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TIVISTELMA

Tutkielman tarkoituksena on tarkastella objektinseurannan perustet&laesiinkalaisia
objektinseurantasovelluksia ja -menetelmia l6ytyy kirjallisuudg¢stampiirisesti tutkia
erilaisten lohkotdsméykseen perustuvien tekniikoiden keskindista paremmuutt
Tarkeimpind objektiseurannan menetelmina esitellaédn lohkotasmaysineneaktiivisen
reunan menetelmé ja alueenlaajennustekniikka. Empiirisissé séstetkittiin pikselitason
virhefunktioiden ja tilastollisten menetelmien kykya seurata obgleenalta maaritellyn
staattisen objektilohkon avulla. Pikselitason virhefunktioina kaytettiirolabgista- ja
nelidllista virhefunktiota, seka painotettua absoluuttista virhefunktiotigastdllisina
menetelmind kaytettiin histogrammiin ja varianssiin perustuviaetedmid. Etsinnassa
kaytettiin liikkkeen estimointia etsintdalueen rajaamiseen. Lékkestimointi perustui
suoraviivaisen liikkkeen ennustamiseen. Testien tuloksena todettiin, etté sgsanégtetulla
nelidllisella keskivirheella ja etsintdalueen rajaus liikkeerimesntiin perustuvalla
sijainnin ennustuksella tuotti parhaimman tuloksen. Jéarjestelma kykenaicsnaan objektia

reaalimaailmasta kuvatussa kuvasarjassa.
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1. JOHDANTO

Objektinseurannalla (object tracking tarkoitetaan seurattavien kohteiden liikkeiden
analysointia paikantamalla objektien sijainti  sdanndéllisina  tarkasteluhetkina.
Objektinseurantaa on tutkittu jo 1950-luvulta l&htien ydinfysiikan tutkimuskegdejoissa
tarkasteltiin hiukkasten liikeratoja valiaineessa [CHI94]. Nykyaikaa objektinseuranta-
sovelluksissa seurattava kohde on yleensa reaalimaailman objekti, lijékau
kolmiulotteisessa ymparistossa. Tarke&é on talldin tunnistaa seuratbayektien liike. Jos
objektin liike tunnistetaan tai se voidaan olettaa seurattavan objektinaisuuksien
perusteella, niin objektin liiketta voidaan ennustaa. Talloin kysewskitkeen estimointi
(motion estimation Liikkeen estimointia kaytetaan myos liikkuvan kuvan tiivistamisessa
Esimerkiksi MPEG-standardin mukaisessa liikkkuvan kuvan tiivistyksegédynnetaan
objektinseurannan menetelmia. MPEG-standardi ei sido objektinseurannatelmene
joten tassa tutkielmassa esiteltavat menetelmat ovat stadist liikkkuvan kuve

tiivistykseen.

Objektinseurannan merkitys korostuu myds robottiteknologian tutkimuksessa joss
keinotekoisen nddn ekonenddn(machine visiop tutkimuksessa silla on suuri merkitys.
Spatiaalisen informaation perusteella ratkaisujen tekemiseen kygeneobotin
rakentaminen mahdollistaa mielenkiintoisia sovelluksia. Esimerkiaiuastutkimuksessa
konenakoon kykeneva robotti voisi kyetd itsendisesti kohdistumaan tarkkailtavaa
kohteeseen. Muita tdmankaltaisia jarjestelmia voisivat ollmexkiksi kappaleen vaist6on
kykeneva avaruusluotain, kohteeseen hakeutuva ohjus ja reaalimaailnsEssaséen
likkumiseen kykeneva robotti. Objektinseurantajarjestelman syottbtieonailttamatta
tarvitse olla reaalimaailmaa reaaliajassa kuvaava kameaa, kygseessa voi olla ennalta
talletettu kuvasarja. Tall6in tavoitteena voi olla kuvasarjan kohteidmumraaminen

analysoinnin helpottamiseksi.

Objektinseurantajarjestelma toimii yleensa niin, ettd se etgektin tarkasteltavasta
kuvasta kayttamalla apuna liikkeen estimoinnin tuottamaa informaa@dktin etsinta

tapahtuu siten, etta objektin maarittavaa kuvaa vertaillaan saman ikokoiga-alueisiin
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tarkasteltavassa kuvassa. Parhaiten objektia vastaava kuva-alaanvalijektin uudeksi
sijainniksi. Tata sijainnin maaritysta kutsutademayksekgmatching. Objektinseuranta-
jarjestelmé jakaantuu karkealla tasolla kahteen komponenttiin, joitdiigkaen estimoini
ja objektin etsintd. Liikkeen estimointi toimii objektin etsinndn apup#enj se ei o
rakenteellisesti valttamaton osa objektinseuranta-jarjesteld@gestelmén toiminnan

kannalta silla on kuitenkin oleellinen merkitys.

Objektinseurantaan kaytetyt menetelmat riippuvat seurattavastétistajeja siita mita

tietoja seurattavasta objektista halutaan analysoida. Jos seuraltf@kti sailyttaa hyvin
muotonsa seurannan aikana, soveltuu seurantaan menetelmd& jota kutsutaan
lohkotasmaykseksi(block matchiny Se perustuu samankokoisten kuva-alueiden
vertailemiseen, jolloin niiden valinen eroavaisuus ilmaisee tasmayktoksen. Jos objekti
muuttaa muotoaan kuvasarjassa ja objektin reunat halutaan selvitk&titaniin
seurantaan soveltuvia menetelmid osg@tiivisen reunanmenetelmé(active contouy ja
alueenlaajennustekniikka(region growing. Naissd menetelmissd objektin reunat

maaritetdan pikselin tarkkuudella.

Taman tutkielman tarkoituksena on hahmottaa objektinseurannan olemusséetankalla
objektinseurantaan liittyvia  kasitteitda ja menetelmid, tutkimnallminkalaisia
objektinseurantasovellukset ovat ja selvittamalla miten liikeinfatro voi hyodyntaa
objektinseurannassa. Lisaksi tarkoitus on empiirisesti tutkia lohkoylisegn perustuvien

erilaisten etsinta- ja tasmaystekniikoiden keskinaista paremmuutta.

Luvussa 2 tarkastellaan objektin liiketta, objektinseurannan sovellusalysademetreja ja
esitelladn joitain objektinseurantasovelluksia. Luvussa 3 kuvataan objekéinte
jarjestelmén perusrakennetta, tarkastellaan objektinseurantaa mkiisebj@anna
kannalta ja tarkastellaan objektinseurantaan kaytettavid menetelvigssa 4 tarkastellaan
objektin  etsintddn  soveltuvaa lohkotasmaysmenetelmaa esittelemétitaisia
tdsmaystekniikoita. Luvussa 5 tarkastellaan muotoaan muuttavan objektiantae
tarkastelemalla objektin aariviivoja seuraavia menetelmia. $tekm kohteena ovat
aktiivisen reunan menetelma ja alueenlaajennustekniikka. Lohkotadsmaykégssttavien
tasmaystekniikoiden toimivuutta tutkitaan empiirisesti luvussa 6. Luvdsdahdaan

paatelmia saaduista tuloksista.
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2. OBJEKTI JA LIIKE

Tassa luvussa kasittelemme objektinseurannan havaintoaineiston muodastamis
tarkastelemme objektinseurantasovelluksiin vaikuttavia parametrgjaegittelemme

muutaman objektinseurantasovelluksen.

2.1 Havaintoaineisto

Objektinseurantajarjestelma tarkkailee ymparistédarin (sensoy avulla. Anturi voi olla
nakyvaa valoa lukeva kamera, infrapunavaloa tunnistava kamera, tutka taiastaava
tilainformaatiota tallettava véline [CHI94]. Kun anturi talletteuvan kaksiulotteisena, on
kyseessadmonokulaarinen(monoculaj kuvainformaatio. Objektinseurantajarjestelma voi
tallettaa ja analysoida myds kolmiulotteista informaatiota yisfigktaan esimerkiksi
kahden kameran avulla. Talloin informaatio bmokulaarista (binocular) ja kyseessa
binokulaarinen seuranta(binocular tracking [MAK93]. Tata kaytetaan esimerkiksi
kolmiulotteisessa konendds§2D machine vision Binokulaarisen informaation kasittely
on kuitenkin vaikeaa. Tassa tutkielmassa keskitytddnkin monokulaarisemaatoon
kayttoon. Lukijaa rohkaistaan kuitenkin tarkastelemaan esimerkikseitéitfMAK93] ja
[KNC93].

