na dubokom ucenju [47], kao i kros korelacione metode [48]. Algoritmi za
pracenje objekata mogu se podeliti u dve grupe: na tradicionalne metode 1 na metode bazirane na
dubokom ucenju. Tradicionalne metode takode se mogu podelitu u dve grupe: generativne metode
pracenja (zasnovane na modelu cilja) 1 diskriminativne metode (razlikuju objekat od pozadine). U
nastavku je, za svaku grupu metoda, dat pregled najvaznijih karakteristika, dok slika 20 predstavlja
pregled 1 podelu algoritama sa najvaznijim karakteristikama.

Algoritmima za pracenje koji se baziraju na dubokom ucenju se posvecuje dosta paznje u
poslednje vreme. Motivisani uspehom dubokog ucéenja u oblasti pracenja u vizuelnom domenu,
nekoliko novih trekera za termalni domen koriste istu ideju. Konvolucione neuralne mreze su
imale veliki uspeh u reSavanju problema pracenja [47] u termalnom domenu. Postoji dosta pristupa
koji se baziraju na dubokom ucenju, ali jedan od najpopularnijih je baziran na Sijamskim mrezama.
Sijamske mreze su uspes$no primenjene na zadatke pracenja u vizuelnom domenu [49], dok je
performansa trekera baziranih na Sijamskim mrezama postigla brzinu realnog vremena sa DSiam
(,,Dynamic Siamese network ) pristupom [50]. Pomenuti treker je napravljen za zadatke vizuelnog
pracenja, ali neki od savremenih trekera koriste njegove mogucénosti za pracenje objekata u
termalnom domenu [17]. Treker koji je poslednja re¢ tehnologije u oblasti termalnog pracenja
objekata od interesa baziran je na Sijamskim mrezama i to je HssNet (,,Hierarchical Spatial-aware
Siamese Convolutional Neural Network ) treker. Glavna ideja jeste da se problem pracenja tretira
ne kao klasifikacioni zadatak, ve¢ kao zadatak verifikacije. To je realizovano uz pomo¢ HssNet
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algoritma. Glavna ideja ovog pristupa jeste uéenje sli¢nosti izmedu objekata i lociranje kandidata
stanju da postigne bogatu prostornu i semantic¢ku reprezentaciju odlika 1 da ima poboljSanu
sposobnost diskriminacije. Pristup baziran na HssNet pokazuje dobre performanse u poredenju sa
drugim najsavremenijim metodama [51]. Jo$ jedan novi algoritam u okviru Sijamskog framework-
a jeste MLSSNet (,,Multi Level Similarity Model ©) [52]. Kako je i navedeno u radu [52] savremeni
trekeri koriste samo semanticke odlike, pa im i fali robusnost u slu¢aju distrakcija. MLSSNet treker
racuna razlicite sli¢nosti izmedu oblika kori§¢enjem mreZe sli¢nosti sa vise nivoa, gde se jedan
nivo fokusira na globalne semanticke sli¢nosti, a drugi racuna lokalne strukturne sli¢nosti TIR
objekata. Dakle, MLSSNet treker postize robusno pracenje objekata, dok eksperimentalni rezultati
pokazuju dobru performansu u odnosu na savremene algoritme [52]. lako metode zasnovane na
dubokom ucenju jesu dosta efikasnije od tradicionalnih metoda, njihove glavne mane jesu: potreba
za velikim skupovima podataka za obucavanje mreze, kao i neocekivani rezultati u slu¢aju potpuno
nepoznatog scenarija.

Algoritmi za
pracenje objekata

Metode

zasnovane na
dubokom uéenju

Tradicionalne
metode

- efikasnije od J\
tradicionalnih metoda

- potrebni veliki skupovi l l
za obucgavanje

- neogekivani rezultati u G fi Diskirni ?
slugaju potpuno nepoznatog enerativhe ISKriminacione
scenarija metode metode

- daju dobre - nisu racunski zahtevne
rezultate metode

- nisu robusne - veliki problem su
metode okluzije, mali kontrast,

itd.

- nepredvidivi rezultati
ukoliko se na njihova
ograniéenja ne obrati
dodatna paZnja

20. Slika — Podela algoritama za pracenje objekata
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Tradicionalne diskriminativne metode su, takode, vrlo Cesto koriS¢ene za problem pracenja
u termalnom domenu. U poslednje vreme, veoma dobre rezultate pokazuju diskriminativne metode
koje se baziraju na korelacionim filtrima kori$¢enim sa razli¢itim tipom odlika [53], [54], [44],
[55], [56]. Nisu racunski zahtevni, $to je svakako prednost, ali se susre¢u sa svim problemima sa
kojima se bore i drugi algoritmi poput okluzija, spajanja pozadine, malog kontrasta i slicno. Glavna
ideja korelacionih algoritama je razlaganje problema pracenja na estimaciju translacije i skaliranje.
Iako su veoma efikasni kod pracenja, algoritmi mogu dati i nepredvidive rezultate ukoliko se na
njihova ogranicenja ne obrati dodatna paznja.

Tradicionalni generativni trekeri kombinuju neke metode masinskog ucenja sa ruc¢no
podesenim odlikama za prevazilazenje problemati¢nih scenarija. Ovakvi trekeri daju dobre
rezultate, ali njihov glavni problem jeste $to nisu robusni. Za generalne zadatke pracenja, jako
dobro su se pokazali algoritmi koji omogucavaju da se objekat opiSe nekom vrstom deskriptora,
poput SIFT [25], [26] ili SURF [27], [28], [5], [29], [30] deskriptora, koji su vrlo popularni u
domenu praéenja, jer su robusni na parcijalne okluzije, skaliranje i rotacije [3]. Medutim, ne mogu
se svi deskriptori sa istom efikasno$c¢u koristiti i u vizuelnom i u termalnom domenu, jer se
karakteristike samih slika dosta razlikuju. Termalne slike nemaju senke, imaju mnogo drugacije
karakteristike Suma nego slike u vizuelnom domenu [57], [58], a kako nemaju boju, razli¢iti oblici
I obrasci slike se javljaju na osnovu varijacija u materijalu i temperaturi objekata na sceni. SURF
(,,Speeded Up Robust Features ) deskriptori daju dobre rezultate u prac¢enju objekata u termalnom
domenu [3], [4], pa predstavljaju i dobro reSenje za zadatak pracenja objekta u termalnom domenu.

SURF detektor i deskriptor uz uparivanje odlika na dva sukcesivna frejma ¢ine algoritam
koji je vrlo ¢esto koris¢en u realnim aplikacijama zbog brzine rada i robusnosti [5]. lako SURF
algoritam generalno daje dobre rezultate u termalnom domenu, usled losijeg kvaliteta slike ili
manjeg kontrasta na samoj termalnoj slici mogu se desiti greske prilikom uparivanja. Dakle, zbog
nesavrSenosti same termalne slike, SURF deskriptora, ali i prisustva razlicitih okluzija u slici,
merenja pozicije objekta koji se prati nisu uvek tacna i precizna, pa je potrebno vrsiti predikciju 1
estimaciju kretanja objekta. Takva estimacija podrazumeva koris¢enje neke vrste prediktora radi
predikcije pozicije objekta od interesa zbog situacija u kojima SURF deskriptor ne daje dobre
rezultate, ili kada odlike uopsSte ne mogu biti pronadjene u slici. Analizom dostupne literature i
radova na ovu temu su uoceni osnovni problemi i nedostaci primenjenih metodologija. U [29]
algoritam obraduje sliku u boji, koja se pretvara u sliku u nivoima sivog i na osnovu poboljSanog
SURF algoritma i Kalmanovog filtra se vrsi pracenje objekta. Takav pristup, opisan u [29],
predstavlja ideju na osnovu koje se moze dizajnirati algoritam za prac¢enje na termalnoj slici, uz
kombinovanje SURF algoritma i Kalmanovog filtra. U [27] je opisan algoritam koji koristi SURF
odlike i Kalmanov filtar za pracenje objekata na slici u boji, gde je standardni Kalmanov filtar
kori¢en radi predikcije pozicije ,,bounding box-a“ oko objekta u slede¢em koraku (gde ce se
traziti SURF odlike u slede¢em koraku), kako bi se smanjilo vreme procesiranja. Ukoliko dode do
greSaka (zbog okluzija ili pogresnog uparivanja), taj problem se resava algoritmom ,,histogram re-
match ““. Ovakav pristup, opisan u [27], daje dobre rezultate, medutim ,,histogram re-match
algoritam, kao dodatni algoritam, trosi procesorsko vreme. U [28] je opisan algoritam Kkoji
kombinuje viSe algoritama, ,,CamShift“, SURF i opticki tok, dok se matrice Kalmanovog filtra
podesavaju u zavisnosti od greske koju algoritam daje.

Kao §to je vec receno, na osnovu analize radova dostupnih u literaturi koji opisuju pracenje
objekta od interesa koriS¢enjem SURF algoritma, je primeceno da nema radova koji se bave
detaljnom analizom gresaka koje pravi SURF algoritam na termalnoj slici. Samim tim je i dodatna
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predikcija pozicije vrSena bez uzimanja u obzir statistike greSke SURF algoritma. Takvom
analizom greske se moze otkriti prisustvo tipi¢nih gresaka koje kvare performansu sistema, a
deSavaju se u odredenim situacijama promene rezima kretanja, ali i onih koji uti¢u na potpuni
gubitak pracenja objekta od interesa i predstavljaju autlajere u podacima. Najéeséi uzrok prestanka
rada algoritma za pracenje jesu autlajeri u podacima. Medutim, kako nije lako unapred predvideti
kada ¢e se desiti niti koliku ¢e vrednost imati, za problem pracenja pokretnog objekta na termalnoj
slici je vrlo znacajno ispitati prirodu greSaka koje se javljaju u podacima. Ukoliko ima autlajera,
standardni Kalmanov filtar nije dobro resenje za takav slucaj, jer je osetljiv na njih. Pristupom koji
se zasniva na statistickoj analizi podataka mogu se izbe¢i metode koje kombinuju vise razlicitih
algoritama za pracenje [28], jer se na taj nacin model Kalmanovog filtra moze podesiti tako da
odgovara posmatranoj vrsti problema. Zbog toga je naredni korak analiza rada i greske SURF
algoritma.

4.3 PRACENJE OBJEKATA SURF DESKRIPTOROM

4.3.1 SURF deskriptor — greska pracenja

SURF algoritam, koji je objasnjen u poglavlju 3.3.3, obuhvata detektor i deskriptor odlika,
kao i uparivanje istih odlika na dva sukcesivna frejma. lako se SURF algoritam pokazao kao
odlican algoritam za pracenje u termalnom domenu [3], ipak nijedan algoritam nije nepogresiv.
Zbog toga je predmet analize ovog poglavlja greska koju SURF algoritam pravi na obradenom
skupu podataka. Greske SURF algoritma, u termalnom domenu, se uglavnom desavaju zbog loSeg
kontrasta na slici, promena u kontrastu koja nije afina promena, kao i zbog velikih distorzija [59].
U naSem slucaju se greske uglavnom dogadaju zbog nedovoljnog kontrasta na slici, i tada se moze
desiti da SURF algoritam moze da prepozna istu tatku na nekom drugom objektu, umesto na
objektu od interesa, ili se moze desiti da nema dovoljan broj tataka za ta¢nu procenu. Kako bismo
detaljno statisticki ispitali rad SURF algoritma 1 kako se ponaSa u razli¢itim situacijama pracenja
pokretne mete, na raspolaganju imamo skup podataka od 2300 sukcesivnih frejmova termalne slike
koji prate peSaka koji se krece. Kako bi se rezultati pracenja mogli porediti sa stvarnim
vrednostima, ru¢no su obeleZeni centri pokretnog objekta, koji predstavljaju stvarnu poziciju,
odnosno ,,ground truth “. Kako bi se izracunala pozicija centra objekta od interesa, u regionu gde
se nalazi objekat od interesa se detektuju SURF odlike i kreiraju deskriptori. Pozicija centra
objekta je tacka sa X i y koordinatama, i predstavlja srediste pronadenih SURF deskriptora. Kada
se pronadu SURF tacke 1 deskriptori za dati objekat, greSka SURF algoritma se onda racuna kao
razlika stvarne pozicije i one koju je dao SURF algoritam. Na ovaj nacin se ispituju greske koje
SURF algoritam pravi na termalnoj slici koju analiziramo, $to predstavlja znacajne podatke za
projektovanje estimatora, u cilju poboljSanja performansi rada odabranog algoritma.

Slika 21 prikazuje vrednosti greske SURF algoritma za x i y koordinatu zajedno, za dati
skup podataka. Pre same analize podataka bitno je istaci da, za dati skup podataka, samostalno
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koris¢en SURF algoritam (bez pomoc¢i predikcije estimatora), ¢im se pojavi veca greSka u proceni
pozicije objekta od interesa gubi metu i pracenje prestaje. Zbog toga, kako bi se omogucio prikaz
na celom skupu podataka, i nakon pojave greske koja dovodi do prestanka pracenja, vrsi se
reinicijalizacija algoritma. Reinicijalizacija predstavlja ponovno obelezavanje regiona od interesa
i kreiranje SURF deskriptora u tatkama od interesa.

Ova analiza je omogucila dobijanje opsega u kojem se prosecno krec¢u greske SURF-a po
osama, u slucaju uspesnog pracenja. Sa druge strane, mogu se analizirati i situacije kada se javljaju
velike greske koje dovode do prestanka pracenja. Bas takve situacije koje dovode do prestanka
pracenja, ili samo velike greske pracenja jesu one koje zahtevaju dodatnu analizu, ali i neku vrstu
robusne predikacije polozaja objekta u slede¢em koraku. Sama slika 21 govori o raspodeli mernog
Suma, koji je, kao Sto se vidi, lociran u okviru jednog klastera. Medutim, iz podataka se ne moze
doneti zakljucak o raspodeli mernog Suma, pogotovo kada imamo u vidu da su u skupu podataka
od 2300 odbiraka snimljeni razli¢iti rezimi kretanja, da bi se na $to bolji nacin ispitao odabrani
algoritam. Jos§ jedan zakljucak koji je upecatljiv sa slike 21 jeste da postoje loSa merenja, odnosno
autlajeri u podacima. Dakle, dalja analiza podrazumeva da se ispita uticaj razli¢itih reZima kretanja
na greSku SURF algoritma, kao 1 da se ispitaju situacije koje dovode do velikih greSaka, odnosno
autlajera u podacima. Pojam autlajera je bolje objasnjen u narednom poglavlju, jer je usko povezan
sa pojmom robusne estimacije.
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21. Slika - Greska SURF algoritma po koordinatama
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4.3.2 Tehnike estimacije funkcije gustine verovatnoce

Postoji vise nacina za procenu raspodele ili funkcije gustine verovatnoée iz dostupnih
podataka, ali je glavna podela na parametarske, neparametarske i polu parametarske metode. Dok
se parametarske metode baziraju na ,apriori*“ znanju o raspodeli i proceni pretpostavljenih
parametara modela raspodele, neparametarske metode ne polaze od takvih pocetnih znanja, veé
omogucavaju estimaciju raspodele bez ikakvih pocetnih informacija o tipu raspodele.

Prvi korak u analizi rezultata jeste pokuSaj da se podaci uklope u parametre neke od
postojecih raspodela. Najlaksi nacin za to jeste koris¢enjem Matlab funkcije ,, allfitdist*, koja
uklapa, odnosno fituje veliki broj postoje¢ih raspodela sa poznatim parametrima u dobijene
podatke. Na raspolaganju je veliki broj raspodela: Gama, Rejlijeva, Normalna, Vejbulova, itd.
Grafik koji je prikazan na slici 22 prikazuje uklapanje sa Cetiri raspodele ¢iji parametri najvise
odgovaraju zadatim podacima. Na grafiku se vidi da su najbolja uklapanja sa Cetiri razliCite
raspodele, medutim vidi se i da ni jedna ne odgovara u potpunosti nasim podacima.
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22. Slika — Parametarski pristup estimaciji funkcije gustine verovatnoée greske SURF algoritma

Nakon parametarskog pristupa estimaciji funkcije gustine verovatnoce greske SURF
algoritma se moze zakljuciti da ovo nije pristup koji se moze koristiti U posmatranoj situaciji.
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Polu-parametarske metode estimacije funkcije gustine verovatnoce (u literaturi ,, semi-
parametric®) jesu takozvani modeli Gausove meSavine, odnosno ,, Gaussian Mixture Models “
[60]. Sustina pristupa koji se zasniva na Gausovim mesavinama jeste da se pretpostavlja da podaci,
Cija se raspodela estimira, u stvari predstavljaju skup nekoliko razli¢itih Gausovih, odnosno
normalnih raspodela, ali sa razli¢itim parametrima. Najlaksi nain za estimaciju funkcije gustine
verovatnoce jeste koris¢enjem Matlab funkcije ,,fitgmdist “ za fitovanje modela Gausove mesavine
u podatke. Naravno, potrebno je na pocetku pretpostaviti koliko je komponenti Gausovih
mesavina, $to nekada i nije lak zadatak. Na slici 23 je graficki prikaz kontura Gausove meSavine
za ulazne podatke koji predstavljaju gresku SURF algoritma, ukoliko je pretpostavljeno pet
komponenti.
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23. Slika — Gausove meSavine

Medutim, pet komponenti nije dovoljno za predstavljanje podataka Gausovim
mesavinama, a dalje povecanje broja komponenti ne dovodi do reSenja, tako da se moze zakljuciti
da se podaci ne mogu na ovaj nacin statisticki predstaviti. Osim ¢isto Gausovskih mesavina,
podatke je moguce predstaviti i drugim tipovima meSavina, poput, na primer Gaus-Kosijevih
mesavina [61], itd.