Anturin avulla muodostetaan kolmiulotteisesta tilainformaatiosta kkk&inen projektio,
jonka anturi rekisterdi tietyin aikavalein, esimerkiksi sekunnin vale#a kaksiulotteis
projektiota kutsutaankuvatasoksi (image framg joka muodostuukuvapisteista eli
pikseleisti (pixel9, jotka maarittavat kuvan pisteiden intensiteetin. Anturi rekisteroi
kuvatasot aikajarjestykseen, joten kyseessakowasarja (image sequenge Jokaista
kuvasarjan kuvatasoa voidaan kasitella kuten yksittaistd kuvaa. Kuvassahgdama
kolmiulotteisen maailman projisointi  kaksiulotteisten kuvatasojen muodak&am

kuvasarjaksi.

Objektinseurannass#odellisella objektilla (real word object tarkoitetaan todellisessa

kolmiulotteisessa maailmassa liikkuvaa objektia. Todellinen objektioltai esimerkiksi
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3D-objekti 3D-objektin 2D-projektio

3D - todelisuns 2D - kuvasarja

Kuva 2.1 Kolmiulotteinen ympaéristo projisoidaan 2D-kuvatasojen sarjaksi

lentokone, auto tai mik& tahansa objektinseurantajarjestelman ulkopumilia kohde
jonka liikkeitd halutaan seurata. Vastaavasti anturin rekisterGitodéllisen objekti
kaksiulotteista  projektiota kuvatasolla kutsutaaseurattavaksi objektiksi tai
yksinkertaisemmin objektiksi (objec). Seurattava objekti on jarjestelm&n sisainen
iimentyma ja silla tarkoitetaan siis todellisesta objektigtaturin avulla saatuja
havaintoarvoja. Koska kuvatasot ovat todellisen maailman kaksiulotteggektwita, on

seurattava objekti todellisen objektin kaksiulotteinen projektio.

Anturin tallettama informaatio voidaan ymmartaa myis- ja aikajatkumona(spatio-
temporal continuuiy joka sisaltda kaiken mink& kameralla varustettu robotti naka tie
ajan kuluessa. Talloin yksittdinen kaksiuloitteinen kuvataso maarjigastelman
nakokentan(FOV, field of view kuvatason rekisterdintiagjankohtana [OXL94]. Tama
tarkoittaa sitd, etta tila- ja aikajatkumo maéaarittelee nak@kekobkoisen alueen koko tila-
avaruudesta. Tall6in objektinseurantajarjestelma kasittelee sti@n vain "nakemansa”

tila- ja aikajatkumon avulla.

Antureita voi olla my6s useampi kuin yksi. Talléin kaikkien antureiden dowit
havaintoinformaatio taytyy yhdistaa. Esimerkiksi kuusi kameraa viagtella kukin omaa
aluettaan ymparistosta. Talldin kaikkien kameroiden nakokentista voidaan rrasogksi
yhtenainen nakokenttd. Havaintoarvojen yhdistamista kutsdiafuusioksidata fusion
[CHI94].
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Taulukko 2.1  Objektinseurannan sovellusalueiden parametrit

Muuttuja Arvot

Objektin muoto tuntematonfunnettu
Obijektin liike tuntematonfunnettu
Objektien lukumaira yvksi/useita
Seurannan reaaliaikaisuus kyll&/ei

Kameran liilke tuntematonfunnettu
Ymparistén hain ot tuntematonfunnettu

2.2 Objektinseurannan sovellusalueiden parametreja

Objektinseurannan olemusta analysoimalla voidaan erottaa kuusi objektmsaur

toimintaa maarittavaa parametria. Nama parametrit esitellaarkeesgha 2.1.

Todellisen objektin muoto

Todellinen objekti voi ollakiinted (rigid), kuten auto, lentokone tai panssarivaunu.
Vastaavasti objekti voi ollanuuttuvamuotoinerfdeformabl¢ [COH93], jolloin objektin
aariviivat eivat ole selkeitd ja ne muuttavat muotoaan. Tamardaltaidellisia objekteja
ovat esimerkiksi pilvet. Muuttuvamuotoisten objektien seuranta on yleemns@iden
objektien seurantaa vaikeampaa, silla jarjestelmén on varauduttavatomagan muodon

muutoksiin.

Objektin muoto voi olla my6s rakenteellisesti monimutkainen. Talldin abjekbstuu
useista itsenaiseen liikkeeseen kykenevasta osasta [PNG94]. Kal@nen rakenne on
esimerkiksi ihmiselld, jonka kadet ja jalat liikkuvat jossain nmaaitsendisesti.
Rakenteellisesti monimutkaisen objektin voidaan sanoa olevan muuttuvamuotdiden, s

objektin muoto muuttuu, joskin sdannollisesti, rakenteiden liikkuessa.

Objektinseurannan kannalta on tarpeellista tietdd, seurataanko etumalistamattomia
objekteja vai seurataanko vain jo tunnettuja objekteja. Ennalta tunnisiam®at objektien

seurannassa ei voida kayttaa objektille ominaista informaatiota,ojokesein hyodyllista
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Todellinen objekt (3D - avarug)
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Kuva 2.2 Kolmiulotteinen liike on mutaatiota, ellei se ole puhdasta translaatiota

seurannan kannalta. Esimerkiksi jos tunnetaan miten muuttuvamuotoinen ohjeaktium

seurannan aikana, voidaan rajoittua seuraamaan vain ennalta tunnettuja objektin muotoja.

Objektin liike

Objektille voidaan maaritella kolme liikkeen lajigranslaatio (translatior), rotaatio
(rotation) ja mutaatio(mutatior). Kuvassa 2.2 nahdaan miten todellisen objektin liikkeen

lajit m&aritella&n seurantajarjestelméan kannalta.

Yksinkertaisin objektin liike on translaatio, jolla tarkoitetaan objekiirtymista paikasta
P1 paikkaan P2 ajassa t. Kaksiulotteisessa tapauksessa kyseqadddas translaatio
(pure translation, jolloin objektin siirtyminen on ortogonaalista tila- ja aikajatkunagka-
akselin suhteen [WEN90]. Tall6in myods objekti voidaan ymmartaa kaksidetta. Tama
on yksinkertaisin liikkeen muoto siksi, ettd kamera "nékee" ymparétkalssiulotteisena.
Todellisen objektin liike on kuitenkin usein kolmiulotteista. Kun kamerbettah tila-
avaruuden kaksiulotteisena, nakyy todellisesta objektista vain kaksidott@rojektio.
Talldin kameraa lahestyvan objektin koko nayttdd kasvavan ja vasta&eastirasta
etddntyvan objektin koko pienenee. Nain ollen jos todellisen objektin liilkée gguhdasta

translaatiota, niin sen liike on jarjestelman kannalta mutaatiota eli muodon rauutost
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Toinen objektin liikkeen laji on rotaatio, jolla tarkoitetaan objektin tiimistda oman
akselinsa ympari. Jos kiertyméakseli on kohtisuorassa kuvatason suhtseessky on
puhdas rotaati (pure rotatior) [WEN93]. Yleisesti kyseessa on kolmiulotteinen todellinen
objekti joka kiertyy kolmiulotteisessa tila- ja aikajatkumossajojaka kaksiulotteinen
projektio heijastuu kuvatasoon. Myds rotaatio on jarjestelman kannaltatiotda koska

seurattavan objektin muoto muuttuu.

Todellisen objektin mutaatio on laajenemista tai kutistumista. degerleminen ja
kutistuminen on jaksottaista, on kyseessygkkiva liike (cyclic motion [PNG94].
Esimerkiksi sydamen lilke on tdssa mielessd mutaatiota. Sykkikéfia on myds samaa
likerataa toistava translaatio. Esimerkiksi rakenteeltaan maharsen objektin liike,
kuten ihmisen kavely, on usein sykkivda. Mutaatio on tavallaan translasikmnstapaus,
jossa objekti likkuu laajeten tai kutistuen. Kaksiulotteisen objektiasgan kannal

kaikki muu paitsi puhdas translaatio, voidaan laskea mutaatioksi.

Tietenkin on huomattava, etta kaikki liikkeen lajit saattavat esiightdaikaa. Objekti voi
esimerkiksi lahestya kameraa heiluri-liikkeella kiertyenrisse ympari valilla laajeten ja
kutistuen. Jatkossa liikelajeista puhuttaessa tarkoitetaan liikettthenomaan
objektinseurantajarjestelman nakokulmasta, jolloin liikelajit rajoét translaatioon ja

mutaatioon.

Liikelajin lisaksi objektinseurannan kannalta mielenkiintoista on objekikerata ja
nopeus. Kun objekti liikkuu kohtisuoraan liikesuuntansa mukaisesti tasaisgitaudella,
sanotaan liikkeen olevan suoraviivaista. Vastaavasti jos objekti poikkebaisti
likeradaltaan tai kiihdyttaa tai hidastaa vauhtiaan, sanotaan abjeki&vanmanddverin
(manoeuvre Suoraviivaisesta liikkeesta poiketen mandovereita tekevan objekétidiion
hankala ennustaa. Objektin liikerata voi olla ennalta tunnettu tai skaaroiolettaa.
Esimerkiksi voidaan ennalta tietad, ettd objekti liikkuu suoraviivis@gima oletus
voidaan tehd&, kun tiedetddn objektin fyysisid ominaisuuksia. Esimerkiksipglellinen
objekti on suoraa tieta eteenpain liikkuva auto, voidaan olettaa ettttaearobjekti ei

oleellisesti poikkea suoraviivaiselta liikeradaltaan.
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Objektien lukuméaara

Seurattavien objektien lukumé&ara vaikuttaa jarjestelman toimintendesiin.
Yksinkertaisimmillaan seurattavia objekteja on vain yksi. Seussiaeain yhta objektia, ei
jarjestelmd varaudu toisten samankaltaisten objektien ilmaantemisékokenttad
Rajoitteena on myds se, etta muut liikkkuvat objektit eivat haisemgattavaa objektia.
Yhden objektin seurannassa yleensa ympariston on oltava tunnettu, sillia enna
tuntemattomassa ymparistossa ei objektien lukumaardd voida eqjghitaen. Yhden
objektin seuranta on kuitenkin yksinkertaisuuden vuoksi sovelias, kun ympaéristd on
tunnettu ja tiedetdén, ettd uusia seurattavia objekteja ei yyméakbkenttddn. Eras taman

kaltainen sovellus on sydamen seuranta paikallaan olevalla kameralla [COH93].

Useimmissa objektinseurantasovelluksissa ei voida tehda rajaustdiesbjieikumaaran
suhteen. Talldin kyseessa mmoniobjektiseurantdMTT, multi-target tracking. Useamman
seurattavan objektin tapauksessa jarjestelman on kyettava erottarnabjektit toisistaan.
Tama on ongelmallista erityisesti silloin kun objektit ovat muodoltsamankaltaisia ja

seurattavia objekteja on paljon.

Moniobjektiseurantaa voidaan hyddyntaa myds yhden todellisen objektin seusarkuess
objektin rakenne on monimutkainen. Esimerkiksi jos seurattava todellinen iobjekt
ihminen, niin objektinseurannan kannalta seurattavia objekteja on usejtkagégja jalat.
Tama tarkoittaa sitd, ettd seurattava todellinen objekti saadisaltdd seurattavia
aliobjekteja (token3, jotka kuuluvat todelliseen objektiin [ZNG94]. Jokaisen aliobjektin

seurantaan kaytetddn samoja tekniikoita kuin itsenaisten objektien seurantaan.

Aliobjektin kasite on tarpeellinen, silla aliobjektien keskindisekkéen perusteella on
mahdollista tunnistaa aliobjektien muodostama kokonainen todellinen objekBYAN
Sovellusalueesta riippuu, tarvitaanko aliobjekteja. Jos esimerkiksiataanor laivoja
kymmenen kilometrin paasta tutkalla, ei aliobjektien kayttd liempetdlista todellisen
objektin muuttumattomuuden ja pistemaisen olomuodon vuoksi. Tama& on kuitenkin

sovelluskohtainen ongelma.
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Seurannan reaaliaikaisuus

Objektinseurantajarjestelman toteutuksen kannalta on merkitykselegt® pyritddnko

objekteja seuraamaan reaaliajassa. Reaaliaikaisessae)érfessa on havaintoaineiston
muodostus ja sen kasittely tapahduttava siten, etta jarjestelkeéndey maarittdmaan
todellisen objektin sijainnin reaaliajassa. Reaaliaikaisten obgadrantajarjestelmien

tarked ominaisuus on laskennan tehokkuus.

Erilaiset valvontajarjestelmét toimivat usein reaaliaja$sata esimerkkind voidaan antaa
likenteenvalvontasovellus, jonka avulla ajoneuvoja voidaan seurata ressaifizlJL93].
Reaaliaikaisuus ei kuitenkaan aina ole valttamatonta objektinseusmaniasiimerkiksi
sovelluksissa, joissa pyritdan analysoimaan kuvasarjassa esiiotyyeddia, on laskennan

nopeutta tdrkedmpi ominaisuus seurannan tarkkuus.

Kameran liike

Objektinseurantasovelluksen kannalta merkityksellistd on my6s se, onkoakkinésasti
jalustallaan vai kykeneekd kamera siirtymdan. Tama siksi, ef#ensa o
tarkoituksenmukaista laskea seurattavien objektien liike suhteessaaeaimVastaavasti,
jos tiedetaan, ettd kamera on Kkiintedsti paikallaan, niin ymparistduttumattomuuti
voidaan hyodyntaa seurannassa. Esimerkiksi liikenteenlaskentasovellukaiessa on

usein kiinteasti paikallaan.

Kameran toimintaan liittyy kasiteobjektiin lukittuminen Objektiin lukittumisella
tarkoitetaan sita, etta kun objektinseurantajarjestelma on havaiunattaean kohteen, se
pyrkii suuntaamaan kameran sitd kohti. Talloin seurattava objektiylayiikokentan
keskipisteestd. Objekti on tall6kiinnostuspisteessfocus of attention[ENN95], jolla
tarkoitetaan nakokentan aluetta, joka on seurannan kannalta mielenkiintoleempiuu
alue nakokentassa. Nain objektinseurantajarjestelma voi tarkakielfeostuspisteessa
olevaa informaatiota huolellisemmin kuin muuta informaatiota nakokentgsgaerkiksi
ihmisen silm& toimii talla periaatteella. Yleisemmab&dlla kiinnostuspisteen ei tarvitse

olla ndkdkentan keskipiste, vaan mika tahansa alue nakokentassa voi olla kiinnostuspiste.
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Ympaériston hairiollisyys

Yksittaisen objektin kannalta ymparistéa on kaikki muu osa tilasta aijektopuolella.
Ymparistd voidaan ymmartaa objektin taustana, jonka "paalla” objidkiili. Esimerkiksi
jos objekti on valkoinen suorakaide joka liikkuu tasaisen harmaalla faustaidaal
objekti erottaa taustastaan yksiselitteisesti. Objektinseuramdatisten sovellusalueiden
kohdalla ymparistdé on harvoin nain triviaali. Tausta ja objekti saattailta hyvin
samankaltaisia, jolloin objekti ei erotu yksiselitteisesti yngp@staan. Lisaksi todellisessa

ymparistdssa voi olla hairidtekijoita, jotka vaikeuttavat objektin seurantaa.

SNR-suhteellgSignal-to-Noise-Ratjotarkoitetaan signaalin suhdetta hairioén. Se kertoo
miten hyvin merkittava informaatio erottuu hairiostéa. Mitd alhage8NR-suhde, sen
hairidllisempi on ymparistd. Jos ympariston hairid tunnetaan, on hairidkutuaien

eliminointi yleensé helpompaa. [BET94]

2.3 Objektinseurannan sovelluksia

Tasséd kuvattavat objektinseurannan sovellukset on lueteltu seurattavaninobjekt
ominaisuuksien mukaan. Alussa esitetyt sovellukset perustuvat kimtesdellisiin
objekteihin, kuten liikenteen seurannassa ajoneuvot. Viimeisena esssitéavelluksissa

todellinen objekti on vaikeasti maariteltavissa.