Slede¢i korak jeste neparametarski pristup estimaciji parametara funkcije gustine
verovatnoce greske. Medu nekim od najpoznatijih neparametarskih pristupa se smatraju Parzenova
estimacija [62] , estimacija pomoc¢u kernel funkcija [63], [64], kros-validacija [65]. Pristupom koji
se bazira na adaptivnom kernel estimatoru baziranom na procesu linearne difuzije [64] je izvrSena
estimacija funkcije gustine verovatnoce greske (slika 24).
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24. Slika — KDE estimacija funkcije gustine verovatnoée 2D

Nakon estimacije funkcije gustine verovatnoce pristupom koji se zasniva na kernel
funkcijama u 2D je zakljuceno da se i dalje ne moze dovoljno zakljuciti o samoj raspodeli, i da je
bolje videti rezultate u 1D, koji su prikazani na slici 25.
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25. Slika — KDE estimacija funkcije gustine verovatnoée 1D
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Nakon formiranja estimacije u 1D je ve¢ jasnije na koji na¢in se podaci mogu bolje
statisticki analizirati. Mozda i najbolje reSenje, za zadati problem, predstavlja predstavljanje greske
histogramom i to na nacin koji je opisan u daljem tekstu.

Dalja analiza, dakle, ukljucuje i analizu histograma greSske SURF algoritma, gde je kao
greSka oznaceno Eukidsko odstojanje pozicije tacke koju SURF algoritam daje kao poziciju centra
objekta od interesa u odnosu na ,,ground truth“ poziciju. Kako su na oordinati najupecatljivije
velike greske, odnosno autlajeri, oordinata je prikazana na slici 26. Oordinata je predstavljena
logaritamskom skalom, kako bi se bolje videli autlajeri, kojih ima mali broj (jer smo kada se
praéenje izgubi vrsili reinicijalizaciju), ali imaju veliki uticaj na pracenje (zaustavljaju ga).

103 SUREF error Euclidean distance histogram - log scale
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26. Slika - Histogram greske SURF algoritma u log skali

Na prikazanom histogramu (slika 26) su vidne velike greske algoritma kao repovi na
velikim vrednostima. Velika vrednost ovih greSaka je uzrok prestanka pracenja objekta od interesa.
Sa ove slike je jo$ jasnije da su velike greske u merenjima te koje dovode do loSih rezultata
algoritma za pracenje 1 odstupaju od raspodele vecine populacije.

Na osnovu predstavljene analize mozemo zakljuciti da je raspodela greske najpribliznija
Gausovoj raspodeli u centralnom delu, dok postoje i autlajeri, koji predstavljaju takozvane
zadebljale ili otezale repove koji se mogu predstaviti nekom drugom funkcijom raspodele. Takode,
ovako procenjene statistike su stacionarne. Bitno je naglasiti da se, u okviru ove analize, posmatra
dominatno kretanje objekta od interesa duz jedne ose (X 0se). Korelacija izmedu x i y koordinate
postoji, ali zavisi 1 od tipa same greske, Sto ¢e biti 1 prikazano u narednom poglavlju.
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4.4 UZROCI GRESKE PRACENJA OBJEKATA SURF DESKRIPTOROM NA
TERMALNOJ SLICI

Na osnovu dugotrajnog iskustva u analizi termovizijskih slika, $to je potvrdeno i na
analiziranom skupu podataka, uoceno je da su kriti¢ni delovi pracenja objekta SURF algoritmom
sledece situacije:

— Promene smera i pravca kretanja objekta od interesa

— Rotacije objekta od interesa

— Situacije kada je objekat od interesa zaklonjen nekim drugim objektom (parcijalna ili
potpuna okluzija)

— Degradacija kvaliteta slike (nedovoljan kontrast zbog uslova na sceni, izrazen Sum na
slici, itd)

— Situacije kada se iste tacke, sa istim deskriptorima upare na dva potpuno razli¢ita mesta

Analiziratemo, U okviru odabranog skupa podataka, ove kriti¢ne situacije i videti njihov
uticaj na pracenje. Na osnovu toga se greske mogu podeliti u razli¢ite tipove, na osnovu uticaja na
performansu algoritama za pracenje. Pre same analize situacija potrebno je naglasiti da algoritam,
na osnovu svih pronadenih tacaka, daje informaciju o koordinatama centra objekta koji
posmatramo. Vrlo Cesto se desi da su tacke koje se nadu po y 0si, u toku uparivanja istih tacaka u
nekim situacijama koje analiziramo, skoncentrisane u gornjem ili donjem delu objekta koji
posmatramo. Odatle je veca greska po y 0si nego po x osi, zbog same prirode kretanja objekta koji
posmatramo. Ta situacija je ilustrovana na slici 27.

27. Slika - Hustracija razloga vecée greske po y osi a) pronadene taéke SURF algoritmom, b)
bounding box pozicija

Ovde vidimo da su tacke koje je SURF detektor nasao skoncentrisane oko stopala peSaka,
pa se 1 sam prozor pracenja pomerio. To ne znaci da je doSlo do prestanka pracenja ili velike
greSke, ve¢ da su tacke koje su pronadene skoncentrisane u jednom delu, pa nije moguce precizno
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naci centar objekta koji pratimo. U ovom trenutku je izraCunata greSka (odstupanje od ,,ground
truth “ pozicije) po y osi 40 piksela, dok je po x osi 3.5 piksela.

Na slici 28 je prikazana varijansa greske u proceni kretanja peSaka na odabranom skupu
podataka. Na ovoj slici su prekidi pracenja prikazani kao prekidi na grafiku varijanse, a to su tacke
kada je, zbog velike greske, doslo do prekida pracenja. Sa druge strane, sa grafika je primetno da
postoje delovi sekvence gde dolazi do porasta varijanse, ali ne prestaje pracenje objekta od

interesa.
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28. Slika - Varijansa greske SURF algoritma na odabranom delu sekvence

Na osnovu analiziranih rezultata, a 1 na osnovu iskustva u obradi termalne slike, moze se
zakljuditi koje situacije na koji nacin uti¢u na promenu varijanse greSke SURF algoritma i kakav

tip greSaka daju:

(1) Porast varijanse greSke bez gubitka pracenja usled promene dinamike kretanja objekta od
interesa obi¢no podrazumeva Situacije manevra, odnosno promene smera i pravca kretanja,

kao i rotaciju objekta od interesa.

(2) Nepredvidive velike greske koje dovode do prestanka pracenja ili autlajeri su situacije
koje su obi¢no posledica okluzija na slici. Dakle, okluzije uglavnom dovode do prestanka
pracenja objekta od interesa, zbog toga Sto SURF algoritam daje veliku gresku u proceni
pozicije mete. Neke od takvih situacija su i prikazane na slici 29. Tu je prikazano par situacija
okluzija iz posmatranog skupa podataka. Manje okluzije mogu, ali i ne moraju pokvariti
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rezultate pra¢enja. To sve zavisi od toga koliko tataka SURF algoritam uspe da nade. U
konkretnom slu¢aju su okluzije prikazane na slici 29 imale veliki uticaj na pra¢enje, 0dnosno
zaustavile su pracenje.

29. Slika - Situacije okluzija

Problem okluzija je vrlo ozbiljan 1 opasan, jer se deSava da se na objektu koji je zaklonio
nas objekat od interesa greSkom nadu tacke koje se podudaraju sa tackama sa objekta koji zelimo
da pratimo. Tada se pracenje nastavlja, ali pracenje pogresnog objekta. To je upravo situacija koja
je prikazana na slici 30. Po x osi greska raste, a po y se neznatno menja. Objekti su po y osi na
slicnom poloZaju i zbog toga se po y osi ne vidi da je objekat izgubljen. Dakle, oba objekta se po
y osi nalaze na slicnom mestu i y koordinata vise nije merodavna.

30. Slika - llustracija situacije kada se po y koordinati ne vidi da je objekat izgubljen

Jos jedna od situacija koja se moze svrstati u greSke koje dovode do prestanka pracenja, ili
nepredvidive velike greske praenja jesu pogresno prepoznate SURF odlike. To je situacija kada
su odlike pogresno prepoznate na nekom mestu gde se uopste ne nalazi na$ objekat od interesa,
niti neki objekat koji oblikom li¢i na objekat koji pratimo, ve¢ se samo moze dogoditi pogresno
prepoznavanje odlika. Na slici 31 se nalaze neke od situacija u kojima se dogodilo pogresno
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prepoznavanje. Naravno, ova pogreSna prepoznavanja u jednom ili par frejmova mogu U
potpunosti poremetiti rezultat pracenja, pa zato imaju veliki uticaj na performansu.

31. Situacije pogreSnog prepoznavanja mete, sukcesivni frejmovi, (a) Situacija 1, (b) Situacija 2

(3) Greske usled degradacije kvaliteta slike, kao $to je u slucaju magle, snega, kise ili previse
zagrejane okoline mogu dovesti do loSije performanse algoritma za pracenje, jer je njihova
posledica nedovoljan kontrast na slici ili nemoguénost izdvajanja odlika SURF algoritmom.
To su situacije koje zahtevaju dodatnu obradu i poboljsanje kvaliteta slike, radi pracenja mete.
Ovakve greske, ili situacije dovode do toga da se odlike ni ne mogu pronaéi na slici, tako da
zahtevaju predobrade podataka kako bi pracenje bilo omoguceno. U analiziranom skupu
podataka nije bilo ovakvih greSaka, ali se na njih mora obratiti paznja prilikom dizajna sistema
za pracenje.
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4.5 ANALIZA GRESKE PRACENJA SURF DESKRIPTORA NA TERMALNOJ SLICI

Na osnovu statisticke analize rada SURF algoritma u zadatku prac¢enja pesSaka na termalnoj
slici koja je obradena u ovom poglavlju, mozemo videti da je problem sa kojim se susre¢emo vrlo
slozen. Vidimo da se klasi¢ne statisticke mere poput varijanse znacajno menjaju u zavisnosti od
analizirane situacije, $to pokazuje da u podacima ima dosta vrednosti koje odskacu od ocekivanih.
Dakle, postoje razliciti tipovi greSaka koji se javljaju prilikom rada algoritma, a samim tim su i
razliciti uticaji na performanse prac¢enja. Vidimo da su greSke mogle da se svrstaju u tri osnovne
grupe, a to su (1) greske usled promene dinamike, odnosno manevra objekta od interesa, (2)
nepredvidive, velike greske, odnosno autlajeri (3) greske usled degradacije kvaliteta slike. Greske
usled degradacije kvaliteta slike se uspesno reSavaju algoritmima za predobradu slike (kada je to
moguce), poput onih za filtraciju, izoStravanje ili poboljSanje kontrasta. One nisu predmet
istrazivanja ovog rada, jer postoji veliki broj algoritama za njihovo reSavanje, a ti algoritmi
uglavnom nemaju uticaj na ostale greske koje se javljaju.

Ono $to je predmet istrazivanja ove disertacije jeste na koji nain mozemo smanjiti uticaj
greSaka usled manevra i autlajera. Kao reSenje ovog problema se namece dizajn estimatora za
predikciju pozicije objekta od interesa, kao prvi korak. Kada dode do pojave autlajera, ili gresaka
koje odstupaju od podrazumevane raspodele, klasi¢ne statisticke mere poput srednje vrednosti i
varijanse viSe ne opisuju problem na dobar nacin, a ni linearni estimatori poput Standardnog
Kalmanovog filtra nece resiti problem. Kao reSenje usled pojave autlajera u podacima jeste
odbacivanje autlajera nekom od tehnika odbacivanja autlajera, kao $to je opisano u [66]. Sa druge
strane, jedno od resenja za greske usled autlajera jeste robusni estimator. Ali sa druge strane, javlja
se dilema kako napraviti razliku izmedu dva tipa greSaka: autlajera i greSaka kada dode do
manevra, a desava se prilikom promene rezima kretanja. Dakle, glavno pitanje jeste kako koristiti
robusne estimatore na nacin da se postigne kompromis izmedu dva tipa greSaka. U slede¢em
poglavlju je dat teorijski osnov pristupa koji se zasniva na robusnoj estimaciji, sa posebnom
paznjom usmerenom ka postizanju kompromisa izmedu dva tipa greSke i balansa izmedu
robusnosti i efikasnosti.
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5. ESTIMACIJA STANJA STOHASTICKIH SISTEMA

Estimacija predstavlja procenu odredenih parametara sistema na osnovu raspolozivih
merenja senzora. Kako su merenja sa senzora obi¢no zaSumljena, $to vodi do greSaka koje
narusavaju performanse sistema, estimatori na osnovu podataka na raspolaganju i statistickih
pretpostavki o tim podacima, procenjuju vrednosti parametara sistema. Dakle, ukoliko je potrebno
proceniti nepoznati parametar X{xs, ..., Xn}, @ na raspolaganju je skup od n podataka Y{y1, ..., yn},
tada je estimacija, odnosno procena nepoznatog parametra data sa:

X{flﬂ "'Jk\n} = f(yll ""yn)' (7)

gde je f(.) izabrana funkcija, koja moze biti linearna ili nelinearna, u zavisnosti od konkretnog
problema. Estimatori se mogu projektovati na razli¢ite nacine, ali postoje dva osnovna pristupa
estimaciji, a to su klasic¢an 1 Bajesov pristup estimaciji. Kod klasi¢nog pristupa je vektor X koji je
potrebno proceniti nepoznata deterministiCka konstanta, dok se kod Bajesovog pristupa X
posmatra kao slucajna promenljiva, a estimiraju se realizacije slu¢ajnog vektora. Kod klasi¢nog
pristupa informacije o podacima su sadrZzane u funkciji gustine verovatnoce, koja zavisi od
parametra koji se procenjuje (funkcija verodostojnosti). Sa druge strane, kod Bajesovog pristupa
postoji ,,apriori“ funkcija gustine verovatnoce pre dobijanja samih podataka na osnovu kojih se
vrsi procena (fgu(X)), kao i ,,posterior-na“ zdruzena funkcija gustine verovatnoce za procenjivani
parametar kada se desi merenje podatka (fgu(X,Y)).

Svaki estimator je slu¢ajna promenljiva, pa se performanse estimatora opisuju statisticki
preko funkcije gustine verovatno¢e (FGV). Naravno, performanse estimatora zavise u potpunosti
od pretpostavljenih funkcija gustine verovatnoce, odnosno raspodela slu¢ajnih promenljivih.
Prilikom dizajna bilo kojeg estimatora, uvek je potrebno posti¢i kompromis izmedu performanse
i brzine ra¢unanja. Kvalitet estimacije je odreden poredenjem Stvarne i procenjene vrednosti
nepoznatog parametra [67]. Neke od mera performanse estimatora su nepomerenost (prosecna
estimacija tezi stvarnoj vrednosti), kao i minimalna varijansa (minimizacija varijanse po nekom
unapred odredenom Kriterijumu). Pristup kojim se omogucava dobar kvalitet estimacije jeste da je
estimator nepomeren, a minimalne varijanse [67].

Kako bi se bolje objasnio Bajesov pristup estimaciji, definiSemo gresku estimacije slu¢ajne
promenljive X za jednu realizaciju merenja Y, kao :

ex =Xk — X = X — f(Vi) (8)

Elektrotehnicki fakultet, Univerzitet u Beogradu 46



Doktorska disertacija

gde xpeX{xq, ..., x,}, Xp€X[x1, ..., Xn], @ V€Y {yy, ..., V). Teznja prilikom dizajna estimatora je,
naravno, da greska estimacije bude $to manja. Zbog toga se uvodi pojam Bajesove funkcije cene,
koja govori o tome koliko se znacaja pridaje pojedinacnoj vrednosti greske estimacije. Funkcija
cene c(e) moze biti kvadratna, apsolutna, itd. Na taj na¢in se moze definisati optimalni estimator,
koji minimizira rizik (a rizik je o¢ekivana cena). Minimizacija rizika predstavlja minimalno
matematicko ocekivanje funkcije c(.) u zavisnosti od greske estimacije:

Xk = f(yi) = argzminE{c(e)} ©)

U zavisnosti od usvojene funkcije cene se i defini$u razli¢iti estimatori, pa je tako za kvadratnu
funkciju optimalan estimator minimalne srednje kvadratne greske, dok je za apsolutnu funkciju
cene optimalan estimator minimalne medijane [67].

5.1 LINEARNA ESTIMACIJA STANJA STOHASTICKIH SISTEMA

Kako je zadatak odredivanja nepomerenog estimatora minimalne varijanse generalno
veoma tezak zadatak, jedan od nac¢ina da se uprosti jeste da se problem svede na linearan. Ukoliko
se za kriterijum optimalnosti usvoji minimalna srednje kvadratna greska, a usvoji se i pretpostavka
o linearnom modelu, tada je optimalno reSenje linearni estimator minimalne srednje kvadratne
greske. Generalizacija ovog estimatora za dinami¢ke modele u prostoru stanja jeste Kalmanov
filtar.