Liikenteen seuranta

Bristolin yliopistossa Englannissa on kehitetty ajoneuvojen liikenatogeurantaan
soveltuvaa jarjestelmé&d [BUL93]. Sen avulla voidaan seurata y&&ttdajoneuvojen
likkeité risteysalueella tai pysakointialueella. Jarjesteimanturina toimii kiinteasti
kohdealueen ylapuolelle asetettu kamera. Seurattavat objektit havaitdan liikkeen

perusteella vertailemalla anturin antamaa kuvaa ennalta tailetetaustakuvaan, jossa
kohdealue on kuvattuna ilman autoja. Objektin muoto maaraytyy havaitun liikkkluesna

mukaan.
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Saksalainen Kilger [KIL93] esittelee reaaliajassa toimililkenteenseurantajarjestelman
(traffic  monitoring systejpn joka kykenee ruuhkaisen liikenteen seurantaan.
Liikenteenseurannan tarkoituksena on laskea ohi kulkevien autojen lukumaara ja
mahdollisesti tunnistaa minkélaisia ajoneuvoja tielld kulkee. Sauaattobjektit ovat
kiinteita ja niiden liike on mutaatiota, silla todellisten objektigke ei ole puhdasta
translaatiota. Ruuhkainen lilkkenne asettaa vaatimuksia seurannan toteutdiigestelméan

on kyettava erottamaan hyvin lahella toisiaan kulkevat ajoneuvot. Tandikamstu siten,

ettd yksittaisesta autosta seurataan vain sen etuosaa, joka eéaokisteltavasta kuvasta
parhaiten. Tamé taas perustuu tietamykseen kameran sijainnisteessahtiikkeeseen.

Tiedetaan, etta autot kulkevat kohti paikallaan olevaa kameraa.

Vastaavanlainen systeemi on ollut tekeillda Tanskassa [SOR93ka Tagsteemissa
seurattavat objektit pyritddn seurannan lisdksi tunnistamaan. Ajoneetaan kolmeen eri
rynmaan, joita ovat kuorma-autot, henkildautot ja moottoripyorat. Janesial on
talletettu kaikista ajoneuvoista kolmiulotteinen malli, jota voidaan hytady
tunnistuksessa. Talldin menetelmé&n sanotaan olavafiiperusteinen (model-based

Saksalainen Dieter Koller on kehittdnyt vastaavanlaisen malleiparustuvan

likenteenseurantasovelluksen, josta ndhd&aén esimerkki kuvassa 2.3.

i Lt
L
e x [

Kuvasarjan viimeinen kuva Havaitut objektit ja niiden liikeradat

Kuva 2.3 Malleihin perustuva ajoneuvojen liikeratojen seuranta [KOL96]
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Kuva 2.4 Laskeutuvan lentokoneen liikkeen analysointi objektinseurannalla [KOH96]

Laskeutuvan lentokoneen lilkkkeen analysointi

Aliobjektien seurantaan perustuu myds Amerinex Applied Imaging nmigéyksen
Yhdysvaltain Laivastolle kehittdma jarjestelma [KOH96]. Sen avidintotukialukselle
laskeutuvan lentokoneen eri osien, kuten siivenkarkien ja pyorien, liikeratog@an
tallettaa ja analysoida. Seurattavat objektit ovat siis Kitntibbjekteja, joiden liikkeiden
perusteella voidaan analysoida koko todellisen objektin kayttaytymistéelliBena
objektina voi olla harjoittelevan pilotin ohjaama lentokone, jonka laskeutomise
onnistumista kokenut pilotti voi analysoida. Vastaavasti ongelmatilanteenahdollista
kasitella yksityiskohtaisesti. Kuvassa 2.4 néhdaan jarjestelman tolkgyma.
Laskeutuvasta lentokoneesta voidaan ottaa lahikuva, jossa sen lentokonemsiereri

likeratoja voi tarkastella myos visuaalisesti.

Avaruuskamera

Marylandin yliopistossa on kehitetty avaruudessa toimivaa kameraa, sjokatautuu

itsenaisesti ennalta maarattyyn kohteeseen [SEE96]. Nain oifearksksi avaruusaluksen

ulkopuolella korjaustdissa oleva astronautti ei tarvitsisi toisteor@eauttia huolehtimaan
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Frame

Vasemmanpuoleisessa kuvassa nadhdaan anturin maodostuvataso, jossa on seurattava
objekti. Oikeanpuoleisessa kuvassa nahdaan obgektiantajarjestelman merkitsemgna
seurattavat aliobjektit.

Kuva 2.5 Avaruuskamera [SEE96]

kameran suuntaamisesta tyokohteeseen (kuva 2.5). Objektinseuranta pergstuu ta
kiinteiden aliobjektien seurantaan, joiden keskinéisen liikkeen peruskestiara ohjautuu
osoittamaan kappaleen keskipistetta kohti. Avaruuskameran seuranta laikessta ja

sen kameran liikke perustuu objektiin lukittumiseen.

Valvontajarjestelmat

Tutkakuvan analysointiin perustuu myds esimerkiksi lentokoneiden lentorat@gsainti
lennonjohtojarjestelmissa. Objekteja seuraamalla voidaan paatdia miopeus ja suunta.

Jos kahden tai useamman objektin ennustetut Ientoradat kohtaavat, Vvoi
lennonjohtojarjestelma antaa automaattisesti varoituksen térmaysuh¥sistaavaa

periaatetta voi hyddyntad myos laivaliikenteen seurannassa.

Esimerkkind hieman toisenlaisesta valvontajarjestelmasté voidéaa @bjektinseurantaan
perustuva valvontakamera. Tassa sovelluksessa kamera tarkkaileeistgéipaa ja
havaittuaan epanormaalia liikettd se kohdistaa kameran ja matstolisekin muun
valineen kohti havaitun liikkeen aiheuttajaa. Epanormaalia liiketta wilisi esimerkiksi
pankin valvontasovelluksessa hyppaaminen pankkitiskin yli. Epanormaalin liikkeen

mallintaminen on kuitenkin varsin hankalaa [PET93].
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Kuva 2.6 Junaratakamerassa kamera kaannetaan kohti radan katoamispistetta [UKA93]

Junaratakamera

Japanilaisessa rautateiden tekniseen tutkimukseen keskittyvéskselssaRTR| Railway
Technological Research Instityit&ehitetddn "alykasta junaa”, joka kykenee toimimaan
autonomisesti [UKA93]. Koska junassa ei ole kuljettajaa, on serkytt&va seuraamaan
radan turvallisuutta. Tama tapahtuu visuaalisella jarjestelmah&a yksi osatehtava on

veturiin asennetun kameran suuntaaminen radan suuntaisesti.

Objektinseurannan kannalta seurattavana objektina on talldin junakadaamispiste
(vanishing poink, siis piste, jossa junarata katoaa horisonttiin. Kaytannosséakijtia on
vaikea maaritella sen pistemaisen olomuodon vuoksi, joten seurattavakitnalgpe junan
kiskot. Itse asiassa seurattavia objekteja on kaksi, silla objektarda perustuu tassa
geometristen kayrien seurantaan, joiksi junan kiskot maaritellaamarga on muutenkin
mielenkiintoista, silla tdssa objekti ei liiku ollenkaan, vaan kanhiédauu. Nain ollen
objektin liike on suhteellista kameran liikkeeseen. Kiskojen kolmiukitteliiketta ei
seurata, vaan seurattava lilke on translaatiota. Seurannan apuna voidti rkétateille
ominaista informaatiota, silla junanradan ymparistd tunnetaan. Hsksietiedetddn, etta
kiskot heijastavat taivaan varia. Nain ollen ne voidaan erottaa niEpevarista.

Junaratakameraa havainnollistetaan kuvassa 2.6.
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Sydamen kaikumittaus

Laaketieteellisissa sovelluksissa seurattava objekti ei useirdtakiintea. Kohteena oleva
objekti on yleensa elava organismi, jonka muoto vaihtelee usein paljorkti®bjaiodon
muuttuminen eli mutaatio tapahtuu kuitenkin yleensa tasaisesti. JageainiFujimura,
Yokoja ja Yamamoto esittelevat sovelluksen, jolla voi seurata muutiustaimsen objektin
aariviivoja kuvasarjassa [FUJ93]. Esimerkkind he kayttéydtamen kaikumittauksella
(echocardiogran muodostettua kuvasarjaa sydamen liikkeista. Laaketieteellisissa
sovelluksissa ongelmana on usein seurattavan objektin sijainnin vuoksi aiheutunut
ympariston hairiollisyys. Myos sydamen liikkeiden tarkastelussa akas hairiollisyys

mutatoi objektia sen normaalin liikkeen liséksi.
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3. OBJEKTINSEURANNAN PERUSTEITA

Tasséa luvussa tarkastelemme objektinseurantajarjestelman ra&epngirjestelméan eri
osien toimintaa. Tarkastelemme myds moniobjektiseurantaa. Lisétglemme erilaisia
objektinseurantaan  soveltuvia menetelmia kuvasarjassa tapahtuvan liikkeen

analysoimiseksi.