5.1.1 Standardni Kalmanov filtar

Jedno od najvaznijih dostignuc¢a dvadesetog veka u oblasti linearne estimacije jeste
Kalmanov filtar koji predstavlja algoritam Siroko primenjen u oblasti praéenja objekata [68].
Standardni Kalmanov filtar (SKF), opisan u ovoj glavi je optimalno re$enje linearnog kvadratnog
problema, odnosno optimalni linearni estimator koji minimizira srednje kvadratnu gresku
estimiranih parametara. Da bi se Standardni Kalmanov filtar uspesno koristio u estimaciji stanja
sistema, model vazi pod nekim pretpostavkama. Medu njima su i pretpostavke da je sistem
linearan, a da celokupan Sum sistema ima Gausovu raspodelu. U ovom radu, Kalmanov filtar se
koristi za modelovanje dinamike centra objekta koji se prati, pod pretpostavkom konstantne brzine.
Sistem je predstavljen modelom u prostoru stanja:

x(k + 1) = F(k)x(k) + G(k)w(k) (10)
y(k) = H(k)x(k) + v(k) (11)
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gde x(k) predstavlja vektor stanja, a y(k) vektor opsevacija, dok su w(k) i v(k) Sum stanja i merenja,
respektivno. Pretpostavka koja vazi za usvojen model jeste da su Sum stanja i merenja beli Sumovi
sa nultom srednjom vrednosti:

E{w()} = 0; E(w(R)w(k)"} = Q (k) (12)
E{v(l)} = 0; Efw(k)v(K)"} = R(Kk)Sy;; (13)

gde je 6x; Kronecker-ov delta simbol, a E{.} matemati¢ko ocekivanje. F(k) je matrica prelaza
stanja, a H(k) matrica opservacija. Ukoliko je X(k/k — 1) linearna estimacija najmanjih kvadrata
veli¢ine x(k), a P(k/k-1) odgovaraju¢a kovarijaciona matrica, onda su standardne rekurzije
Kalmanovog filtra date izrazima:

%,(k) = F(k — D2k — 1) (14)

P,(k) =F(k—1DP(k —1)F"(k—1)+ G(k—1)Q(k—1)G"(k — 1) (15)
K(k) = P,(k/k — DHT (k)[H(k)B,(k/k — 1)HT (k) + R(k)]* (16)
X(k/k) = %p(k/k —1) + K(k)(y(k) — H(k)%(k/k — 1)) 17)
P(k/k) = [1 = K(k)H(k)]B,(k/k — 1) (18)

Pocetno stanje X(0) je slu¢ajna promenljiva, nezavisna od buducih realizacija sumova
w(k) i v(k) sa nultom srednjom vrednosti i kovarijacionom matricom P(0) [69].

5.1.2 Ogranicenja kod klasi¢nih metoda i pojam autlajera

Kako bismo na bolji na¢in objasnili koja su ogranicenja klasi¢nih metoda estimacije, poput
Standardnog Kalmanovog filtra predstavljenog u sekciji 5.1.1, najpre ¢emo objasniti pojam
autlajera. Kada nam je na raspolaganju odredeni skup podataka, statisticki definisano, autlajeri u
tom skupu su tacke ¢ije vrednosti znacajno odskacu od vrednosti ostalih podataka u skupu.
Autlajeri su podaci koji se javljaju usled gresaka prilikom merenja, netaénih merenja, ili usled
nedovoljno preciznog modelovanja problema kojim se bavimo. Dakle, uzroci autlajera, kao i
njihova priroda su raznorodni. Zbog toga je i teSko predvideti kada ¢e se javiti i kolike ¢e njihove
vrednosti biti. Autlajeri u podacima mogu biti vrlo opasni jer menjaju procene klasi¢nih statistickih
mera podataka posmatranog sistema, sto naravno utice i na performanse sistema koji projektujemo.
Dakle, kada se klasiCke statisticke mere znacajno menjaju u zavisnosti od situacije, znac¢i da se
javljaju vrednosti koje odskacu, odnosno autlajeri. Zato je jako bitno, prilikom pocetnog dizajna
konkretne aplikacije, upoznati se sa podacima koji se dobijaju, kao i videti da li je moguée proceniti
raspodelu tih podataka, pa na osnovu toga izvesti zakljucke o pojavi autlajera.
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Kako klasi¢ne statisticke mere u slucaju pojave autlajera nisu dobri pokazatelji stanja
sistema, sa autlajerima u podacima se mozemo izboriti tako §to formiramo neka pravila za njihovo
odbacivanje, uklju¢imo apriori znanja u novi model, ili da se koris¢enjem teorije robusne statistike
njihov uticaj smanji [70]. Ukoliko su u pitanju aplikacije koje ne zahtevaju procesiranje u realnom
vremenu, intuitivno je moguce pomisliti da je za nijansu jednostavnije analizirati podatke koji su
na raspolaganju i odstraniti autlajere putem odredivanja pravila za odbacivanje. Ali, i u ovom
jednostavnijem slucaju se postavlja pitanje opravdanosti izbora koji ¢e se podatak izbaciti, kako
se ne bi desilo da se kao autlajer Klasifikuje podatak koji je validan. Cak i ukoliko se izbace
autlajeri iz seta podataka, nije sigurno da ¢e ostatak podataka zadovoljavati po¢etne pretpostavke
0 normalnoj raspodeli, koje su neophodne da bi se klasicne statisticke mere koristile. I na kraju, da
li se ovakve metode mogu izboriti sa viSestrukom pojavom autlajera, gde je moguce da postoje
neki autlajeri koji su zamaskirani drugim autlajerima, pa ih pravila za odbacivanje nece tretirati.
Opet, procena i klasifikacija nekog podataka kao autlajera zavisi od ,,apriori ““ znanja o o¢ekivanim
vrednostima podataka [71]. Naravno, problem se dodatno usloZznjava kada su u pitanju sistemi koji
vrSe procesiranje u realnom vremenu, gde Se samo na osnovu prethodnih podataka moze dati
statistiCka procena podataka. Tada se autlajeri moraju tretirati odmah ili mogu pogorsati
performanse sistema, a u slu¢aju sistema za pracenje i zaustaviti pra¢enje objekta od interesa. Zbog
svega navedenog, pristupi bazirani na robusnoj estimaciji imaju prednost u odnosu na pristupe koji
se baziraju na formiranju pravila odbacivanja. Jo$ jedan od pristupa koji se pominju u literaturi
jeste 1 koris¢enje Kalmanovog filtra za odstranjivanje autlajera iz opservacija, gde se Kalmanov
filtar koristi za ucenje tezina svakog novog merenja [72], [73]. Tim pristupom se moze izbeci
podesavanje kovarijacione matrice Ssuma. Medutim, ovakav pristup, za posmatrani sluc¢aj ne bi
mogao da resi problem razdvajanja greSaka usled autlajera i usled manevra. Takode, neki od
novijih pristupa koriste i duboko ucenje za reSavanje problema autlajera, kao na primer u
identifikaciji parametara sistema [74], medutim, ovo reSenje nije jo§ primenjeno na problem
praéenja i problem procene ta¢nog stepena kontaminacije.

U konkretnom zadatku pracenja pokretnog objekta, podaci koje dobijamo od senzora (slike
sa termalne kamere) predstavljaju stvarno stanje sistema kroz vreme. Na osnovu SURF algoritma
se vr$i merenje pozicije objekta od interesa. Medutim, kao §to smo ve¢ naglasili u prethodnim
poglavljima, ta merenja nisu uvek precizna, jer sadrze Sum merenja. Sa druge strane, moze se desiti
da neki podatak koji smo dobili, odnosno neko merenje potpuno odskace od uobicajenih vrednosti.
U delu gde je analizirana greSka SURF algoritma (sekcija 4.3) na slici 21 je vidno da u podacima
postoje neke velike vrednosti koje znacajno odskacu od ostalih. Bas te vrednosti koje odskacu su
autlajeri i imaju veliki uticaj na klasi¢ne statistiCke mere, poput varijanse i srednje vrednosti jer ih
menjaju ¢im se pojave. Takode, jedna od klasi¢nih metoda estimacije je i standardni Kalmanov
filtar, ¢iji model se zasniva na odredenim pretpostavkama, medu kojima su da je model dobar u
slu¢aju da je posmatrani sistem linearan sa zdruzenim Gausovskim procesima i da su raspodele
mernog Suma poznatih definisanih statistika. U realnim situacijama, funkcija gustine verovatnoce
Suma odudara od Gausovske, pa na taj nacin pravi standardni Kalmanov filtar osetljivim na
autlajere u podacima. Dakle, kada dode do pojave autlajera, klasiéne metode za reSavanje
linearnog problema estimacije, kao Sto je standardni Kalmanov filtar nisu dobro resenje, jer vise
ne vaze neke pocetne pretpostavke o usvojenom klasiénom modelu. Zato je kao reSenje ovog
problema izabrana robustifikacija sistema primenom teorije robusne estimacije [71].
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5.2 ROBUSNA ESTIMACIJA STANJA STOHASTICKIH SISTEMA

Samo u idealnom svetu nema izuzetaka koji odskacu od pravila. Medutim, u tehnici se
Cesto koriste neke veoma idealisticne pretpostavke kao Sto je pretpostavka Gausove raspodele
podataka, ili linearni modeli. Razlog za ovakvo upro$¢eno modeliranje realnih sistema je najpre to
Sto realni modeli mogu biti jako kompleksni za racunanje, a samim tim i vremenski zahtevni.
Potrebno je posti¢i balans izmedu svih performansi sistema. Nekada je vaznija preciznost u radu
sistema, a nekada brzina rada, pa se u zavisnosti od konkretne aplikacije vrSe prilagodavanja
stvarnim potrebama.

Jedno od resenja kojim se uticaj autlajera na performanse sistema moze smanjiti jeste
koriS¢enjem teorije robusne estimacije, koja se pokazala kao superiorna u odnosu na klasicne
metode kao §to su odredivanja pravila odbacivanja [71]. Osnovni cilj robustifikacije jeste
smanjenje uticaja autlajera na performanse sistema. Robusna estimacija podrazumeva kori$¢enje
robusnih statistickih mera umesto klasi¢nih, pa se tako umesto srednje vrednosti i standardne
devijacije mogu koristiti medijana i medijan apsolutna devijacija (,, MAD — Median Absolute
Deviation *), respektivno. Medutim, svaki pristup ima mane, a prilikom kori$¢enja robusnih mera,
umesto klasi¢nih uvek treba imati u vidu da robusnost dolazi sa cenom, a to je smanjenje
efikasnosti. To je razlog zbog kojeg se robusna statistika koristi u slucajevima kada postoje
autlajeri u podacima [75], jer kada ih nema, robusni sistemi imaju manju efikasnost od klasi¢nih
(koji su optimalna reSenja). Za slucaj koji je analiziran u ovom radu je jasno iz analize date u
sekciji 4.3 da postoje autlajeri i zbog toga se kao reSenje problema predlaze dizajn robusnog
estimatora.

5.2.1 Razvoj teorije robusne estimacije i razliciti pristupi

Pojam robusnosti oznacava neosetljivost sistema na neocekivane velike greske, odnosno
autlajere. Osnovni zadatak robusnih estimatora je zato zaStita sistema od uticaja velikih
nepredvidivih greSaka, koje prete da potpuno ugroze performanse sistema. Postoji vise definicija
robusnosti: rezistentna robusnost (oznacava neosetljivost estimacione procedure na prisustvo
pojedninaénih autlajera); efikasna robusnost (pretpostavlja se da estimator ima veliku efikasnost u
odnosu na minimalnu mogucu gresku estimacije); mini-maksna robusnost i kvalitativna robusnost.
Kako su definicije mini-maksne robusnosti i kvalitativne robusnosti jako sloZzene u matemati¢kom
smislu, u praksi se projektuje estimator koji je efikasno i rezistentno robustan [68]. Neka od
ogranicenja teorije robusne estimacije jesu da ovaj pristup zahteva veci skup podataka za temeljnu
statistiCku analizu podataka, gde se ipak moraju ukljuciti neke ekspertske 1 iskustvene procene u
sam proces dizajna robusnog sistema. Jo$ jedna bitna mana pristupa baziranih na robusnoj
estimaciji jeste da se povecanjem robusnosti smanjuje efikasnost estimatora, pa je potrebno posti¢i
balans izmedu ove dve komponente. Robusne procedure moraju imati odredene osobine, a to su
efikasnost (dobra efikasnost koja tezi optimalnoj za posmatrani model), stabilnost (male devijacije
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od pocetnih pretpostavki ne uticu mnogo na performansu), granice izdrzljivosti (velike devijacije
od modela ne uzrokuju totalni krah sistema) [71].

Sama istorija razvitka robusne statistike je stara koliko i statistika kao nauka, jer se je
pojava autlajera vrlo uobicajena u realnom svetu, ali se se ipak radovi iz 1960-tih godina uzimaju
kao fundamentalna otkric¢a u teoriji robusne estimacije. To su radovi Tukija, Hubera i Hampela.
Rad P.J.Hubera iz 1964. godine [76] se uzima kao jedna od baza teorije robusne estimacije. Huber
uvodi posebnu Klasu estimatora koji su poznati kao M-estimatori. Takode, modelira i pojam
,gross-error’ Koji oznaCava pojavu velike nepredvidive greSke, odnosno autlajera,
pretpostavljajuci njihovu pojavu na odredenom delu podataka & sa nepoznatom raspodelom, dok
je ostatak podataka (1 — €) poznate raspodele. Dalji razvoj podrazumeva i pristup koji se bazira
na funkcijama uticaja [77], a doprinos daju osim Hampela i Hubera, Elvecio i Ronceti [71].

Postoji viSe pristupa estimaciji u teoriji robusne statistike, a tri glavne klase estimatora
robusne statistike su:

- M-robusni estimatori — Estimatori maksimalne verodostojnosti, koji se zasnivaju na
kriterijumu maksimalne verodostojnosti.

- L-estimatori — Zasnivaju se na linearnoj kombinaciji redne statistike (tipi¢an primer je
medijana).

- R-estimatori — Zasnivaju se na rang testovima za rangiranje reziduala [71].

Razmatrajucéi prirodu problema koji se izuava kao predmet ove disertacije, moze se reci
da je najprostije reSenje za dizajn efikasnog i rezistentnog estimatora pristup koji je opisan u [78],
[79], [80]. U ovom radu su koris¢eni M-robusni estimatori.

Kao S§to je navedeno, kod koriS¢enja robusnih estimatora mora se voditi ratuna o
kompromisu izmedu efikasnosti i robusnosti. Takode, u konkretnom sluc¢aju, iz analize greske koja
se javlja koris¢enjem SURF algoritma (sekcija 4.4), videli smo da se greske javljaju usled autlajera
u podacima, ali mogu biti i posledica manevra objekta od interesa. Dakle, osim autlajera, usled
nemodelirane dinamike sistema, tokom promene rezima kretanja dolazi do velike greSske merenja,
medutim, to su greSke koje se nikako ne smeju odseci jer bi se cilj izgubio. Kada dode do pojave
autlajera, ili gresaka koje odstupaju od podrazumevane raspodele, klasi¢ne statisticke mere poput
srednje vrednosti i varijanse viSe ne opisuju problem na dobar na¢in. Takode se, standardni
Kalmanov filtar, kao klasi¢an statisticki metod, zasniva na nekim pretpostavkama pod kojima vazi
model. Kada su pocetne pretpostavke za standardni Kalmanov filtar tacne, $to podrazumeva da su
raspodele Suma podataka koje opserviramo Gausovske, tada usvojen model vazi. U realnim
situacijama, funkcija gustine verovatnoc¢e odudara od Gausovske, pa na taj na¢in pravi standardni
Kalmanov filtar osetljivim na autlajere u podacima. Kao $to smo videli, u analizi podataka pracenja
sa SURF algoritmom, u ovom slucaju pojava autlajera i gresaka usled nemodelirane dinamike je
neminovna. Zato estimator koji se projektuje za ovakav sistem mora biti robustan. Ali sa druge
strane, nikako nije moguce jasno napraviti razliku izmedu dva tipa greSaka: autlajera i greSaka
kada dode do nepoznate promene u samom modelu, a deSava se prilikom promene rezima kretanja.
Zbog toga se u okviru teorije robusne estimacije trazi kompromis. Taj kompromis se moze posti¢i
podeSavanjem promenjivog parametra robusne funkcije, ili koriS¢enjem razli¢itih robusnih
funkcija uticaja u zavisnosti od rezima kretanja, §to je opisano u narednim sekcijama.
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5.3 ROBUSNI ESTIMATORI STANJA

5.3.1 Robusni Kalmanov filtar sa fiksnim parametrima

Kalmanov filtar predstavlja algoritam koji se $iroko primenjuje u oblasti pra¢enja objekata,
dok predstavlja i jedno od najvaznijih dostignuca oblasti estimacije [68]. U ovom radu, Kalmanov
filtar se Kkoristi za modelovanje dinamike centra objekta koji se prati, pod pretpostavkom
konstantne brzine.

Kao $to smo 1 naglasili u prethodnoj sekciji, koriS¢enjem teorije robusne estimacije, efekat
autlajera moze biti minimiziran. Ukoliko podaci ne sadrZze autlajere, robusni metod zadrzava
pracenje pokretnog objekta, ali na raCun performanse [81], dok ukoliko postoji deo podataka koji
predstavljaju autlajere robusni metod ima prednost $to je na njih otporan i pracenje se, u velikom
broju slucajeva, ne zaustavlja. Zbog toga robusne metode predstavljaju pouzdan metod detekcije
autlajera u podacima [75]. U ovom radu koristimo robusni Kalmanov filtar (RKF) opisan slede¢im

dijagramom (slika 32):
X.y coordinates from
SURF

4

KF
Initialization
step

A

KF
Prediction step |

A

Robust
Estimation step

4
X.y coordinates
prediction

32. Slika - Robusni Kalmanov filtar dijagram toka
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Ako sistem predstavimo modelom u prostoru stanja jednacinama procesa i merenja jednac¢inama
istim kao 1 u slu¢aju standardnog Kalmanovog filtra (10) i (11):

x(k+1) = F(k)x(k) + G(k)w(k)
y(k) = H(k)x(k) + v(k)

gde x(k) predstavlja vektor stanja, a y(k) predstavlja vektor merenja, dok su w(k) i v(k) Sum stanja

I merenja, respektivno, tada je robusni Kalmanov filtar opisan slede¢im koracima:
1) Korak inicijalizacije se poklapa sa korakom inicijalizacije standardnog Kalmanovog filtra.

Za Sum merenja i stanja vazi:

E{w(l)} = 0; E{w(R)w(k)"} = Q (k) 8y;; (19)
E{v(k)} = 0; E{w(k)v(k)"} = R(k)8y;; (20)

gde je &y ;0y; Kroneker-ov delta simbol, a E{.} je matematicko ocekivanje. F(k) predstavlja
tranzicionu matricu stanja, a H(k) matricu merenja.

2) Slede¢i korak jeste korak predikcije:

Ako sa X(k/k —1) ozna¢imo estimaciju Xx(k/k), a sa P(k/k-1) ozna¢imo odgovarajucu
kovarijacionu matricu, onda je predikcija:

£,(k) = F(k — D&(k — 1) (1)
P,(k) = F(k — )P(k — D)FT(k — 1) + G(k — 1)Q(k — 1)G" (k — 1) (22)

Jedan od nacina da se Kalmanov filtar robustifikuje jeste da se standardni Kalmanov filtar
izmeni u koraku estimacije. Dakle, korak estimacije u robusnom Kalmanovom filtru u stvari
predstavlja korak gde se vrsi robustifikacija [81], odnosno primena nelinearne funkcije uticaja na
rezidual merenja (k) u Kalmanovom filtru.

3) Korak robusne estimacije

Kovarijaciona matrica reziduala S(k) sluzi za racunanje transformacije beljenja nad
rezidualom. Na osnovu toga se moze izracunati i skalirani rezidual v(k), na koji se primenjuje
robusna funkcija uticaja ¥(k) i dalje racuna w(k) robusni tezinski faktor, koji se koristi za
raCunanje robusnog Kalmanovog pojacanja. Sledece jednacine opisuju korak estimacije:

e(k) = y(k) — H(Ik)%p (k) (23)
S(k) = HU)P()H )T + R(k) (24)
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gde je e(k) rezidual, a S(k) kovarijaciona matrica reziduala.

Pre nego Sto pristupimo robustifikaciji vrs$i se beljenje reziduala koriS¢enjem transformacije
beljenja [82]:

1
v(k) = A 2dTe (25)
gde je A dijagonalna matrica sopstvenih vrednosti A;, a ® matrica odgovaraju¢ih sopstvenih

vektora matrice S(k). Kako je v(k) vektor, ozna¢i¢emo sa v, (k) jedan njegov element. Konac¢no,
implementaciju Huberove nelinearne funkcije vrSimo kroz sledecu relaciju:

PY(k) = P(va (k) =( mir; (lvn (), A)sgn(vy, (k) (26)
P(vn (k)
wlk) = v D #0 27)
1 ,v(k)=0

gde je ¥ (k) robusna funkcija uticaja, a w (k) robusni tezinski faktor.

Dakle, robustifikacija Kalmanovog filtra se bazira na primeni nelinearne funkcije uticaja
na rezidual merenja u Kalmanovom filtru. Na osnovu teorije ,,Robust dynamic stochastic
approximation estimator theory ““ [83], §to je pristup baziran na definiciji vremenski promenljivog
funkcionala (,,time-varying functional “), dobijamo i jednacine za robusno pojacanje koje se koristi
u poslednjem koraku predikcije stanja za slede¢i korak:

K(k) = w(k)P,(k/k — D)H (k)[H(k)P,(k/k — D)HT (k) + R(k)]™* (28)
Odatle dobijamo novu estimaciju stanja i kovarijacionu matricu:
(k) = x,(k/k — 1) + K(k)e(k) (29)

P(k) = [I — K(OH)]P, (k — 1) (30)

Funkcija uticaja, koja predstavlja klju¢ni korak u robustifikaciji Kalmanovog filtra mora biti
odabrana tako da se na najbolji moguéi nacin izbori sa autlajerima koji postoje u podacima. Za
ovaj slucaj, robusnog Kalmanovog filtra sa fiksnim parametrima odabrana je Huber-ova funkcija
uticaja, prikazana na slici 33:
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i Wix)

1

33. Slika - Huber-ova funkcija uticaja

x o, x| <A

Y(x) = {A sgn(x) , |x|>A

(31)

gde je 4 odabrana vrednost parametra [84]. Veoma je vazno na pravi na¢in podesiti parametar A4
na osnovu zadatih kriterijuma performanse. U ovom radu je parametar 4 u stvari promenljivi
parametar koji podeSavamo u zavisnosti od situacije na sceni.

5.3.2 Funkcije uticaja

Prilikom dizajna robusnog Kalmanovog filtra sa fiksnim parametrima, iz prethodne
sekcije, kao odabrana funkcija uticaja se koristi Huber-ova funkcija uticaja. Medutim, to nije
jedina funkcija uticaja koja se moze koristiti. Njena mana jeste to $to raspodele koje nose najmanje
informacija imaju tendenciju da imaju eksponencijalne repove koji mogu biti tanji od o€ekivanog
u praksi [71]. Dakle, osim pomenute Huber-ove funkcije, takozvane ,, redescending “ M funkcije
su analizirane i testirane takode, jer se definiSu kao malo efikasnije od Huber estimatora za neke
simetri¢ne raspodele Sireg repa. Ove funkcije imaju sposobnost potpunog odbijanja velikih i
uticajnih autlajera, sto nije slucaj sa Huber-ovom funkcijom koji ih tretira isto kao i manje
autlajere.

Neke od funkcija uticaja ¢iji se rad u konkretnom slucaju analizira su:
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(1) Hampel-ova funkcija uticaja — slika 34

Wix)

34. Slika — Hampel-ova funkcija uticaja

Hampel-ova funkcija uticaja se definise kao:

( lx] ,0<|x|<a

a ,a<]|x|<b
Yo =sgny a= b<xlsc (32)
0 ,|x|<c

gde su a,b, and c definisane konstante.
(2) Tuki-jeva funkcija uticaja — slika 35

W(x)

35. Slika — Tuki-jeva funkcija uticaja
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Tuki-jeva funkcija uticaja se definiSe kao:

gde je c definisana konstanta.

(33)

Za ovu robusnu funkciju se obi¢no koristi vrednost konstante ¢ =4.685 Sto obezbeduje asimptotsku

efikasnost od 95% linearne regresije za normalnu raspodelu.

(3) Endrjus-ova funkcija uticaja — slika 36

W(x)

36. Slika — Endrjus-ova funkcija uticaja

Endrjus-ova funkcija uticaja se defini$e kao:

sin (%) , x| <cm
0 , |x] >cm

Y(x) = {

gde je c definisana konstanta.

(34)
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5.3.3 Robusni Kalmanov filtar sa promenljivim parametrima

Prilikom projektovanja Huber-ovog robusnog Kalmanovog filtra, potrebno je pravilno
postaviti vrednost parametra 4 u Huber-ovoj funkciji uticaja koja je opisana jedna¢inom (31). Ovaj
korak je veoma vazan jer je to konstanta koja reguliSe nivo robusnosti, odnosno efikasnosti
estimatora. Naime, kako Sum merenja u realnim situacijama, pa tako i u posmatranom sluc¢aju, nije
Gausove raspodele, ve¢ imamo autlajere u podacima koji kontaminiraju nominalnu raspodelu,
moramo dizajnirati na$ estimator tako da bude robustan na pojavu autlajera. Sa slike 26 u sekciji
4.3 se moze videti da rezidual nema Gausovu raspodelu i autlajeri svakako za to nisu jedini krivci.
Medutim, zanemari¢emo tu Cinjenicu u ovom trenutku 1 pretpostavicemo da imamo u pitanju
najcesci slucaj. Najceséi slucaj jeste da je Sum merenja Gausovski raspodeljen u centralnom delu,
dok autlajeri predstavljaju takozvane zadebljale ili otezale repove koji se mogu predstaviti nekom
drugom funkcijom raspodele. Dakle, podaci u sebi sadrze uvek i neki stepen kontaminacije
autlajerima, koji ¢emo oznaciti sa &. Ti autlajeri imaju drugaciju raspodelu od pretpostavljene
raspodele Suma. Ostatak podataka, njih (1- ¢)% imanormalnu raspodelu. Robusna funkcija uticaja,
koja je nelinearna, se uvodi kako bi se estimator robustifikovao, odnosno napravio neosetljivim na
autlajere. Izbor konstante 4 dakle reflektuje pretpostavku o stepenu kontaminiranosti podataka
autlajerima. Medutim, sa jedne strane je neophodno estimator uéiniti robusnim na autlajere u
merenjima, a sa druge strane je potrebno da taj estimator bude i efikasan, odnosno da prihvatljivo
funkcioniSe pod idealnim uslovima. Vecom robustifikacijom estimator gubi na efikasnosti i
obrnuto, pa je potreban balans izmedu ove dve komponente performanse. Taj balans unosi
konstanta 4. U zavisnosti od stepena kontaminacije autlajerima odredujemo vrednost ove
konstante, a da pri tome ne ugrozimo efikasnost, pa je i Huber dao vrednosti 4 za razli¢ite procente
efikasnosti [71], [75]. Medutim, u zavisnosti od rezima kretanja, i statistike Suma se menjaju, pa
je tako i kontaminacija autlajerima razlicita u zavisnosti od situacije na sceni. Ukoliko je stepen
kontaminacije autlajerima unapred poznat, najbolji izbor vrednosti 4 (za slucaj kontaminirane
Gausovske raspodele) dao je Huber [71], [76]. Medutim, u vecini realnih situacija stepen
kontaminacije se menja i nije unapred poznat.

MozZemo re¢i da je, u slu¢aju normalne raspodele greske kada nema kontaminacije
autlajerima, kao izbor 4 konstante najbolje odabrati Sto ve¢u vrednost. Sa druge strane, ukoliko
raspodela greske ima otezale repove najbolji izbor je $to manja vrednost 4 konstante. Zbog toga
se kao reSenje namece podeSavanje konstante 4 u zavisnosti od stepena kontaminacije podataka
autlajerima, sto moze da poveca efikasnost i do 40% u odnosu na slucaj fiksne konstante [85].

Do veze izmedu faktora kontaminacije i parametra Huber-ove funkcije uticaja 4 se moze
do¢i ukoliko usvojimo pretpostavku da podaci x = {x;},i = 1,2 ..., n imaju zajedni¢ku raspodelu
i da je raspodela svih podataka data u formi e-kontaminirane normalne raspodele:

F(z;) = (1—-8)®(z) + eH(z), (35)
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gde je z; = % , dok je @ standardna normalna kumulativna funkcija raspodele, sa lokacijom p i

skalom &, H je nepoznata raspodela kontaminacije, a € predstavlja procenjeni faktor kontaminacije.
Huber je posebno opisao problem estimacije lokacije u ovom slu¢aju kada postoji kontaminacija
podataka autlajerima. Huber bas za takvu vrstu problema uvodi pojam M-estimacije lokacije.
Definise se kao problem minimizacije dat u formi:

mﬂin Yp(z) (36)
% , 27 < A2
p(z) = v 37
Alz;| — Y ,za ostale slucajeve

Vrednost 4 je, kao $to je ve¢ i reCeno konstanta koja se podeSava u zavisnosti od kontaminacije
podataka autlajerima. Ukoliko varijansa nije unapred poznata, Huber sugerise da se koristi MAD
(,, Mean Absolute Deviation “) procena, jer takva procena daje bolje rezultate pod uslovom da ima
kontaminacije autlajerima. Sada se problem minimizacije, koji je predstavljen jednac¢inom (36),
moze predstaviti kao reSenje jednacine:

XP(z) =0 (38)
—A ,ako z; < —A
oY(z;) = aZ—Z =1z ,ako |z;| <A (39)
A ,akoz; > A

Analiticko resenje za procenu lokacije je dato kao:

ﬁ=}~,+m , (40)

ns
gde su n,, n,, n5 brojevi opservacija u intervalima.

Vezu izmedu ove dve komponente (4 konstante i stepena kontaminacije autlajerima &)
definisao je Huber [71], [86] slede¢om relacijom:

e (41)

1-&g

2¢(4) _
— 20(—-A) =

gde je sa &, oznaCena procena stepena kontaminacije autlajerima, dok je ¢ = @ funkcija
raspodele za normalnu Gausovu sluc¢ajnu promenljivu. Zavisnost 4 0d procenjenog stepena
kontaminacije autlajerima je prikazana na slici 37.
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delta(epsilon)

delta

epsilon

37. Slika - Zavisnost parametra A od procenjenog stepena kontaminacije

Ono $to se javlja kao problem jeste procena stepena kontaminacije autlajerima. Kako
koristimo Huber-ovu robusnu funkciju nad rezidualima za izraGunavanje tezinskog faktora,
odnosno za odsecanje autlajera, ovaj podatak mozemo iskoristiti za procenu stepena kontaminacije
[87]. U [87] je za odredivanje tezinskog faktora koriS¢ena procena na osnovu Mahalanobis
rastojanja ili Projekcione statistike. Po toj ideji, a na osnovu izraCunatih tezinskih faktora,
koris¢enjem Huber-ove funkcije uticaja procenjujemo stepen kontaminacije na osnovu n odbiraka
merenja na slede¢i nacin [87]:

A 1
&r=1- ;Z?=1 wj (42)

gde je &, procena kontaminacije za prethodnih n odbiraka, dok je w; robusni tezinski faktor za
svaki i-ti odbirak izracunat preko jednacine (27). Sada na osnovu jednacine (41) i procenjenog
faktora kontaminacije (42) mozemo odrediti konstantu 4. Ono $to je vazno naglasiti jeste da se
robustifikacija Huber-ovom funkcijom uticaja vr$i nad izbeljenim rezidualom ( v, (k) ).
Neophodno je postaviti i granice za vrednost koju 4 moze da ima [85], $to je u nasem slucaju: de
[1,2.63]. Ove vrednosti su u skladu sa vrednostima koje je Huber predlozio [71], a za konkretan
slu¢aj empirijski odredene. Broj odbiraka n za koji se vrsi procena kontaminacije autlajerima je
vrlo znacajan. Ukoliko je ovaj broj vece vrednosti, onda je kaSnjenje u raCunanju kontaminacije
izrazeno, ali je preciznija njena procena. Sa druge strane, manja vrednost n daje grublju procenu,
ali 1 manje kaSnjenje u raCunanju kontaminacije. Empirijski je utvrdena vrednost parametra n za
konkretan slu¢aj iznosi 25 odbiraka.
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5.4 ADAPTIVNI ROBUSNI ESTIMATORI STANJA

Kako nije uvek moguce imati na raspolaganju veliku bazu podataka na osnovu koje se
mogu ,,apriori“ izraCunati statistike potrebne za modelovanje Suma u Kalmanovom filtru,
potrebno je dizajnirati reSenje koje bi bilo adaptivno na nacin da se potrebne statistike Suma
racunaju iz dobijenih podataka u toku rada samog filtra i adaptivno podeSavaju. Kako bismo
postigli adaptivnost reSenja, na osnovu procene ovih matrica mozemo prilagoditi na§ Kalmanov
filtar datoj situaciji. Sledeéi i poslednji korak, jeste dizajn adaptivnog reSenja koje se na osnovu
M-robusnih estimacija Q i R matrica Suma u Kalmanovom filtru prilagodava situacijama na slici,
dok se konstanta Huber-ove funkcije uticaja takode adaptira uslovima scene na nacin objasnjen u
prethodnoj sekciji. Procena Suma se vrsi na osnovu dobijenih odbiraka procene Suma merenja
r(i) i stanja q(i) [68]:

r@i) = y(i) — H{)2() (43)
() = (6"(DG6D) ™ TR — FRDR( — 1], (44)

gde jei=k—N+1,.. ,k, dok N predstavlja vrednost prozora u kojem racunamo statistike
Suma. Ukoliko koristimo M-robusnu procenu Suma merenja i stanja, procena parametra lokacije
7(k) (robusna alternativa srednjoj vrednosti) je definisana sa:

-7k
Srwn ¥ () = 0 (45)

gde je W(.) robusna funkcija uticaja, u nasem slucaju Huber-ova funkcija. Estimacija faktora
skaliranja podataka je faktor d (k). Ovaj faktor se ra¢una u robusnoj statistici kao:

|r(D)—median(r(i))|

d(k) = median T , (46)
gdejei=k—-N+1,... k.
Na kraju, raCunamo M-robusnu procene varijanse Suma merenja i stanja kao:
22 (L gk ()= 7(k)
V(k) = R R do 1 (47)

PN 2
1vk r(=7(k)
{ﬁ2i=k—N+1 ly’[ d(k) ]}
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Odatle se Sum merenja 1 stanja procenjuju kao:

R(k) = V.(k) — HP(k)HT (48)
Q(k) = V,(k) = (GT (k)G (k) [F(k)P(k — D)F" (k) — P(k)] (49)

Na kraju je potrebno dodati da se nekad deSava da estimatori daju negativnu vrednost,
pogotovo na pocetku, pa se zbog toga izraCunate vrednosti uvek resetuju na apsolutne vrednosti

[68].