3.1 Objektinseurantajarjestelman rakenne

Objektinseurantajarjestelma koostuu kolmesta moduulista, jotka ovat hawsimaaiuuli,
seurantamoduuli ja sovellusmoduuli. Tama rakenteellinen jako selvidd &u@akbt
Havainnointimoduulissa anturi muodostaa kolmiulotteisesta todellisuudestal@t&gsten
kuvatasojen muodostaman kuvasarjan. Havainnointimoduuli voi myds paattaa seurannan
aloituksesta. Seurantamoduulin tehtdvana on maarittda seurattavan nolgghinti
kussakin kuvatasossa. Seurantamoduuli jakautuu kolmeen alimoduuliin, joiden tehtavana
on objektin sijainnin ennustaminen tarkasteltavasta kuvatasosta, objeldinnisi
maarittdminen ja informaation eristaminen objektista. Objekéistiettavaad informaatiota
kaytetaan ennustuksen apuna tai se annetaan syotteena sovellusmodikdiltetguttaa
sovelluskohtaisen tietojenkasittelyn. Eristettava informaatio voi edienerkiksi objektin
aariviivat, koko, sijainti koordinaatteina, nopeus tai se voi olla koko objektiettuna

aariviivojen tarkkuudella.

HaW AIMMCIRNTI SEURAMNTA SOVELLUS

Ohjekdin Ly Informaation ’
// — efzinta eristaminen
— I = Sovelluskohtainen
i l tistojenkasitely
Sijainnin "

ennustus

Kuva 3.1 Objektinseurantajarjestelman rakenne
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Seurannan kaynnistaminen

Seuranta kaynnistetaan analysoimalla kuvasarjan ensimmaistd kavatdain ollen
kaytettavissa ei ole aikaisempaa informaatiota, joten segmenpanistuu pelkastaan
spatiaaliseen informaatioon. Talldin kuvatasoa voidaan analysoida iglesitt&uvan
segmentointiin kaytetyilla menetelmilla, joita loytyy viitsté [FRA95]. Sovelluksesta
rippuen voidaan myo0s olettaa, ettd seurattavat objektit mad&iielgksplisiittisesti.
Esimerkiksi interaktiivisessa sovelluksessa objektin sijainti nemgiisessd kuvatasossa
voidaan "piirtdd" hiirella suoraan kuvaruudulle tai objekti voidaan nefarisuoraan
sovelluksen syoéttotietona. Talldin jarjestelman tarkoituksena on yleensata ainoastaan

syobtteend annettua objektia.

Objektien seuranta vaatii yleensa aina objektin mallintamistaek@$a on siis oltava
jonkinlainen malli, jotta sita voidaan vertailla kuvasarjan kuvatasoihijekiin malline

voi olla esimerkiksi matriisi, joka siséltda objektin pikseliarvd@lldoin seuranta
kaynnistetdan etsimélla objektin  mallin  sijainti  ensimmaisestvatasosta.
Muodollisemmin maariteltynd objektin malli on funktio, joka identifioi ditje. Objektin

mallin ei valttdmatta tarvitse olla staattisesti ennattaaritelty, vaan jarjestelma voi
mallintaa seurattavan objektin dynaamisesti [KRI95]. Talldin kyseeen ennalta

tuntemattoman objektin seuranta.

Monissa valvontasovelluksissa seuranta aloitetaan vasta kun seuddtj@ikta havaitaan.
Talloin tarkoituksena on havaita objektin ilmestyminen nékodkenttaan. Ssamatbbjektin
havainnointi voi perustua liikkeen havaitsemiseen. Tall6in jarjestebarkkailee
nakokentassa tapahtuvaa liiketta, ja jos se havaitsee objektin wadt@avaa liikettd, se

aloittaa seurannan.
Seurannan yllapito
Yksinkertaisin yllapidon toteutus on menetelld jokaisen kuvasarjan kuvan lkeolkdiddin

seurannan aloituksessa tehtiin. Tama ei kuitenkaan ole kovin tehokasuatkasinkaan

jos seurattava objekti maaritelladn manuaalisesti. Parempioghtbt on ratkaisu, jos
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objektien seurannan yllapito perustuu perakkéisten kuvatasojen valsségmavuuksien
(correspondenge analysoimiseen [LEE93]. Analysoinnin tarkoituksena on |0ytaa
edellisessd kuvatasossa maaritelty vyksittainen objekti talieasteta kuvatasosta
vertailemalla objektin mallia suoraan kuvatasoon. Téatd objektin eisikté&atasosta
kutsutaan useintasmaykseksi(matching. Objektin mallia vastaava funktio voidaan
maaritella kustannusfunktioksi, siten etta funktio palauttaa objektinvedailtavan
kuvatason alueen valisen eroavaisuuden. Tallgin objektin sijainnin  m&&@rittel

kustannusfunktion minimi. Vertailu voidaan suorittaa pikselitasolla.

Liikeinformaation hyddyntaminen

Objektinseurannassa todellisen objektin liike on usein fysiikan lakjeittaaaa. Liséksi
usein maaritelldén, ettd objektin siirtymé& kahden kuvatason véliltdeesuuri. Naiden
olettamusten perusteella voidaan tehda oletus, ettd objekti [6ytiisesk kuvatasossa
olevan sijaintinsa laheisyydesté. Liikeinformaatiota hyddyntamvaildaan lisdksi ennustaa
objektin mahdollinen siirtyma. Tama tapahtuu laskemalla kahdess&sesk kuvatasossa
tasmattyjen objektien sijaintien perusteella objektin suunta ja nofdysktin liikkeen
ennustusta kutsutaan mytikkkeen estimoinniks{motion estimationmotion predictioh

Kuvassa 3.2 visualisoidaan liikkeen ennustusta kahden perékkaisen kuvatason avulla.

T T T fﬁ‘ﬂ

kuwa 1 , Sij: |:3|3) kuwa 2: Sij: [:4.4) kuva 3: Enmn: (5.5) TaSSB. Ob]ek“n I"kkeen . )
oletetaan olevan suoraviivaistal

ja sen nopeuden tasaista. M
M M M ollen objektin ennustettu sijaint]
/. kuvassa 3 saadaan lisaamalla
7 likevektori kuvan 2 objektin
koordinaatteihin.

| etsintalue

liikevektari 7 likeeew: (3,30-=04 47 enr: [4,41-=(55)

Kuva 3.2 Liikkeen estimointi objektinseurannassa
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Objektin liikkeen suunta ja nopeus ilmaistdakevektorina(motion vectoy, joka osoittaa
likkeen suuntaan ja jonka pituus kertoo objektin nopeuden. Kun liikevektori on efigarit
voidaan objektia etsia vain ennustetun sijainnin laheisyydesta liikeireldsoittamasta
suunnasta. Nain etsintd tehostuu, sill& objektia ei tarvitseketstikuvatasosta. Kuvatason

aluetta josta objektia etsitaan kutsutatsintaalueekdisearch window

Perakkaisten kuvatasojen tarkastelu voi ulottua pidemmallekin kuin vain kahden
perékkaisen kuvatason tarkasteluun. Koko objektin kulkema liikerata voidaettatalja

sitd voidaan kayttaa objektin liikkeen ennustuksen apuna. Edella mairikeeatha
kulkevaan yksittaiseen objektiin keskittyvaa seurantaprosessia kutss&aannaksi
(track).

Seurannan ongelmia

Seurantaan kuuluu my6s mahdollisten ongelmatilanteiden kéasittely. Kotteigessa
tilassa liikkuva todellinen objekti saattaa piiloutua kokonaan tai wsjttakin ympariston
kappaleen taakse. Tall6in objektin kaksiulotteinen projektio muuttaa nopeasibaan ja
objektin havaitseminen saattaa olla hankalaa. Objekti saattaa kaylida kokonaan
esimerkiksi hairidista johtuen. Tamankaltaisessa ongelmatil@atgégestelméa voi joko
lopettaa seurannan tai se voi jadda tarkkailemaan aluettaghjs&éi viimeksi havaittiin ja
pyrkid jatkamaan seurantaa heti kun objekti ilmaantuu. Seuranta voida@adogi#oin,

kun objektista ei saada havaintoarvoja tietyn ajan kuluessa. Esimesikibisi kun objekti

poistuu nakokentasta.

Toinen ongelmatilanne on objektien kohtaaminen. Kahden objektin liikeratojen daskie
toistensa poikki, on objektinseurantajarjestelmén kyettava erottamagktiobpisistaan.
Toisin sanoen objektien seurannat eivat saa sekoittua keskenaan. Taneindrankalaa
jos objektit ovat toistensa kaltaisia. Kolmas ongelma on seurattdyektin jakautuminel
Jakautuminen on ongelmallista jos irronneet objektin osat ovat suuria, &hjektin
jakautuessa keskeltd kahtia. Talloin objektin muoto muuttuu nopeasti. Rati&hig

ongelmaan on yhtendiseen objektiin perustuvan seurannan lopettaminen ja kahaden uude
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osan seurannan aloittaminen. Jos tiedetaan, etta seurattava okghktiyauseasti, on ehka
tarpeellista maaritella se aliobjektien avulla. Talloin ykssten aliobjektien katoaminen tai
likeradan muutokset eivat valttamatta vaikuta kokonaisen aliobjekterstadostuvan
objektin seurantaan. Yksiobjektiseurannassa ei yleensa tamarnilaisieita sallita, vaan
Seurattavan objektin oletetaan olevan ainoa seurattava objekti ja etetaa pysyvan
nakokentassa. Useiden objektien liikkeistd aiheutuvat ongelmat kuuluvatkinndahi

moniobjektiseurantaan.

3.2 Moniobjektiseuranta

Yleisesti moniobjektiseurannan tarkoituksena on useiden objektien seuranta
samanaikaisesti. Moniobjektiseurannan perusidea esiteltiin jo vuonna 1955 Riviax\.
keksi, ettd objektinseurantaan liittyvat ongelmat ovat samankalti&ign ydinfysiikan
ongelma, jossa analysoidaan hiukkasen liikkumista véliaineessa [CHI94].
Moniobjektinseurannan perustehtavat ovat néin ollen seurannan atogicis formation,

track initiation), seurannan yllapitotrack maintenande ja seurannan lopetudrdck
deletior). Naiden tehtavien tarkoituksena on péaéatella milloin objekti ilmestgmmaisen
kerran nakokenttaan, missa objekti sijaitsee kunakin ajanhetkena ganroitijekti katoaa

lopullisesti ndkdkentéasta.

Moniobjektiseurannassa jarjestelman seurantamoduuli toimii sitérkletatasosta etsitaan
kaikki objektin mallia vastaavat havaintoarvot ja sitten vertaillamitd edellisesta
kuvatasosta saatuihin havaintoarvoihin tarkoituksena yhdistdd samasestigtgineutuvat
havaintoarvot. Havaintoarvojen muodostusta kutsusggmentoinniks{segmentationja
havaintoarvojen yhdistamistdata-assosiaatioks{data association Aiemmin esitetysta
rajatusta etsintdalueesta kaytetddn moniobjektiseurannassa stimityvaksyntaalue
(validation gat¢ [ZHU94]. Hyvaksyntaaluetta kaytetddn data-assosiaation helpséssai
ja silla tarkoitetaan aluetta jonka sisalla havaintoarvojen on ¢lj@ita ne voisivat kuult
tarkasteltavalle objektille. TAmé& voi perustua oletukseen, ettassarn@hteestad aiheutuvat
havaintoarvot eivéat voi olla kaukana toisistaan perakkaisissd kuvataddisssssa 3.3
selvitetddn  moniobjektinseurannan  toiminnallista rakennetta ja vicidala

havaintoarvojen kasittelya data-assosiaation avulla.
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Kuva 3.3 Moniobjektiseurannan rakenne ja data-assosiaatio

Segmentointi erotuskuvalla

Useasti kaytetyt segmentointitekniikat perustuvat objektin madlirkyvatason valiseen
korrelaatioon. Talloin etsitdan ne kuvatason alueet, joissa objektinjankilvatason alue
vastaavat eniten toisiaan. Korrelaatioon perustuvaa objektinseurantalmédekasitellaan
viitteessa [OXL94].

Segmentoinnissa voidaan hyddyntdd myods kahden perakkaisen kuvatason erotfista. Ta
erotusta kutsutaan erotuskuvakdifference imageframe difference signal Erotuskuva

muodostetaan pikseleittdin kaavalla

loit(xy) = h(X%.y) - k(X.Y) 3.1)

jossa  on referenssikuva jg karkasteltavana oleva kuvataso tarkasteltavana ajanhetkena.
Talldin muuttumattomina pysyneet alueet eivat talletu erotuskuvaatuskuva ilmaisee

kuvatasojen { ja Iy valilla tapahtuneen liikkeen. Kuvassa 3.4 nahdaan esimerkki
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Kuva 3.4 Erotuskuvan avulla voidaan havaita kuvien valilla tapahtuva liike [SEF94].

erotuskuvasta. Voidaan myds havaita, ettd homogeeninen tekstuuri objektinspinnas
vaikuttaa liikkeen havainnointiin erotuskuvan avulla. Talléin erotuskuvan objektikelles
muodostuu "reikd". Liikkeen suunta on mahdollista paatella taustan yhmessta ja
peittymisesta. Jos kuvassa 1 tausta ndkyy ja kuvassa 2 serotilaltgektin reuna, voidaan

paatella objektin etenevan tarkasteltavaan suuntaan.

Referenssikuva on tyypillisesti kuvasarjan edellinen kuvataso, muttisenyds olla
ennalta talletettu taustakuva, jota verrataan kuvasarjan kuvatasoihioin Tigykyista

kuvatasoa verrataan edellisen kuvatason asemesta kuvatggo®opean segmentoinnin

ansiosta staattinen referenssikuva soveltuu hyvin tilanteisiin, jtasséa on staattinen ja
likettd on paljon. Taustan staattisuus on kuitenkin suuri rajoitus, uskin esimerkiksi
valaistusolosuhteet muuttuvat. Taustan staattisuusrajoitusta on plattgntamaan
maarittelemalla adaptiivinen referenssikuva [BUL93], miss&eatsikuva paivittyy tietyin
aikavalein. Talloin esimerkiksi pysakointialueelta poistuneen auton paikkdgtuu hitaasti
taustan osaksi. Adaptiivisen referenssikuvan ongelmana on hyvin hidas Jilse.
paivitysintervalli on lilan nopea, ei esimerkiksi jalankulkija erotiemdtaan, vaan muuttuu
valittomasti osaksi taustaa. Vastaavasti paivitysintervalliessedl liian hidas, nopeasti
kulkevalle ajoneuvolle nayttaa jaavan "hantd" hitaan paivittymisen jahnddsilloin

objektinseuranta on hankalaa objektin vaaristyneen muodon vuoksi. [BUL93]

Data-assosiaation ongelmia

Data-assosiaation tarkoitus on yhdistdd samasta lahteestaiadetiiavaintoarvot kahden

perékkaisen kuvatason vdlilla. Hyvaksyntaalueella saattaa olla Udbilla toisiaan tai
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toistensa paalla olevia havaintoarvoja. Data-assosiaatiossa voiddtid képuna erilaisia
estimointitekniikoita. Yleisimmin liikkeen estimointiin kaytetdaKalman-suodinta
(Kalman Filter), jonka avulla objektin sijainti ja nopeus seuraavassa kuvatasossa voidaan
ennustaa. Kalman-suotimen rajoitteena on se, etta objektin kaytiagtynga ympariston
hairiot on pystyttdva mallintamaan ennalta kasin. Kalman-suodintaetiigdsa usein
rajoitutaankin vain suoraviivaisen ja tasaisen liikkeen ennustamis®¢AN94].
Mano6overeita tunnistavaaajennettua Kalman-suodintéEKF, Extended Kalman Filtgr
kasitellaan viitteessa [SWO94].

Data-assosiaatiossa voi esiintya tilanne, jossa kaksi tai psdaawaintoarvo tasmaa
yhtalaisesti objektin kanssa. Yksinkertaisin ratkaisu tdhan ongeloradahin naapuri'-
tekniikka (nearest neighboyr Silloin objektin todettua sijaintia lahimpand oleva
havaintoarvo valitaan ilmaisemaan objektin uutta sijaintia. Lahin haard ei
kuitenkaan aina ole aiheutunut samasta lahteesta. Tall6in tapahtuullimeheelata-
assosiaatio. Etenkin Kalman-suodin on herkka tamaéankaltaisille vithéldeaintoarvo
saattaa olla aiheutunut myds ympariston tai anturin virheestadilmakyseessa
virhehavainto(false alarn). Data-assosiaatiota voidaan parantaa erilaisilla menégelmi
Todennédkdisyyteen perustuvassa data-assosiaati®Bga robabilistic data associatign
jokaiselle havaintoarvolle lasketaan painoarvo. Tama painoarvo ilmamnseer

todennakaoisesti kyseinen havaintoarvo on aiheutunut tarkasteltavasta objektista. [WAN94]

Eras ratkaisu data-assosiaation ongelmiinséde-etsintatekniikkgdbeam search jossa
jokaiselle yhtalaisesti tasmaavalle havaintoarvolle aloitetaasi seuranta. Tekniik
perustuu oletukseen, jossa seurannan edetessa virhehavaintoihin perustiasaiaseur
loppuvat ja ainoastaan oikeaan havaintoarvoon perustuva seuranta jatkuu. Sade-
etsintatekniikan ongelmana on kuitenkin laskennan eksponentiaalinen kompleksisuus.