5.5 PROCENA KONTAMINACIJE AUTLAJERIMA

Kao $to je ve¢ receno u sekciji 5.3.3, pocetna pretpostavka od koje se, u ovom slucaju,
polazi jeste da je Sum merenja Gausovski raspodeljen u centralnom delu, dok autlajeri
predstavljaju takozvane zadebljale ili otezale repove koji se mogu predstaviti nekom drugom
funkcijom raspodele. To znai da podaci u sebi sadrze uvek i neki stepen kontaminacije
autlajerima, koji se oznacava sa ¢. Ba$ ti autlajeri imaju drugaciju raspodelu od pretpostavljene
raspodele Suma, dok ostatak podataka, njih (1- ¢)% ima normalnu raspodelu. U sekciji koja se
bavi podeSavanjem promenljivog parametra funkcije uticaja (5.3.3) je formulom 42 dat nacin
procene kontaminacije podataka autlajerima. Za analizirani slucaj u toj sekciji su uzete
eksperimentalno odredene vrednosti parametra n, koji 1 figuriSe u datoj formuli. Medutim,
zanimljivo je ispitati u kojoj meri parametar n uti¢e na procenu kontaminacije autlajerima, kao i
tacnost ovakvog nac¢ina procene kontaminacije.

5.5.1 Adaptivni faktor zaboravljanja

Memorija sistema predstavlja svojstvo da pamti 1 izvla¢i informacije iz prethodnih
odbiraka. Faktor zaboravljanja, sa druge strane predstavlja tezinski faktor zaboravljanja starijih
podataka, u odnosu na novije. Termin faktor zaboravljanja se javlja u teoriji identifikacije, odnosno
estimacije i modelovanja parametara sistema, kod dizajna adaptivnih filtara, odnosno rekurzivnog
metoda najmanjih kvadrata [88], [89]. Vrednost faktora zaboravljanja se krece u opsegu: f; €
(0,1] [88]. Ukoliko je fr = 1, tada mozemo re¢i da podrazumevamo da su podaci stacionarni,
odnosno da je njihova dinamika promene spora. To vazi za sve vrednosti faktora zaboravljanja
bliske jedini¢noj vrednosti. Sa druge strane, ukoliko su vrednosti faktora zaboravljanja blize nultoj
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vrednosti, onda ¢e biti omoguceno pracenje brze dinamike u podacima. Naravno, i tada je potrebno
voditi ratuna da ukoliko je faktor zaboravljanja jako blizak nultoj vrednosti, onda sistem moze
previse pratiti dinamiku Suma u podacima [90]. Samim tim, adaptacija ovog faktora, u zavisnosti
od podataka i1 dinamike promene u podacima predstavlja dobro reSenje za posmatrani slucaj.

Adaptacija faktora zaboravljanja predstavlja temu koja se dugo godina unazad izucava.
Najvise radova koji se bave adaptivnim faktorom zaboravljanja je napisano u oblasti hemijske
industrije i hemijskih postrojenja [90]. Uglavnom se veéina pristupa koja koristi adaptivni tezinski
faktor bazira na eksponencijalnim tezinskim modelima. U radu [90] je dat pregled dotadasnjih
metoda za adaptaciju faktora zaboravljanja koriS¢enog za identifikaciju putem rekurzivne metode
najmanjih kvadrata, kao i novi predlog za adaptaciju. Taj predlog se bazira na eksponencijalnom
pristupu, gde figuriSe dodatni predefinisani parametar a, na na¢in da faktor zaboravljanja bude u
opsegu f; € (0.95,1), kao i faktor veli¢ine prozora N, koji predstavlja u stvari memoriju faktora
zaboravljanja. lako pristup daje dobre rezultate, bazira se na pretpostavci uvodenja novog
parametra a, ali 1 varijabilnosti faktora samo u jednom delu opsega vrednosti. Jo§ jedan nacin
racunanja faktora zaboravljanja, koji podrazumeva uvodenje dodatnog parametra, se zasniva na
proceni odnosa snage korisnog signala i suma [91]. Noviji radovi u ovoj oblasti podrazumevaju
razli¢ite nacine za proracun faktora zaboravljanja, poput metoda zasnovanih na gradijentu [92],
[93]. Formula za gradijent ima svojstvo da je pozitivan u sluc¢aju kada je greska velika, a kada je
sistem u stabilnom stanju, gradijent je negativan. Na tome se i zasniva proracun faktora
zaboravljanja [92]. Jedan od pristupa su i algoritmi bazirani na matri¢cnom zaboravljanju, ¢ija je
mana racunska kompleksnost [94]. Jo$ jedan od nacina za raunanje faktora zaboravljanja jeste
preko estimiranih vrednosti varijansi apriori i aposteriori greske, na nacin opisan u [95]. Mana
ovog pristupa se zasniva na Cinjenici da se varijanse dobijaju direktno, dakle celokupan proracun
se zasniva na estimiranim parametrima. Jedan od interesantnih nacina proracuna jeste baziran na
uvodenju novih parametara, poput parametra o koji odrazava uticaj greske, kao i1 odredivanje
minimalnog faktora zaboravljanja, koji takode figuriSe u izrazu za proracun faktora zaboravljanja
[96]. Jos jedna zanimljiva ideja se zasniva na proracunu faktora zaboravljanja na nacin da se uvrste
informacije o rezidualu, kao i minimalnim i maksimalnim vrednostima koje faktor zaboravljanja
moze da ima [97].

Na osnovu ideje o usrednjavanju vrednosti faktora kontaminacije autlajerima [87]
koriS¢enjem faktora zaboravljanja kojim se mnoZzi prethodna procena faktora kontaminacije je
formiran i novi, pristup koji se bazira na adaptivnom faktoru zaboravljanja. Faktor zaboravljanja
se racuna na nacin sli¢an kao u [97], sa tom razlikom da smo za proracun faktora zaboravljanja
umesto greske uzeli tezinski faktor. Formula po kojoj se ra¢una faktor zaboravljanja je:

Ffmax’ w =1
Ff = Ffmin + (Ffmax - Ffmin) * W, Wy <1 (50)
Faz, w > 1
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U odnosu na pocetnu ideju, gde se usrednjava trenutna vrednost faktora zaboravljanja
koris¢enjem trenutne i prethodne vrednosti. U nasem slucaju, formiramo adaptivni faktor
zaboravljanja i racunamo srednju vrednost za prethodnih N_mem odbiraka, na slede¢i nacin:

gk = 1 ZNmem Ffé\ia)i y (51)

Nmem =1

gde je &; izraCunato pomocu formule za racunanje faktora kontaminacije
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6. DIZAJN ROBUSNOG SISTEMA ZA PRACENJE
POKRETNIH OBJEKATA NA TERMALNOJSLICI |
EKSPERIMENTALNI REZULTATI

Pocetna tacka u dizajnu sistema za pracenje, u ovom radu jeste koriS¢enje SURF odlika i
standardnog Kalmanovog filtra za podeSavanje osnovne verzije sistema, modela i potrebnih
parametara. Algoritam se zasniva na izdvajanju SURF odlika iz prethodno obelezenog regiona od
interesa (,,ROI “). Sledeci korak jeste raCunanje centra pozicije objekta od interesa, §to predstavlja
ulazno merenje u Kalmanovom filtru. Dakle, x i y pozicije centra, dobijene SURF deskriptorom,
su vektor merenja za Kalmanov filtar koji zatim vrsi predikciju pozicije objekta koji se prati na
osnovu usvojenog modela. U slucajevima kada nema pronadenih SURF tacaka, Kalmanov filtar
je od krucijalnog znacaja za performansu pracenja. Ukoliko Sum merenja i procesa nisu pazljivo
izraCunati i postavljeni, Kalmanov filtar nece imati dobar model na osnovu kojeg moze da vrsi
korektnu predikciju polozaja centra mete [69].

Radi preciznog racunanja statistika Suma merenja i procesa koristimo rezultate dobijene
statistickom analizom podataka koje ofekujemo da dobijemo. Kako je na§ problem pracenja
definisan kao praéenje jednog pokretnog objekta na termalnoj slici, algoritam je prilagoden ovom
specificnom slu€aju. Dakle, za ovaj slu¢aj pra¢enja su izraCunati Sum merenja i procesa.

Statisticka analiza Suma procesa se vrsi na sukcesivnim frejmovima slike razlike, koja je
objasnjena u sekciji 2.3. Sum merenja je izraunat na osnovu greske merenja SURF algoritma u
odnosu na ,,ground truth“ podatke analiziranog skupa podataka. Na osnovu statisticke analize
izvrSene u sekciji 2.3 mogu se pravilno postaviti vrednosti srednje vrednosti i varijanse Suma
merenja i procesa u modelu Kalmanovog filtra:

0 0 0 O
_ 10 g, 0 O
0 0 O qua
r., O
R=[% ] 53
5 7, (53)

Radi ispitivanja rada Kalmanovog filtra pripremljena su tri skupa podataka: DS 1, DS 2 i
DS 3, opisani i analizirani u sledecoj sekciji.
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6.1 STANDARDNI KALMANOV FILTAR

Na osnovu Standardnog Kalmanovog filtra (SKF), mozemo videti vrednosti u okvirima
kojih se krecu reziduali, izbeljeni reziduali, zatim kovarijansa reziduala, kao i srednja vrednost i
to na osnovu razli¢itih nac¢ina za racunanje istih (klasi¢nih i1 robusnih). Na osnovu toga se moze
ispitati dizajn robusnih filtara sa razli¢itim funkcijama uticaja. Takode, pokazano je kako razlicite
situacije kod kojih se javlja greska prilikom ra¢unanja SURF odlika uticu na rezultate koji se
dobijaju i zbog ¢ega je vazno koristiti robusne metode prilikom rada sa Kalmanovim filtrom.

Radi ispitivanja rada Kalmanovog filtra najpre ispitujemo skup podataka pod imenom DS
1. Za ovaj skup podataka je karakteristicno da se meta kre¢e u jednom smeru bez menjanja brzine
kretanja, kao i da nema okluzija niti loSih merenje SURF-a koji mogu ugroziti pracenje
standardnim Kalmanovim filtrom. Ono §to nam je znacajno jeste analiza reziduala dobijenih
pracenjem SURF deskriptorom i standardnim Kalmanovim filtrom.

Pracenje standardnim Kalmanovim filtrom je uspesno na ovom skupu podataka, $to se
moze videti iz priloZzenih rezultata na slikama 38 gde je prikazana apsolutna vrednost greske
estimacije, koja predstavlja apsolutnu razliku pozicije SKF i ,,ground truth“ merenja pozicije
objekta.

Iground truth center position x - calculated center position x| Iground truth center position y - calculated center position yl|
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38. Slika - Standardni Kalmanov filtar apsolutna greska po x (levo) i y (desno) koordinati

Slede¢i skup podataka koji se obraduje jeste DS 2. Za ovaj skup podataka je karakteristi¢no
da se meta kre¢e u jednom smeru bez menjanja brzine kretanja, kao i da nema okluzija. Medutim,
u ovom skupu podataka dolazi do greske u uparivanju odlika na dva sukcesivna frejma, zbog
sli¢nosti deskriptora. Losa merenje SURF deskriptora daju pogresnu informaciju o polozaju
objekta poy osi i zbog toga SKF daje losije rezultate. Pracenje sa SKF nije uspe$no na ovom skupu
podataka.
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Jo§ jedan skup podataka koji se obraduje jeste DS 3. Za ovaj skup podataka je
karakteristi¢no da se meta krece u jednom smeru bez menjanja brzine kretanja, u prisustvu okluzija
u vidu drugog objekta sa kojim se objekat koji se prati preklopi u nekom trenutku. Standardni
Kalmanov filtar daje loSije rezultate, jer ne moze da se izbori sa autlajerima u podacima koji
nastaju zbog okluzija. Pra¢enje sa SKF nije uspe$no na ovom skupu podataka.

Situacije koje predstavljaju probleme za SKF u skupovima podataka DS 2 i DS 3 su
prikazane na slici 39.

.......

(b) situacija 2

39. Slika - SKF — greska estimacije zbog autlajera: (a) situacija 1 — pogresno uprarivanje,
(b) okluzija

Kao $to se 1 sa slika moZe videti, analizom skupova DS 1, DS 2, DS 3 je primeceno da je
standardni Kalmanov filtar dobar kada u podacima nema autlajera. Medutim, ¢im se dese autlajeri
u podacima, SKF viSe nije dobar estimator stanja jer je na njih osetljiv. Prvenstveno je to i razlog
zbog kojeg je odluceno da se koriste robusni filtar i u daljem dizajnu sistema za pracenje.

6.2SURF 1| KLT ODLIKE | STANDARDNI KALMANOV FILTAR U PRACENJU
OBJEKATA NA TERMALNOJ SLICI

Kako bismo poboljsali performansu algoritma za pracenje, u slucaju okluzija na slici, kada
standardni Kalmanov filtar ne daje dobre rezultate, najpre je testirano poboljSanje algoritma
dodavanjem jo$ jednog deskriptora odlika u proces prac¢enja [69]. Dakle, kombinacijom SURF
deskriptora odlika, kao i KLT (,,Kanade Lucas Tomasi “) trekera [98] uz koris¢enje standardnog
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Kalmanovog filtra kao prediktora dobijamo algoritam koji je u stanju da se izbori sa odredenim
vrstama okluzija na slici 40.

Testiranje je izvrseno za test sekvencu iz LTIR seta podataka [6] ¢iji je prvi frejm prikazan
na slici. Karakteristika ove sekvence jeste da sadrzi parcijalnu okluziju, dva objekta na slici se
delimi¢no preklapaju.

40. Slika — Test sekvenca iz LTIR seta podataka, prvi frejm

U ovoj sekvenci se javljaju dve vrste okluzija, preklapanje dva peSaka, $to predstavlja
situaciju 1 1 preklapanje viSe peSaka, Sto predstavlja situaciju 2. Situacije okluzija su prikazane na
slici 41.

41. Slika — Situacije okluzija u sekvenci: (a) Situacija 1, (b) Situacija 2
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Algoritam za pracenje koji je baziran na SURF deskriptoru i standardnom Kalmanovom filtru
uparuje iste odlike na dva sukcesivna frejma. Inicijalna pozicija pravougaonika za pracenje u
kojem se traze SURF odlike se postavlja na prvom frejmu u sekvenci, a zatim se na sukcesivnom
frejmu traze i uparuju iste odlike. Kalmanov filtar vrsi predikciju polozaja pravougaonika za
pracenje u slede¢em koraku, na osnovu merenja centra objekta SURF algoritmom. U slede¢em
koraku se SURF odlike traze unutar pravougaonika pracenja i uparuju sa narednim frejmom. U
svakom koraku dolazi do uparivanja novih odlika, i ukoliko je treker podesen da radi na takav
nacin, gresi kada se dogode okluzije u sekvenci. Primer greske je prikazan na slici 42.

| O Matched points 1
L ] + Matched points 2

7"“; =

.r'
.

42. Slika — Pogres$no uparivanje SURF odlika na dva sukcesivna frejma, situacija 1

Kako bi odabrani algoritam radio bolje u slu¢aju okluzija, najpre je treker modifikovan na
nacin koji doprinosi brzini i memoriji odabranog algoritma. Naime, ukoliko se u svakoj iteraciji
ponovo racunaju SURF odlike za podru¢je regiona pravougaonika za pracenje, vreme se
nepotrebno gubi na ra¢unanje. Zbog toga se, samo u slu¢aju da je broj uparenih odlika manji od
dve SURF odlike, pravi novi referentni frejm i nove SURF odlike u njemu. Na taj nacin algoritam
dobija memoriju i uspeva da se izbori sa nekim okluzijama na slici, i to u slucaju situacije 1 na
konkretnoj sekvenci. Rezultat greske pracenja je prikazan na slici 43.
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43. Slika — Greska SURF algoritma u sluc¢aju prve modifikacije trekera

Prva okluzija, za situaciju 1 se dogodila oko frejma 30, a druga okluzija pocinje oko frejma
120. U slucaju prve okluzije je modifikovana verzija trekera uspela da nastavi prac¢enje u toku
situacije 1, S$to ranije nije bio slucaj. Medutim, ostaje i dalje slucaj okluzija situacije 2, kada
algoritam ne uspeva da zadrzi pracenje objekta od interesa. Zbog toga se uvode i KLT odlike, koje
se koriste na nacin da se SURF odlike koriste prilikom inicijalizacije KLT trekera. Ukoliko dolazi
do odskakanja merenja SURF pozicija i predikcije Kalmanovog filtra iz okvira vrednosti koje su
logicne za kretanje peSaka na slici, vrsi se reinicijalizacija trekera opet sa SURF odlikama i
tackama. Na ovaj naCin se postize da se problem situacija okluzija kada SURF algoritam 1
standardni Kalmanov filtar ne uspevaju da prate objekat od interesa prevazide koris¢enjem KLT
trekera dodatno. Rezultati ovako koncipiranog reSenja su prikazani na slici 44.
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44, Slika — GreSka SURF algoritma u sluc¢aju druge modifikacije trekera
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Kao $to se sa prilozenih grafika moze 1 primetiti, ovako koncipiran treker je uspesno odrzao
pracenje objekta od interesa u slucaju situacije 1 i u slucaju situacije 2. Medutim, opisano resenje
ima dosta nedostataka. Osim toga $to se statistike Suma standardnog Kalmanovog filtra moraju
racunati za svaku situaciju posebno, kombinacija viSe algoritama za praéenje, poput uklapanje
SURF i KLT trekera dovodi do velikog uvecanja slozenosti algoritma za pracenje. Jos jedna mana
ovog pristupa jeste Sto je 1 dalje potrebno manualno ograniciti skok pozicije objekta od interesa, u
skladu sa moguénostima kretanja pesaka. Takvo resenje nije primenjivo na razlicite uslove scene,
niti razli¢it nain kretanja objekta na slici. Zakljucak jeste da bi reSenje zasnovano na
robustifikaciji 1 adaptaciji estimatora, uz kori§¢enje samo jedne vrste deskriptora — SURF
deskriptora moglo doprineti boljoj performansi algoritma za pracenje. Na taj nacin bi se moglo
posti¢i automatsko prilagodavanje trenutnim uslovima scene. Sledeca poglavlja su zato posvecena
eksperimentalnim rezultatima testiranja robusnih reSenja. Naravno, jo§ jedna moguénost
poboljsanja rezultata pracenja, u sluc¢aju multisenzorskih sistema, jeste koris¢enje fuzije slike sa
termalne i vizuelne kamere [99], ali ova tema prevazilazi okvire ovog rada.