Tahan ongelmaan tosin voidaan soveltaa erilaisia heuristisia tekniikoita. [ZNG94]

Esi- ja jalkikasittely

Esikasittelyllé (pre-prosessing tarkoitetaan anturin muodostaman kuvan muokkaamista

segmentoinnille  soveliaampaan muotoon. Esikasittely voi sisaltda ntesid
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kuvankasittelytekniikoita, kuten kuvan parannusta tai kuvan restaurointia [FRA95]
Esikasittelyn tarkoituksena voi olla esimerkiksi anturin aiheuttamdreen vaikutusten

vahentaminen.

Jalkikasittelyllé (post processingtarkoitetaan segmentoinnin tulosten muokkaamista data-
assosiaation tarkkuuden parantamiseksi. Esimerkiksi objektien aiheuttavaintoarvoja
korrelaatiotasolla voidaan kasitella tai vertailla assosiashpottamiseksi [OXL94]. N&in
ollen jalkikasittelyn avulla data-assosiaatiossa ilmentyvien kabaintojen maaraa

voidaan vahentaa.

3.3 Liikkeen analysointi

Moniobjektiseurannassa kaytettyjen tilastollisten menetelmierdikdis kuvasarjassa
tapahtuvaa liikettd voidaan analysoida suoraan spatiaaliseen infownagterustuen.
Yksinkertaisimmillaan tamanlainen spatiaalinen analysointi on ohjekétsintaa
kuvatasoista. Yleisemmin kyse diikkkeen analysoinnista(motion analysis Liikkeen
analysoinnin lahestymistavat voidaan jakaa kahteen ryhngidiseen vuohor(optical
flow) perustuviin menetelmiin ja niihin jotka perustuvaminaisuuksien seurantaan
(feature tracking Optiseen vuohon perustuvissa menetelmissa paatellaan liikeinfarmaat
selvittamalla pikselitasolla intensiteetin  vaihtelut koko kuvatasod$#OR86].
Ominaisuuksien seurantaan perustuvissa menetelmissa taas lad@&ievatasossa olevia
muotoja, kuternsuoria viivoja (line segmen)s kayria (curveg, kulmia (corners),lohkoja

(blocksg, aariviivoja (contourg tai alueita (regiong.

Apertuuriongelma

Monissa liikkeen analysoinnin menetelmissa liiketta tarkastelbaakallisesti. Esimerkiksi
lohkoihin perustuvassa menetelmassa vain paikallisen kuva-alueen laketigsoidaan.
Lohkolla tarkoitetaan suorakaiteen muotoista kuva-aluetta, jonka sidtykug@iatasojen
valilla tarkastellaan. Jos lilkke kuvassa on laajempaa kuin talteastelohko, niin
laskennassa saattaa esiintya niin kutsapertuuriongelma(aperture problem Talla

tarkoitetaan sita etta suoran tason suuntaista liikettd ei &gvaikallisesti tarkasteltuna.
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Kuva 3.5 Apertuuri-ongelma esiintyy kun liike on laajempaa kuin tarkasteltava alue

Apertuuriongelma esiintyy erityisesti kun liikettd analysoidadiobgektien avulla.
Esimerkiksi kuvantiivistyksessé, jossa koko kuvataso jaetaan lohkoihindgnjsiirtymia
tarkastellaan, tama ongelma aiheuttaa virheita lohkojen siinymaiskennassa [SEF94].

Esimerkki apertuuriongelmasta ndhdaan kuvassa 3.5.

Ominaisuuksien seurannan menetelmia

Ominaisuuksien seurantaan voidaan kayttaa useita eri tekniikoita.nksts on suorien
viilvojen seurantalihe segment tracking jossa viivojen kuvatasojen valilla tapahtuvan
siityman perusteella voidaan p&aéatella kappaleen liike. Suorien wiivegurannassa
vaikeuksia tuottaa kuitenkin apertuuriongelma. Apertuuriongelman ratkaisueaitetty
kayrien seurantaac(rve tracking, jolloin liikkeen suuntaisia suoria tasoja ei esiinny ja
like voidaan havaita myos paikallisesti. Toinen ratkaisu apertuurioagel on seurata

kuvassa esiintyvien rakenteiden muodostamia kulmia, joita seurataan viittsiSta].

Eras kaytetty tekniikka oitohkotdsmaygblock matchiny jonka avulla voidaan seurata

maaritelty lohko tarkasteltavasta kuvasta. Talloin lohkon siirtym&uaspeella voidaan

paatella lohkon nopeus ja suunta.
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Lohkojen seurannan asemesta voidaan seurata objektin Aarivikijaiivojen seuranta
(contour trackingg mahdollistaa muuttuvamuotoisen ja &ariviivoiltaan monimutkaisen
objektin seurannan. Lisdksi etuna on se, etta objektin &ariviivat éiedegurannan joka
vaiheessa. Taméa on usein tarpeellista sovellusten kannalta. ERsndtkin solujen
likkeitéd seurattaessa halutaan solu eristaa aariviivojen tarkkauyd&hisesta kuvasarjan

kuvasta.

Alueen seuran (region tracking on lahestymistapa, jossa yhdistyy lohkotdsmayksen ja
aariviivojen seurannan ominaisuuksia. Alueen seurannassa on tarkoitus seurataasseasar|
kokonaista aluetta pikselin tarkkuudella. Tahan kaytetaan kuvankasittelkialanijota
kutsutaan alueen laajennukseks{region growing. Alueen laajennuksessa objektin
maarittdvaa aluetta laajennetaan kunnes ennalta maaritellytudepdot tayttyvat,

esimerkiksi silloin kun havaitaan reuna tai tarkasteltavana on taustainfartaaati
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4. OBJEKTINETSINTA LOHKOTASMAYKSELLA

Tassa luvussa tarkastellaan lohkotdsméays menetelmad, jolla obmkiaan etsia
yksittdisestda kuvatasosta. Tarkoituksena on selvittda mitaseriléekniikoita voidaan
kayttda lohkotasmayksessa ja miten tasmaysta voidaan nopeuttaa. sotiystiperustuu
tekniikkaan, jossa edellisessa kuvatasossa maaritellyn objekiitanah kuva-alueen eli
lohkon sijainti pyritédn maaritteleméén vertailemalla sitékkasteltavaan kuvatasoon.
Tuloksena saadaan objektin siirtymé& kahden kuvatason valilla tai tarkelikavektori,

joka ilmaisee objektin suunnan ja nopeu

4.1 Objektin maaritelma

Lohkotdsmayksessa objekti maaritellaan yleenséa suorakaiteen moatdiédona, joka
siséltda seurattavan objektin. Tatd lohkoa kutsutalajektilohkoksi(object template

Objektilohko voi olla staattinen tai adaptiivinen seurattavan objektikelin mukaan.
Vaikka objektilohko yleensa méaaritelladn suorakaiteen muotoiseksi, setoanei sindnsa

rajoiteta. Se voi esimerkiksi mukautua objektin muodon mukaan.

Staattinen objektilohko

Staattisella objektilohkolla tarkoitetaan objektilohkoa, joka pysyy muuwtiomana koko
seurannan ajan. Oletuksena on se, etta seurattavan objektin koko ja mubtaueitta
Talloin objektin liike on puhdasta translaatiota. Objektilohko méaarell@atriisina, jonka

kertoimina on objektin kuvapisteiden eli pikseleiden intensiteettiarvot.

Objektilohko siséaltda objektin lisaksi myos taustainformaatiotasgasattava objekti ei ole
suorakaiteen muotoinen. Taustainformaation mukana olo heikentdd tdsmaykkaotta,
etenkin lohkon ollessa suuri. Taustainformaation eliminointi objektilohkostdaani
aikaansaada maarittelemalla erillinen objektilohkon kokoinen matjaeka kertoimet

maarittelevat objektilohkon pikseleiden kuulumisen objektiin tai taustaahdim vain
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objektiin kuuluvat pikselit otetaan mukaan laskutoimituksiin. Tamé& mahdallisbjektin
tasmayksen pikselin tarkkuudella. Objektiin kuuluvien pikseleiden valinteaadauitenkin

olla ongelmallista. Etenkin jos objekti ei erotu selkeasti taustasta.