6.3 ROBUSNI KALMANOV FILTAR SA FIKSNIM PARAMETRIMA

Kako se u mnogim situacijama pokazuje da je veliki uticaj pogreSnih merenja, okluzija 1
drugih faktora na rezultate pracenja sa SKF, sledeci korak jeste dizajn robusnog Kalmanovog filtra
(RKF), radi smanjenja uticaja takvih autlajera. Najpre je testiran rad robusnog Kalmanovog filtra
sa Huber-ovom funkcijom uticaja, pa uporeden sa rezultatima SKF za iste situacije, kako bi se
pokazala prednost robusnog filtra u situacijama kada ima autlajera u merenjima, kao $to je slucaj
saDS2iDS 3.

Najpre analiziramo DS 1, radi poredenja rada SKF i RKF sa Huber-ovom funkcijom uticaja
u slucaju sekvence u kojoj nema autlajera. Rezultati su prikazani na slici 45.
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45. Slika — Uporedni prikaz rada SKF i RKF na DS 1, za x i y koordinate
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Kao $to se i vidi sa grafika za x i y koordinate, SKF i RKF sa Huber-ovom funkcijom
uticaja daju slicne rezultate, osim S$to je greSka RKF u nekim trenucima veca, Sto je i o¢ekivan
rezultat.

Slede¢i analizirani skup je DS 2, gde je doslo do pogresnog uparivanja i autlajera u
podacima merenja za y koordinatu. Uporedni prikaz rezultata za SKF i RKF sa Huberovom
funkcijom uticaja u ovom sluc¢aju su prikazani na slici 46.
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46. Slika — Uporedni prikaz rada SKF i RKF na DS 2, za y koordinatu

Kao $to se i vidi sa grafika, RKF ignoriSe greSku u merenjima i uspe$no nastavlja pracenje,
Sto nije slucaj kod SKF. Rezultat prac¢enja je prikazan i na frejmovima iz date sekvence 1 prikazan
na slici 47.
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Robust KF

Frame 603 Frame 612

47. Slika — Uporedni prikaz rada SKF i RKF na DS 2, frejmovi sekvence
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Na kraju, uporedujemo rezultate rada SKF i RKF sa Huber-ovom funkcijom uticaja i na
DS 3, koji sadrzi okluzije. Autlajeri se javljaju u merenjima x koordinate, pa je prikazan rezultat
za tu koordinatu.
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48. Slika — Uporedni prikaz rada SKF i RKF na DS 3, za x koordinatu

Sa grafika se moZe videti da je opet vidna prednost RKF u odnosu na SKF u slucaju
okluzija, a taj rezultat je prikazan i na konkretnim frejmovima iz sekvence (Slika 49).

(a) Standard Kalman filter frame 262 (b) Robust Kalman filter frame 262

49. Slika — Uporedni prikaz rada SKF i RKF na DS 3, frejmovi sekvence
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Sa prikazanih grafika se vidi da je robusni Kalmanov filtar uspesno nastavio pracenje i
uprkos autlajerima u podacima, tako da se sada moze i detaljnije ispitati na drugim sekvencama, u
razli¢itim reZimima rada.

6.4 EKSPERTSKI SISTEM SA RAZLICITIM FUNKCIJAMA UTICAJA U
ZAVISNOSTI OD KRETANJA OBJEKTA NA SLICI

U ovoj sekciji se ispituje rad razli¢itih funkcija uticaja koje su opisane u 5.3.2. Najpre je
dat prikaz rada razlicitih funkcija uticaja na ve¢ ispitivanim skupovima podataka DS 1, DS 2, DS
3, kako bi se uporedio njihov rad u odnosu na SKF. Zatim je uradena dublja analiza kada ispitivane
sekvence podataka sadrze i razliCite rezime kretanja, a na kraju je dat i predlog kona¢nog sistema
koji u zavisnosti od rezima rada koristi robusnu funkciju koja je dala najbolje rezultate za taj rezim
rada.

6.4.1 Uporedna analiza SKF i RKF sa razli¢itim funkcijama uticaja

Testirane su razli¢ite funkcije uticaja, kako bi se video njihov uticaj na rezultate praéenja.
Rezultati pra¢enja robusnim Kalmanovim filtrom, sa razli¢itim funkcijama uticaja (koje su opisane
u sekciji 5.3.2) su uporedeni sa rezultatima koje daje SKF na razli¢itim skupovima podataka.
Najpre analiziramo DS 1 gde i standardni Kalmanov filtar daje dobre rezultate, kako bismo
uporedili sa rezultatima koje daju robusni filtri, ali sa razli¢itim funkcijama uticaja (slika 50).
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50. Slika — Uporedni prikaz pozicije SKF i RKF sa Huber-ovom, Hampel-ovom, Tuki-jevom i
Endrjus-ovom funkcijom uticaja za DS 1
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Sa ovih grafika je jasno da robusni filtri daju istu ili malo vec¢u gresku u odnosu na SKF, a
da dobre rezultate daju sve analizirane robusne funkcije, u ovom slucaju. Sledeée analizirane
situacije jesu za DS 2 i DS 3, i to su prikazane koordinate gde je dolazilo do pojave autlajera u

podacima (slike 51 i 52).
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51. Slika — Uporedni prikaz pozicije SKF i RKF sa Huber-ovom, Hampel-ovom, Tuki-jevom i
Endrjus-ovom funkcijom uticaja za DS 2, koordinata y
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52. Slika — Uporedni prikaz pozicije SKF i RKF sa Huber-ovom, Hampel-ovom, Tuki-jevom i
Endrjus-ovom funkcijom uticaja za DS 3, koordinata x
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6.4.2 Analiza primene razlicitih funkcija uticaja na sekvencama sa razli¢itim
reZimima kretanja

Razli¢ite funkcije uticaja imaju i razliCite rezultate u zavisnosti od situacije na sceni. Zbog
toga je, u ovoj sekciji, izvrSeno ispitivanje rada razli¢itih funkcija uticaja u zavisnosti od rezima
kretanja. Dakle, dati su uporedni grafici greske RKF sa Huber-ovom, Hampel-ovom, Tuki-jevom
i Endrjus-ovom funkcijom uticaja, kako bi se izveo zaklju¢ak o njihovom radu. Bitne situacije koje
su analizirane su promena smera i pravca objekta od interesa, rotacija, pogresno prepoznate odlike,
okluzije i nedovoljan kontrast.

1) Promena smera kretanja objekta od interesa

Prva situacija koja se ispituje jeste promena smera kretanja objekta od interesa. Cilj jeste
ispitati koja funkcija uticaja daje najmanju gresku procene pozicije. Zbog toga je prikazana
uporedno greska za Huber-ovu, Hampel-ovu, Tuki-jevu i Endrjus-ovu funkciju uticaja na slici 53.
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53. Slika - Promena smera kretanja — komparativni prikaz greske RKF sa vise funkcija uticaja, X i
y koordinate

Na osnovu rezultata mozemo primetiti da Huber-ova i Hampel-ova robusna funkcija daju

najvece vrednosti greske u nekim segmentima, tako da izbor za ovu situaciju pada na Tuki-jevu ili
Endrjus-ovu funkciju, koje su u pomenutim situacijama dale najbolje rezultate.

2) Rotacija objekta od interesa

Sledeca situacija koju ¢emo ispitati jeste rotacija objekta od interesa, a komparativna
predstava greske je prikazana na slici 54.
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54. Slika - Rotacija — komparativni prikaz greske RKF sa viSe funkcija uticaja, X i y koordinate

Analizom skupova podataka sa rotacijom zakljuCujemo da je za ovaj slucaj najbolja
primena Tuki-jeve robusne funkcije.

3) Autlajeri - pogresno prepoznate odlike objekta od interesa na nekom drugom mestu

Sledeca situacija koju ¢emo ispitati jeste kada su pogresno prepoznate odlike objekta od
interesa. Na slici 55 prikazani su rezultati, ali ne za ceo ispitani set podataka, jer je na primer
Hampel-ova funnkcija uticaja izdivergirala ve¢ na 235 odbirku od ukupno 300. U ovom slucaju je
najbolji izbor Huber-ova funkcija uticaja.
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55. Slika — pogresno prepoznate odlike — komparativni prikaz greske RKF sa viSe funkcija uticaja,
X iy koordinate
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4) Okluzije

Sledeca situacija koju ¢emo ispitati jesu okluzije objekta od interesa. Obradeno je pet
skupova podataka sa okluzijama razli¢itih vrsta, ali ¢emo prikazati jedan reprezentativan primer
naslici 56. Endrjus-ova funkcija divergira u svakom obradenom primeru, a Hampel-ova u jednom.
Kao najbolje reSenje uzima se Tuki-jeva funkcija.
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56. Slika — okluzije — komparativni prikaz greske RKF sa vise funkcija uticaja, X i y koordinate

5) Nedovoljan kontrast

Sledeca situacija koju ispitujemo jeste nedovoljan kontrast izmedu objekta od interesa i
pozadine. Huber-ova funkcija uticaja je najbolji izbor, jer Endrjus-ova divergira jos na pocetku,
dok Hampel-ova i Tuki-jeva pred kraj divergiraju — slika 57.
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57. Slika — nedovoljan kontrast — komparativni prikaz greske RKF sa viSe funkcija uticaja, X i y

koordinate
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6.4.3 Dizajn ekspertskog sistema na bazi promene funkcije uticaja u slucaju
razli¢itih rezima kretanja

Na osnovu rezultata iz prethodne sekcije, moze se dati predlog konacnog sistema za
pracenje pokretne mete na termalnoj slici sa RKF. Kao osnovna funkcija uticaja, na osnovu
rezultata je odabrana Huber-ova funkcija. U slu¢aju da dolazi do promene smera kretanja objekta
od interesa, koristi se Endrjus-ova funkcija, kod rotacije Tuki-jeva, dok je kod okluzija problem
podeljen na dve grane Tuki-jeva, Hampel-ova funkcija uticaja. Za ostale analizirane slucajeve
(pogresno prepoznavanje objekta od interesa na nekom drugom mestu, kao i za nedovoljan
kontrast) koristi se Huber-ova funkcija koja je svakako osnovna funkcija, tako da se ovi sluc¢ajevi
ne moraju izdvajati posebno.

Dakle, ono §to je potrebno da na$ sistem prepozna kao situacije kada je potrebno postaviti
neku drugu funkciju uticaja koja nije Huber-ova (koja je osnovna) jesu:

- Promena smera kretanja, koju mozemo preko ,,Optical Flow* algoritma [100]
primetiti po promeni znaka brzine kretanja objekta,

- Rotacija, koju takode preko ,,Optical Flow “ algoritma moZzemo detektovati,

- Okluzija, koju ¢emo prepoznavati na osnovu ,,Background subtraction [101]
algoritma, gde dobijenu sliku obradimo morfoloskim obradama (dilatacija i erozija), a
onda preko procenta popunjenosti slike razlike odredujemo da li je doslo do okluzija.

Na kraju dajemo rezultat za 1520 odbiraka na kojem je ovako dizajniran sistem pratio
objekat od interesa, a sve pomenute situacije koje uticu na pojavu autlajera su uspesno prevazidene.
Na slici 58 je prikazan rezultat greske robusnog Kalmanovog filtra za x i y koordinatu. Ono $to je
bitno naglasiti jeste da su ,,ground truth“ pozicije manualno obelezavane, tako da je malo
odstupanje vrlo moguce prilikom obeleZavanja.
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58. Slika — okluzije — komparativni prikaz greske RKF sa viSe funkcija uticaja, X i y koordinate
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6.5 ROBUSNI KALMANOV FILTAR SA PROMENLJIVIM PARAMETRIMA

U ovom poglavlju je opisan jo$ jedan pristup dizajnu robusnog Kalmanovog filtra koji uz
pomo¢ promenljivog parametra 4 u Huber-ovoj funkciji uticaja uspeva da postigne kompromis
izmedu efikasnosti i robusnosti, kao i izmedu razli¢itih tipova greske (odseci autlajere, a ostaviti
promene usled promene rezima kretanja) [102]. Analiziran je rad samog SURF algoritma i rad
robusnog Kalmanovog filtra sa promenljivim parametrom 4 kroz varijansu greske tog algoritma.
Pre same analize statistika, potrebno je naglasiti da algoritam na osnovu svih pronadenih tacaka
daje informaciju o koordinatama centra objekta koji posmatramo. Dominantno kretanje se deSava
duz x ose i iz tog razloga su prikazani rezultati za tu osu.

Kao $to smo ve¢ rekli, situacije delimi¢ne ili potpune okluzije imaju veliki uticaj na
pracenje objekta koris¢enjem SURF deskriptora. Grafik vremenske promene varijanse pracenja
SURF algoritmom na sekvenci koja sadzi tri okluzije za koordinatu x je prikazan na slici 59,
uporedo sa grafikom promene varijanse robusnog Kalmanovog filtra koji ima promenljivu
vrednost 4.

-0 x coordinate RKF var

——————— x coordinate SURF var
x coordinate RKF var

60

var

0 100 200 300 400 500 600 700 800
frame

59. Slika - Uporedna varijansa greske algoritma SURF samostalno i RKF sa podesivim A

Na ovom intervalu je SURF algoritam izgubio metu zbog okluzije tri puta, a na grafiku su
ovi prekidi pracenja oznaceni prekidom grafika varijanse i sivom povrsinom. Usled okluzija se
javljaju greSke koje su loSa merenja, odnosno autlajeri u podacima. Ostale promene varijanse,
odnosno povecéanje vrednosti varijanse greske, gde se nastavlja pracenje objekta od interesa poticu
od nemodelirane promenljive dinamike usled manervra. Sa druge strane, kori§¢enjem robusnog
Kalmanovog filtra sa promenljivim parametrom A4 vidimo sa grafika da nema prekida u radu,
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odnosno pracenje ne prestaje zbog pojave okluzija na slici. Sa datog grafika se moze videti da
varijansa greSke ima sli¢ne vrednosti na delu sekvence gde nema mnogo autlajera u podacima. Sa
druge strane, tamo gde je bilo prekida u prac¢enju prilikom koris¢enja samog SURF algoritma, zbog
pojave okluzija, uvodenjem robusnog Kalmanovog filtra je to izbegnuto.

Na grafiku na slici 60 je prikazana promena parametra 4 tokom vremena.

delta parameter
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60. Slika - Promena parametra A tokom vremena

Na ovom grafiku se vidi da se vrednost parametra menjala tokom vremena i to u odnosu
na procenu stepena kontaminacije autlajerima u obradenim podacima. Kao inicijalna vrednost za
4 je postavljena vrednost 2, $to znaci da se pretpostavlja mala kontaminacija autlajerima. 4 se
uglavnom menja u zavisnosti od kontaminacije autlajerima, a sa grafika vidimo i da se uglavnom
pad 4 poklapa sa porastom varijanse greske na grafiku 59. Naravno, i ostali tipovi greSke opisani
u sekciji 2, takode uti¢u na procenu kontaminacije autlajerima, jer nikako nije moguce napraviti
strogu granicu izmedu razlicitih tipova greske. Medutim, ono $to jesmo postigli je da se uglavnom
situacija na sceni prati promenom parametra 4, §to i omogucava postizanje bolje performanse nego
Sto je slucaj kada je 4 fiksni parametar.

U tom smislu je zanimljivo videti uporedni prikaz rezultata tri tipa Kalmanovog filtra, $to
je i prikazano naslici 61. Na ovom grafiku je predstavljena greska standardnog Kalmanovog filtra
(SKF), robusnog Kalmanovog filtra sa fiknim 4 (,,Fixed delta RKF ) i robusnog Kalmanovog
filtra sa promenljivim 4 (,,Tunable delta RKF ). Predstavljen je deo sekvence sa okluzijom gde je
standardni Kalmanov filtar zadrzao pracenje objekta, iako sa velikom greskom u nekim delovima.

Elektrotehnicki fakultet, Univerzitet u Beogradu 81



Doktorska disertacija

ground truth center position x - calculated center position x
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61. Slika - Uporedna greska za SKF, RKFsa fiksnim A i RKF sa promenljivim 4, koordinata x

Ono $to se grafika moze videti jeste da je u slucaju koriséenja robusnog KF, bilo sa
fiksnom, bilo sa promenljivom vredno$¢u 4 vidno manja greska prac¢enja, odnosno RKF ne gubi
objekat od interesa, kao Sto je sli¢aj sa SKF. Velike vrednosti greske SKF se javljaju i zbog
pogresnog uparivanja SURF deskriptora, ali 1 zbog okluzija na slici i oznaCavaju delove gde je
rezultat pracenja bio potpuno pogresan. Sa druge strane, poredenjem rada dve vrste robusnog
Kalmanovog filtra, sa grafika se vidi da je greska koju pravi robusni Kalmanov filtar sa
promenljivom vredno$¢u 4 manja nego ukoliko je vrednost 4 fiksna. Na ovaj nacin je pokazano
koliko je RKF sa podesivim 4 parametrom neophodan u ovakvim realnim situacijama pracenja, a
superioran u odnosu na standardni Kalmanov filtar. Slika 62 predstavlja komparativni prikaz
rezultata u situacijama okluzije dobijenih koriS¢enjem SKF 1 RKF sa promenljivim 4.
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Standard KF

62. Slika — Paralelni prikaz greske SKF i RKF sa promenljivim A

6.5.1 Poredenje rada RKF sa promenljivim 4 i savremenih trekera

Kako bi se testirala robusnost na okluzije novog RKF sa promenljivim 4 trekera, u
razli¢itim scenarijima pracenja, njegova performansa je uporedena sa dva tipa savremenih trekera:
1) trekera baziranih na dubokom ucenju (DSiam [50], HssNet [51], MLSSNet [52]) i 2)
tradicionalni diskriminacioni treker (KCF HOG [44]). Novi algoritam (RKF sa promenljivim 4)
je testiran na sekvencama iz LSOTB-TIR [17] evaluacionog skupa. Testirane sekvence sadrze
razli€ite tipove okluzija, koje su prikazane na slikama 63 i 64. Za sekvencu 1, karakteristi¢no je
duZze trajanje potpune okluzije objekta od interesa, dok je za sekvencu 2 karakteristi¢na parcijalna
okluzija.

Najpre su prikazani rezultati poredenja razlicitih trekera za sekvencu 1, koja sadrzi dva tipa
duzih potpunih okluzija (slika 63). Na slici 65 je prikazan rezultat pracenja razli¢itih algoritama
za pracenje, uz prikaz stvarnih pozicija objekta od interesa. Kako bi se rezultati mogli jasnije
predstaviti, grafik naslici levo prikazuje rezultat poredenja metoda zasnovanih na dubokom uéenju
i novog RKF sa promenljivim A trekera, dok grafik desno prikazuje rezultate poredenja
tradicionalnog diskriminacionog trekera KCF HOG-a i RKF sa promenljivim 4, za sekvencu 1.
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(b)

(c)

A

63. Slika — Evaluaciona sekvenca 1 — (a) pocetni frejm, (b) okluzija 1 sukcesivni frejmovi, (c)
okluzija 2 sukcesivni frejmovi

(a) (b)

64. Slika — Evaluaciona sekvenca 2 — (a) pocetni frejm, (b) okluzija
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65. Slika — Paralelna reprezentacija: (levo) stvarne pozicije, RKF sa promenljivim 4, DSiam,
HSSNet i MLSSNet treker; (desno) stvarne pozicije, RKF sa promenljivim 4, KCF HOG; x
koordinata, sekvenca 1

Okluzije u sekvenci 1 (slika 63) su se dogodile oko frejma 50 i 140. Sa slike 65 se moze
videti da je treker RKF sa promenljivim 4 robustan na okluzije iz sekvence. DSiam treker uspeva
da prati objekat od interesa, iako je greSka bila znacajna u situacijama okluzija. Sa druge strane,
HSSNet i MLSSNet algoritmi ne prate dinamiku objekta od interesa uopste u ovom sluc¢aju. KCF
HOG algoritam takode pokazuje dobre rezultate prac¢enja u ovom slucaju.

Sledeca analizirana situacija jeste sekvenca 2, gde se okluzija dogodila oko frejma 450.
Rezultati poredenja rada razli¢itih trekera su prikazani na slici 66. Kako bi se rezultati mogli jasnije
predstaviti, grafik na slici levo prikazuje rezultat poredenja metoda zasnovanih na dubokom uéenju
i novog RKF sa promenljivim A trekera, dok grafik desno prikazuje rezultate poredenja
tradicionalnog diskriminacionog trekera KCF HOG-a i RKF sa promenljivim 4, za sekvencu 2.
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66. Slika — Paralelna reprezentacija: (levo) stvarne pozicije, RKF sa promenljivim A, DSiam,
HSSNet i MLSSNet treker; (desno) stvarne pozicije, RKF sa promenljivim A, KCF HOG; x
koordinata, sekvenca 2
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DSiam i KCF HOG treker nisu uspes$no pratili objekat od interesa u ovoj situaciji. Sa druge
strane, HssNet, MLSSNet i RKF sa promenljivim 4 su uspeli da isprate dinamiku kretanja objekta
od interesa. Dakle, u slucaju sekvence 2 se moze zakljuCiti da tradicionalna diskriminativna
metoda nije dala dobar rezultat, dok je veéina metoda zasnovanih na dubokom ucenju (0Sim
DSiam), kao i RKF sa promenljivim 4 dala dobre rezultate.

Svi trekeri su pokrenuti na PC rac¢unaru sa i73.4 GHz CPU i NVIDIA GeForce GTX 650 GPU.
Prosec¢na brzina po frejmu je koriS¢ena kao metrika za brzinu. Rezultati su predstavljeni u Tabeli
11.

11. Tabela — Performansa trekera — brzina

Algoritam Brzina
[fps]
RKF promenljivo A 9
DSiam 12
HssNet 15
MLSSNet 25
KCF HOG 272

Na osnovu rezultata koji su prikazani u Tabeli 11, o¢igledno je da je RKF sa podesivim 4
numericki najviSe zahtevan algoritam u odnosu na druge analizirane metode. To znaci da se moze
koristiti za pracenje objekata koji se sporije kre¢u. Sa druge strane, za razliku od metoda koje su
zasnovane na dubokom ucenju, kojima je potrebno dosta vremena za pocetno obucavanje mreze,
predlozeni algoritam ne zahteva dodatno vreme za obucavanje.

Zakljucak koji se moze doneti, na osnovu prethodne analize rada algoritama na testnim
sekvencama, jeste da predloZeni algoritam RKF sa podesivim 4 pokazuje robusnost na okluzije u
razliitim scenarijima okluzija. Takode, iako performanse predlozenog algoritma nisu najbolje u
poredenju sa drugim savremenim metodama za konkretnu sekvencu, RKF sa podesivim 4 ipak u
obe testirane situacije daje dobar rezultat pracenja. Za razliku od toga, za sekvencu 1 metode
zasnovane na dubokom ucenju ne prate dinamiku kretanja mete dobro, a za sekvencu 2 korelacioni
filtar ne daje dobre rezultate.

6.6 ADAPTIVNI ROBUSNI KALMANOV FILTAR SA PROMENLJIVIM
PARAMETRIMA

U ovoj sekciji je ispitan rad adaptivnog robusnog Kalmanovog filtra (ARKF) na razlic¢itim
sekvencama. Cilj je da se ispita rad i ponasanje ARKF u poredenju sa SKF, RKF sa promenljivim
parametrima, kao i da se ispita ponaSanje ARKF kada statistike Suma nisu unapred poznate,
odnosno na sekvencama dobijenim sa razli¢itim kamerama, i razli¢itim scenama. Najpre je
prikazana uporedna performansa rada SKF, RKF i ARKF koja je prikazana na slici 67.

Predstavljen je deo sekvence sa okluzijom gde je standardni Kalmanov filtar zadrzao
pracenje objekta, iako sa velikom greSkom u nekim delovima, dok RKF sa promenljivim 4, kao i
ARKF imaju znatno manju gresku. Takode, vidi se i prednost ARKF u odnosu na RKF i to na
nacin da ARKF u nekim delovima ipak ima manji porast vrednosti greske nego RKF.
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67. Slika — Uporedna greska za SKF, RKF sa promenljivim A i ARKF, koordinata x

Kako bismo ispitali ponasanje ARKF u situacijama za koje nemamo ,,apriori““ odredene
statistike Suma za Kalmanov filtar, koristicemo dve sekvence snimane razli¢itim kamerama, koje
imaju i razli¢ite rezolucije. Na slici 68 su prikazani frejmovi iz ispitivanih sekvenci 1 i 2, koje su
dobijene sa razli¢itih kamera. Prva adaptivna sekvenca 1 je rezolucije 263x210, dok adaptivna
sekvenca 2 ima rezoluciju 640x480. Cilj je ispitati uspes$nost pra¢enja koris¢enjem ARKF u slu¢aju
potpuno novih sekvenci, kada statistike Suma nisu unapred poznate, a to je, kao §to je poznato,
veliki problem za standardni Kalmanov filtar.

(b)

68. Slika — Sekvence snimane razli¢itim kamerama za potrebe ispitivanja rada ARKF: (a)
adaptivna sekvenca 1, (b) adaptivna sekvenca 2
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69. Slika — Prikaz rada ARKF: (levo) ground truth i ARKF pozicija za adaptivnu sekvencu 1,
(desno) ground truth i ARKF pozicija za adaptivnu sekvencu 2, koordinata x

Na graficima na slici 69 su prikazani rezultati rada ARKF na adaptivnim sekvencama 1 i 2
za koordinatu x. Sa grafika levo se vidi da je prac¢enje odrzano u slucaju koris¢enja ARKF koji
sadrzi adaptivno podeSavanje Suma, kao 1 adaptivno podesavanje robusne konstante 4. Kao $to se
i moze primetiti sa grafika desno, ARKF za sekvencu 2 gde takode nisu unapred odredene statistike
Suma uspesno prati metu, Sto znaci da su statistike Suma merenja 1 procesa potrebne za 1 ovaj slucaj
pravilno izracunate. Dakle, za slucajeve kada statistike Suma nisu unapred poznate ARKF se
pokazao uspe$nim u praéenju objekta od interesa, §to smo i hteli da postignemo.

U sekciji 6.5.1 je izvrSeno poredenje rada RKF sa promenljivim 4 i savremenih trekera.
Zbog toga bi bilo interesantno videti i uporedni prikaz rada ARKF i drugih trekera na jednoj
evaluacionoj sekvenci. Za taj prikaz je odabrana evaluaciona sekvenca 2 prikazana na slici 64.
Grafik na slici 70 daje uporedni prikaz ,,ground truth “ pozicija, kao i pozicija estimiranih sa RKF
sa promenljivim A, ARKF, DSiam, MLSSNet i HSSNet trekera.

Sa grafika 70 se moze videti da ARKF, u slucajevima kada se dogodi skok greske RKF sa
promenljivim 4, ima bolje performanse od RKF. To je posledica prilagodavanja vrednosti Suma
stanja i merenja na osnovu trenutne situacije.
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70. Slika — Paralelna reprezentacija pozicije ground truth, RKF sa promenljivim A, ARKF, Dsiam,
MLSSNet, HssNet za evaluacionu sekvencu 2

6.7 PROCENA KONTAMINACIJE PODATAKA AUTLAJERIMA

Za potrebe ispitivanja procene kontaminacije autlajerima u podacima napravljena je baza
podataka koja se sastoji od par veStaCki generisanih sekvenci sa unapred poznatim faktorom
kontaminacije. Ono $to je vazno naglasiti jeste da je maksimalni procenat autlajera koji se moze
javiti u podacima 10%. Sve vrednosti preko 10% kontaminacije se smatraju za sistemske greske.
Medutim, u slucaju vestackog skupa, a radi procene ta¢nosti odabrane metode za procenu
kontaminacije je koriS¢ena vrednost 10% 1 15%.

Vestacki skupovi podataka se formiraju tako da sadrze pozicije centra objekta od interesa
i to na nacin da se formira skup pozicija gde se kretanje vrsi po obe ose. Za takav vid kretanja je
formiran skup pozicija bez autlajera u podacima, sa 10% autlajera i sa 15% autlajera u podacima.
Nakon toga su izvrSena racunanja proseéne kontaminacije autlajerima na celom skupu podataka,
a radi lakSeg prikaza su rezultati tabelarno predstavljeni u Tabeli 12.

12. Tabela - Procena srednje vrednosti estimirane kontaminacije autlajerima, koordinata x

&est Mean, N=25 &est Mean, n=20 &est mean, n=10
1.1. x, y motion, 0% 0% 0% 0%
contamination
1.2. x, y motion, 10% 15% 15% 21 %
contamination
1.3. X, y motion, 15% 22 % 24 % 27 %
contamination
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Slede¢i korak jeste proracun kontaminacije autlajerima za iste podatke, gde su data
zaSumljena merenja pozicije, i to belim Gausovim Sumom sa [Matlab funkcija awgn, sa SNR =
40dB]. Rezultati su tabelarno prikazani u Tabeli 13.

13. Tabela - Procena srednje vrednosti estimirane kontaminacije autlajerima, zaSumljena merenja,
koordinata x

&est Mean, N=25 | & mean, n=20 &est mean, n=10
1.4.x, y motion, 0% 0.12 % 0.08 % 0.09 %
contamination
1.5.x, y motion, 10% 16 % 22 % 21%
contamination
1.6. x, y motion, 15% 23 % 24 % 21 %
contamination

Na osnovu rezultata dobijenih testiranjem veStackog skupa podataka moze se zakljuciti da
procena faktora kontaminacije autlajerima u velikoj meri odgovara stvarnim podacima. Naravno,
u zavisnosti od vrednosti samih autlajera se menja tezinski faktor robusne funkcije koji figurise u
formuli za proracun, pa samim tim veca vrednost autlajera (a ne samo veéi broj odbiraka koji su
autlajeri) dovodi do povecanja faktora kontaminacije i obrnuto. Kada nema kontaminacije
autlajerima, vrednost faktora kontaminacije je, u sluc¢aju kada nema dodavanja $uma, jednaka nuli,
dok je u slucaju dodavanja Suma oko 1%. Sa druge strane, moZe se primetiti da tacnost procene
raste povecanjem faktora n, koji figuriSe u formuli za proracun kontaminacije. Ovom pocetnom
analizom je potvrdena tacnost predloZzenog nacina procene faktora kontaminacije.

Sledeci korak je testiranje na skupovima stvarnih podataka koji su koriS¢eni 1 za testiranje
predlozenih reSenja u ovoj disertaciji.

Najpre analiziramo skup podataka sa okluzijama, gde se okluzije javljaju oko frejma 100 i
oko frejma 300. Na grafiku 71 su prikazane vrednosti greske pozicije i procene faktora
kontaminacije € za koordinatu X.

Kao §to se sa grafika i moze videti, u delovima gde dolazi do blagog porasta greske pozicije
se 1 procenjena vrednost faktora kontaminacije povecava na oko € = 8.5% u slucaju prve okluzije,
i € =9.3% u slucaju druge okluzije. Okluzije su u ovom slucaju bile kratkotrajne parcijalne
okluzije, Sto se 1 ogleda u rezultatima procenjenog faktora kontaminacije.

Rezultati procene faktora kontaminacije ¢ na evaluacionim sekvencama 1 i 2, na kojima je
testiran robusni Kalmanov filtar sa promenljivim parametrima iz sekcije 6.5.1 su prikazani na slici
72. Zanimljivo je videti i razliku koja se pravi u proceni faktora kontaminacije, izmedu dva
razlicita tipa okluzija, koja su predstavljena evaluacionim sekvencama 11 2.
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71. Slika — Uporedni prikaz: (slika gore) greske pozicije i (slika dole) procene faktora
kontaminacije &, koordinata x, sekvenca sa okluzijama
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72. Slika — Uporedni prikaz procene ¢: (slika levo) evaluaciona sekvenca 1 i (slika desno)

evaluaciona sekvenca 2, koordinata x
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U sekciji 6.5.1 na slikama 63 i 64 su prikazani frejmovi iz evaluacionih sekvenci,
respektivno. Kao S$to je ve¢ receno, oko frejma 50 1 140, u evaluacionoj sekvenci 1 se javljaju
okluzije. Pojavu okluzija prati i povecanje vrednosti procene faktora kontaminacije autlajerima,
kao $to se i moze videti sa grafika na slici 72 levo. Okluzije na ovoj sekvenci su dugotrajne potpune
okluzije, §to se i ogleda u proceni faktora kontaminacije, koji ima visoku vrednost. Sa druge strane,
na evaluacionoj sekvenci 2 se okluzije javljaju oko frejma 450 i predstavljaju parcijalne okluzije
kraceg trajanja. I ta Cinjenica se ogleda u rezultatima procene faktora kontaminacije €, i to nizim
vrednostima procene faktora kontaminacije. Na osnovu ove analize se moze zakljuéiti da odabrani
naéin racunanja procene trenutne kontaminacije autlajerima daje veoma dobre rezultate te
procene. Samim tim, je i procena parametra Huber-ove funkcije uticaja adekvatna u slucaju
promenljivih uslova na sceni.

Trenutni nacin racunanja faktora kontaminacije podrazumeva proracun na bazi prozora od
prethodnih n odbiraka. Na taj na¢in ovaj faktor odreduje ta¢nost procene faktora kontaminacije &.
Naravno, iz priloZzenih podataka se moze videti da, $to je veci uzorak na kojem se procenjuje
tacnost procene, raste i tatnost procene. Sa druge strane, porastom veli¢ine prozora u kojem se
racuna kontaminacija dolazi do smanjenja sposobnosti sistema da reaguje brzo na promene u
podacima. Medutim, postoji jednostavna tehnika pomocu koje se ovaj problem moze resiti, a to je
uvodenje faktora zaboravljanja [87]. Uvodenjem adaptivnog faktora zaboravljanja je moguce
posti¢i vrednost parametra koja se prilagodava datoj situaciji na sceni.

6.7.1 Adaptivni faktor zaboravljanja

Testiraéemo najpre odabrani metod sa adaptivnim faktorom zaboravljanja na veStacki
generisanoj sekvenci.

14. Tabela - Procena srednje vrednosti estimirane kontaminacije autlajerima sa adaptivnim faktorom
zaboravljanja, koordinata x

Zest MEAN — NO NO | &t Mean,
added noise

1.7. x, y motion, 0% 0% 0%
contamination

1.8. x, y motion, 10% 11% 12%
contamination

1.9. x, y motion, 15% 15% 15%
contamination

Na primeru vestacki generisane sekvence, koja je zaSumljena i ima 15% kontaminacije
autlajerima je prikazano na koji nacin adaptivni faktor zaboravljanja prati promenu situacije na
sceni, zajedno sa procenom faktora kontaminacije (slika 73).
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73. Slika — Uporedni prikaz: (slika gore) stvarna pozicija, (slika sredina) estimacija &, (slika dole)
adaptivni Ff, vestacka zaSumljena sekvenca sa kontaminacijom 15%, koordinata x

Na datom grafiku se moZe videti da adaptivni faktor kontaminacije prati situaciju koja se
dogada, odnosno, vrednost opada u sluc¢aju kada dode do pojave autlajera u podacima. Sa druge
strane, i tabela 14 pokazuje da je procena kontaminacije sada preciznija, nego u slucaju da nije
koriS¢en adaptivni faktor zaboravljanja.

Sledeca situacija predstavlja test na sekvenci sa okluzijama, gde je na Slici 74 prikazana

greSka u odnosu na stvarnu poziciju, kao i procena kontaminacije autlajerima i promena faktora
zaboravljanja.
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74. Slika — Uporedni prikaz: (slika gore) stvarna pozicija, (slika sredina) estimacija ¢, (slika dole)
adaptivni Ff, sekvenca sa okluzijama, koordinata x

Na grafiku se moze videti da procena faktora kontaminacije autlajerima prati blage poraste
greSke usled okluzija. Takode, 1 vrednost faktora zaboravljanja se menja u zavisnosti od situacije
na sceni. Jo$ jedan zanimljiv primer jeste poredenje rada RKF sa podesivim 4 i RKF sa podesivim
A i adaptivnim Fy, $to je i prikazano na slici 75, i to za slucaj evaluacione sekvence 1 (prikazane
na Slici 63).
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75. Slika — Uporedni prikaz: stvarne pozicije, RKF sa podesivim A i Ffi RKF sa podesivim A,
evaluaciona sekvenca 1, koordinata x

Uporedivanjem rada RKF sa podesivim 4 i Ff i RKF sa podesivim 4 se moze do¢i do
zakljucka da RKF sa podesivim 4 i Ff ipak pravi manju gresku prilikom pracenja, $to je u velikoj
meri i posledica usrednjavanja vrednosti faktora kontaminacije koris¢enjem adaptivnog faktora
zaboravljanja.
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7. ZAKLJUCAK

Pracenje objekata na slici predstavlja aktuelan problem danasSnjice, uz razne izazove koji se
namecu kao posledica promene situacije na posmatranoj sceni. U termalnom domenu se izazovi
prac¢enja dodatno usloznjavaju zbog same prirode termalne slike. Potrebe za sistemima za pracenje
su velike, od sistema za nadzor u vojnim primenama, tako i u sve veéem broju civilnih primena
(nadzor granica, obala, objekata od interesa, itd.). Zato i postoji potreba za razvojem i prakti¢nom
implementacijom algoritama za pracenje. Analizom dostupne literature je uoceno da postojece
tehnike pracenja pokretnih ciljeva i dalje ne obezbeduju zadovoljavajuce performanse. Takode je
uoceno da ne postoji baza podataka koja bi se mogla iskoristiti za detaljnu statisticku analizu rada
algoritma za pracenje. Bas zbog toga je i tema ove disertacije poboljSanje nacina za dizajn sistema
za pracenje, koji se baziraju na poveéanju robusnosti i adaptivnosti sistema, i to uvodenjem faktora
koji se prilagodavaju nekim uslovima scene.

Istrazivanja sprovedena u prvoj fazi rada na ovoj doktorskoj disertaciji, koja se bavi
analizom dostupne literature, kao i prednosti i nedostataka javno dostupnih i opisanih metoda za
pracenje, su dovela do formiranja osnovnog koncepta dizajna sistema za pracenje. U 0VOj
disertaciji je opisan problem praéenja pokretnog objekta na termalnoj slici uz pomo¢ SURF
deskriptora i Kalmanovog filtra. lako se SURF deskriptor opisuje kao metoda koja je dobra za
problem pracenja u termalnom domenu, $to je i eksperimentalno ispitano u okviru disertacije, ipak
se Cesto desava da ni jedna odlika nije pronadena na slici, ili se dogodi pogresno prepoznavanje, u
sluc¢aju nekih situacija u kojima je prepoznavanje i uparivanje odlika oteZano. Zbog toga se koristi
Kalmanov filtar, koji vrsi predikciju, kako bi se pracenje nastavilo i kada SURF algoritam daje
pogresnu procenu pozicije. Medutim, standardni Kalmanov filtar se moze koristiti samo kada je
model dobro postavljen i u skladu sa specifi¢cnim problemom kojim se bavimo. Dakle, kada u
merenjima nema velikih odstupanja koji dovode do gubitka prac¢enja objekta od interesa, odnosno
kada nema autlajera moze se koristiti standardni Kalmanov filtar. Medutim, kako u realnim
situacijama to nije slucaj, SURF algoritam i standardni Kalmanov filtar ipak nisu dovoljni za
uspesno pracenje.

Zbog toga je neophodna detaljnija analiza Suma koji se javlja prilikom pracenja objekta
SURF deskriptorom na termalnoj slici. Preduslov za vrSenje takve analize jeste formiranje nove
baze podataka koja ima jasno definisane kriterijume za formiranje, a koji podrazumevaju dovoljnu
duzinu trajanja sekvence, dovoljan broj razli¢itih rezima kretanja i situacija koje su izazovne u
domenu pracenja objekata, kao i1 da sve situacije budu snimljene pod istim uslovima. Jedino sa
takvom bazom podataka se moze na pravi nacin vrsiti statisticka analiza podataka. Formiranjem
greske pracenja SURF algoritma se moze pristupiti detaljnoj analizi podataka, radi dobijanja
informacija koje ¢e se kasnije koristiti u robustifikaciji 1 adaptaciji sistema za pracenje.

Analizom greSke odabranog SURF algoritma se doslo do zaklju€aka koji su naj¢esci uzroci
greske 1 koje su njihove posledice. Okluzije koje se javljaju u podacima dovode do prestanka rada
sistema za pracenje, dok promena rezima kretanja, odnosno manevra dovodi do povecanja
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varijanse greSke, ali ne 1 do prestanka pracenja. Pitanje koje se namece jeste kako je moguce
razdvojiti ova dva tipa greske.

Rezultati dobijeni statistickom analizom govore da u podacima ima autlajera Koji
kontaminiraju nominalnu raspodelu, pa da samim tim ni Sum merenja u posmatranom slucaju, nije
Gausove raspodele. Zbog toga se, u daljem razmatranju, pretpostavlja najcesci slucaj, a to je da je
Sum merenja Gausovski raspodeljen u centralnom delu, dok autlajeri predstavljaju takozvane
zadebljale ili otezale repove koji se mogu predstaviti nekom drugom funkcijom raspodele. Dakle,
zakljuceno je da podaci u sebi sadrze uvek i neki stepen kontaminacije autlajerima ¢. Ti autlajeri
imaju drugaciju raspodelu od pretpostavljene raspodele Suma. Ostatak podataka, njih (1- )% ima
normalnu raspodelu.

Robusni pristup dizajnu algoritma za pracenje se zasniva na resenju koje je manje osetljivo
na autlajere u podacima od standardnih metoda, a ima mogu¢nost automatskog se prilagodavanja
uslovima scene. Novi dizajn se bazira na uvodenju nelinearne funkcije uticaja koja se primenjuje
na rezidual merenja u koraku estimacije Kalmanovog filtra. Jedan od nacina da se dizajnira reSenje
koje se moze prilagodavati uslovima scene jeste promena funkcije uticaja u zavisnosti od toga
kakav tip kretanja je u pitanju. Ovaj nacin podrazumeva formiranje ekspertskog sistema koji
prepoznaje razlicite tipove kretanja, pa na osnovu toga, donosi odluku o tome koja funkcija uticaja
se koristi. Na ovaj nacin se postize prilagodenje uslovima scene, ali se nivo robusnosti ne menja.
Drugi nacin, koji ima moguénost postizanja balansa izmedu robusnosti i efikasnosti, na nacin da
se poveca robusnost prilikom pojave autlajera, a smanji kada ih nema, postize jo§ bolje
performanse. Znacajna informacija, koja je i osnova ideje o konceptu robusnog dizajna, je dobijena
statistickom analizom greske algoritma za pracenje, jer je uoceno da se procenom kontaminacije
autlajera na sceni moze i regulisati nivo robusnosti estimatora. Ova informacija je dala polaznu
osnovu za dizajn sistema koji ima sposobnost automatskog prilagodavanja situacijama scene, a na
osnovu procene stepena kontaminacije autlajerima. Novi dizajn, formiran kori§¢enjem ove
informacije, se zasniva na uvodenju nelinearne Huber-ove funkcije uticaja koja se primenjuje na
rezidual merenja u koraku estimacije Kalmanovog filtra. Stepen robustifikacije, odreden
konstantom u kori§¢enoj Huber-ovoj funkciji uticaja, moze da se podesi u zavisnosti od
pretpostavljene kontaminacije autlajerima. Medutim niti je stepen kontaminacije ,,apriori ““ poznat,
niti je isti tokom vremena. Zbog toga se sistem projektuje tako da, na osnovu analize pristiglih
podataka, vr§i proratun ovog parametra. Na taj nacin, koriS¢enjem ve¢ postoje¢ih metoda
robustifikacije, a uz pomo¢ statisticke analize podataka, dat je predlog novog sofisticiranog
sistema za pracenje koji se adaptira na procenjeni stepen kontaminacije autlajerima. Pokazano je
da sistem uspe$no odrzava pracenje objekta od interesa tamo gde SURF algoritam to nije mogao
da uradi, dok predlozeno reSenje pokazuje znacajno manju greSku u odnosu na standardni
Kalmanov filtar, kao i u odnosu na robusni Kalmanov filtar sa fiksnim parametrom 4. Novi sistem
predstavlja odli¢nu polaznu osnovu za dalje usavrSavanje sistema za pracenje na termalnoj slici,
jer u vecini slucajeva, otklanja probleme pojave autlajera tokom pojave okluzija na slici. To je
naravno u slucaju da okluzije ne traju preterano dugo, jer ukoliko su okluzije duge, pracenje
svakako prestaje jer objekta i njegovih odlika dugo nema na sceni, pa algoritam nema §ta da prati.
Medutim, i promene dinamike kretanja, odnosno manevri objekta od interesa unose porast
varijanse greSke sistema za pracenje. Kao slede¢i korak se namece reSenje koje se adaptivno
prilagodava tim promenama dinamike kretanja na sceni. Jedan od nacina je prikazan u ovoj
disertaciji, ali se mogu koristiti razni drugi tipovi adaptivnih filtara poput [103] , [104]. Jos jedan
od doprinosa ove disertacije se odnosi na procenu kontaminacije autlajerima i uvodenje adaptivnog
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faktora zaboravljanja u proracun kontaminacije. Na taj nacin se postize reSenje koje adaptivno
menja faktor zaboravljanja prilikom procene kontaminacije i daje njenu precizniju procenu. Dalja
reSenja se svakako mogu razmatrati u vidu kori$¢enja nekog drugog algoritma za praéenje mete,
koji se na isti na¢in moze robustifikovati i prilagoditi postojecoj kontaminaciji autlajerima.
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[Tpuror 1.

H3jaBa o ayTopcTBY

WmMe u npesume aytopa: Haraia Bnaxosuh

Bpoj unnexca: 2015/5030

H3jaBibyjem

1a je JOKTOpCKa JUCepTaLHja Mo HaCIOBOM

Pobycno npaherwe nokpemuux objekama na mepManHoj cauyu

® pe3yaTaT CONCTBEHOI UCTPpaXXUBAYKOI paaa;

[a aucepTaudja y LEeJMHM HU y JIeJoOBUMa HUje Ouna npeasiokeHa 3a CTHLAWE JIpyre
JMTIOME TpeMa CTYAN]CKMM NPOrpaMuMa IpyruxX BUCOKOLIKOJICKUX YCTaHOBA;

e 1acy pe3yJTaTH KOPEKTHO HaBEeJEHH U

Jla HYUcaM KpLUMJa ayTopcka npaBa U KOPUCTHIIA MHTEEKTYaIHy CBOjJUHY APYTHX JiMLA.

Y Beorpany, naHa IMornuc ayropa
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[Mpunor 2.

U3jaBa 0 MCTOBETHOCTH IUTAMIIAHE H eJIEKTPOHCKE Bep3Hje

JOKTOPCKOr pajia

Harama Bnaxosuh

HMme u npe3uMe ayTopa:

Bpoj uHaekca: 2015/5030

ENeKTpoTEXHUKA U PAYYHAPCTBO

CTyaujCKH Tporpam:

(MoavJ YrpaBJbame CUCTEMUMA H obpana CUTrHana)

Po6ycHo npaheme MOKpEeTHHX 06jeKaTa Ha TEPMaJIHO] CAMLIH

HacnoB paja:

npod. ap XKessko Byposuh

MeHnTop:

M3jaBsbyjeM 1a je WTaMnaHa Bep3uja MO JOKTOPCKOT pajia MCTOBETHA EIEKTPOHCKO] BEP3HJHU KOJY

caM npejana paau noxpamweHa y JJuruTaaHoM penosutopujymy YHusepsuteta 'y beorpany.

Jlo3BoJbaBaM Ja ce 00jaBe MOjH JIMYHM MOAALIM BEe3aHH 3a 100Mjae aKkaJleMCKOI Ha3HBa 10KTOpa

HayKa, Kao 1ITO Cy UME U Npe3uMe, roquHa U MECTO po}’)efba U 1aTyM 0116paHe paaa.

OBM JIMYHM 10jaUM MOry ce 00jaBUTH Ha MPEXKHUM CTPaHWLAMa JIMTHTAJIHE OHOJIMOTEKE, Y

€JIEKTPOHCKOM KaTajiory U y nybiukaumjama YHusepsurera 'y beorpany.

[lornue ayTopa

VieleovicAr

Y beorpany. 1aHa

El"k’r”"’/’"’f‘/ﬁ/il/(u/IL'I, Univerzitet u Beogradu o o T T 109



Doktorska disertacija

[Mpunor 3.

H3jaBa o kopumhemy

Osnawhyjem VHusepsutetrcky 6ubnnoteky .Cserozap Mapkosuh™ pa y Jlurutaaiu
penosuTopujyM YHuBepsuteTa y beorpaay yHece Mojy JOKTOPCKY AWCEpTaLM]y MO HACIOBOM:

Pobycno I1I)ah(’lb€ NOKpemHux oojekama Ha mepmantoj cruyy

KOja je MOje ayTOPCKO J€J0.

JlvicepTaumjy ca CBHM MpPHJIO3MMA Npeaia caM y elleKTPOHCKOM (popMaTy MOToHOM 3a TpajHO

apXHUBHpPamwe.

Mojy NOKTOpCKY AMCepTalMjy MoXpaweHy y JIMruTasHOM peno3uTOpHjyMy YHHUBEp3uTETa y
Beorpaxy M JOCTYNHY Yy OTBOPEHOM TpPHCTYMy MOTy ja KOPUCTe CBM KOjU MOWTYjy oapeade
caapxane y onabpanom tumny nuuenue Kpeatushe 3ajeanuue (Creative Commons) 32 Kojy cam ce

oasyyua.
1. Aytopcteo (CC BY)
2. AyTopcTBo — HekoMepuHjasHo (CC BY-NC)
AyTOpCTBO — HekoMepuHjanHo — 6e3 npepaga (CC BY-NC-ND)
4. AyTOpCTBO — HEKOMEpLHMjaIHO — AeUTH 1o ucTuM ycaosuma (CC BY-NC-SA)
5. AyTtopctBo — 6e3 npepaja (CC BY-ND)
6. AyTOopcTBO — A€JIMTH o uctuM ycsosuma (CC BY-SA)
(MonuMo J1a 3a0Kpy>KUTE caMO jeIHY O IecT NOHYheHUX JIMLIEHLH.

Kparak onuc JTMUEHLM je CacTaBHU JI€0 OBE U3jaBe).

Y beorpaay, nana . Ilornuc ayTopa

W Ve /2

Elektrotehnicki fakultet, Univerzitet u Beogradu 110




{ "type": "Document", "isBackSide": false }


{ "type": "Document", "isBackSide": false }


{ "type": "Document", "isBackSide": false }