Adaptiivinen objektilohko

Objektin liikkeen ollessa mutaatiota staattisen objektilohkon kaytteanielekasta, koska
objektin muoto muuttuu mutaation vuoksi. Ratkaisuna ongelmaanadaptiivinen
objektilohko(adaptive object templat¢OXL94]. Joka kerta kun objektilohko on tasmatty
johonkin kuvatason lohkoon, tdma lohko eristetdédn kuvatasosta ja siitd muodostet
objektilohko. Myo6s objektin koko saattaa muuttua. Talléin maaritelladn objekti
minimaalinen kehy$MBR, minimum bounding rectangl¢MAT94]. Minimaalinen kehys
maarittelee lohkon, joka on pienin mahdollinen lohko, jonka sisélle objekti mahtuu

kokonaisuudessaan.

Kuten staattista objektilohkoa kaytettaessa, taustainformaatio itdi&kissa hairitsee
tasmaysta. Adaptiivisen objektilohkon tapauksessa ilmenee myds toindmangeka on
virhesiirtymé (walk-off) [OXL94]. Virhesiirtym& aiheutuu tilanteesta, jossa objektilohko ei
tdsmaa taydellisesti vertailtavaan kuvatasoon. Koska tasmatty |ddmoidaan
objektilohkoksi, saattaa tdsmayksessa tapahtunut virhe kumuloitua siéenbjektilohko

ei enaa vastaa minimaalista kehysta.

Virhesiirtyman vaikutusta voidaan vahentda eliminoimalla mahdollisimnpaljon

taustainformaatiota objektilohkosta. Tama onnistuu rajaamalla objektilgbkaisen

paivityksen jalkeen minimaaliseksi kehykseksi. Oletuksena on etta itdipkt erottuu

selvasti taustastaan. Talloin objektilohko voidaan kynnystdd vertaaotgiktia koko

kuvan histogrammiin. Taustaan kuuluu yleensa suurin osa pikseleista, jod&tilaikon

siséltdma taustainformaatio voidaan rajata pois valitsemalia teastainformaatiosta
poikkeavat pikseliarvot [OXL94].
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4.2 Tasmays kustannusfunktion minimointina

Myds liikkuvan kuvan tiivistyksessa kaytetddn liikkeen estimointiamesiiksi MPEG
standardissa kuva jaetaan 16 x 16 lohkoiksi, joita kutsutemolohkoiksiimacro block
[GAL92]. Jokaisen makrolohkon siirtyméa lasketaan kustannusfunktiota minirt@ima
Samaa menetelmaa voidaan hyddyntdd myods objektinseurannassa, jassaerkdohko
voidaan kasittaa objektilohkoksi. Talléin kustannusfunktion minimointi voidaan ytaear
lohkon tasmayksenéd. Mitd paremmin etsittdva lohko tasmaa etsimtd@dhigkoon, sita
pienemman arvon kustannusfunktio tuottaa. Talldin tdsmays suoritetaanalitsi

kustannusfunktion minimi.
Pikselitason virhefunktiot

Objektin tasméayksen laskemisessa voidaan kagtigaluuttista keskivirhetttMAE, mean

absolute erroy. Absoluuttinen keskivirhe voidaan laskea seuraavalla kaavalla [FRA95]:

N

MAE=1N 2. [Li-G | (4.1)

i=1

jossa N on lohkon pikseleiden lukumaaré, L on objektilohko ja C on etsintadbrde
johon objektilohkoa vertaillaan. Absoluuttinen keskivirhe ilmaisee kahden lohkaser
eroavaisuuden. Esimerkiksi jos kiintean objektin lilkke on puhdasta transdaatiin objekti
vain siirtyy paikasta toiseen pysyen muuttumattomana. Tall6in lohkot ideattiset ja
absoluuttinen keskivirhe on 0. Useimmiten objekti kuitenkin muuttuu, esimerkiksi
valaistusolosuhteiden vaikutuksesta. Keskivirhe ottaa huomioon pikseleidesn véiisn
suuruuden, joten vahainen valaistuksen muutos ei yleensa aiheuta yhtéaiseitti kuin

esimerkiksi objektin muodon muuttuminen.

Absoluuttisen keskivirheen lisaksi voidaan hyodyntad nmgdsllista keskivirhett§{MSE

mean square errdy joka maaritellaan kaavalla [FRA95]:
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N

MSE =1y 2. (Li-Gi)2 (4.2)
i=1

Neli6llinen keskivirhe eroaa absoluuttisesta keskivirheesta sitényestailtavien lohkoje

eroavaisuudet lasketaan nelidllisind. Tama mahdollistaa absoluuttss&ivirhetta
tarkemman tasmayksen, silla pikseleiden suuret eroavaisuudet koro&awaerkkina
voidaan antaa tilanne, jossa 3 x 3 kokoisessa lohkossa A jokaisen pikselsuaruus on
1, ja vastaavan kokoisessa lohkossa B eron suuruus on 2, mutta vain kolmé pikeeli
Talldin absoluuttinen keskivirhe tuottaa tdsmayksen lohkon B kanssa, kumetgdisnen

keskivirhe tasmaa lohkon A kanssa. Nelidllinen keskivirhe tuottaa nainmpse

tasmayksen, silla objekti sdilyttdd muotonsa paremmin pikselierojen olkdssiset.
Tasmays variavaruudessa

Objektilohkon maarityksessa kaytetty pikseleiden intensiteetti voigiaranartdd harmaan
savyina, joten kyseessd on harmaasavykuva. Kuitenkin jos tiedetdarseettintaan
kaytetty kuvainformaatio on varillistd, voidaan véareja hyodyntdd myds ktobje
tasmayksessa. Talléin  objektilohkon  yksittdisen  pikselin arvo  muodostuu
varikomponenteista. Varikomponentit maaritellaan usein fyysisten pemisvinukaan
punaisen, vihredn ja sinisen varin komponenttien muodostamaksi kolmiulotteiseksi
vektoriksi. Vari-informaation avulla objektilohkon objekti voidaan mé&aritedikemmin
kuin kayttamalla pelkkaa intensiteettiarvoa, silla kaikkien kolmenkeérponentin eri
variaatiot muodostavat suuren maaran erilaisia varisdvyjd. Tahamstyper myos

tasmayksen tarkkuuden parantuminen verrattuna intensiteettiesitykseen.

Varisavyjen muodostamaa kokonaisuutta kutsutaaiavaruudeksicolor spacg¢ Kolmen
varikomponentin tapauksessa vdariavaruus on kuution muotoinen. Véariavaruuden Vvarin
iimaisee vektori P, jonka origo on variavaruuden reuna, jossa kaikki varikompanexit

nollia. Kustannusfunktion minimointi tapahtuu laskemalla kahden vektorin erotus.
Objektilohkon pikseli tdsmaa hyvin kun vertailtavien pisteiden etéispjsistaan

variavaruudessa on vahainen. Kuvassa 4.1 selvitetdan variavaruudessa tdsmaysta.
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Kuva 4.1 Tasmays kolmen komponentin variavaruudessa

Nyt tiedetaan, ettéa mita lyheympi vertailtavien varivektoreidetu&sena saatu vektori
sitd paremmin pikselit tdsmaavat. Taman perusteella voidaaniteti@aneliollinen

keskivirhe variavaruudessa tapahtuvaa tasmaysta varten seuraavalla kaavalla:

N

MSE,i=UN 20 (1L - G 2 (4.3)

i=1

jossa lj on objektilohkon pikselin varivektori ja jCvastaavan pikselin varivektori

vertailtavassa lohkossa.
Reunaan perustuva tasmays

Tasmays voi perustua myos kuvassa oleviin reunoihin. Reunalla tarkoiketean aluetta,
jossa intensiteetti muuttuu voimakkaasti. Talloin on mahdollista layt&maykses
hyvéaksi pikseleiden sijaintia suhteessa toisiinsa eli seurattabpaktin muotoa. Koko
kuvataso ja objektilohksuodatetaar{filter) reunojen tunnistukseen soveltuvitizaskeilla
(masR. Maskilla tarkoitetaan esimerkiksi 3 x 3 kokoista matriisiajadatuksella sita, etta

maski kerrotaan jokaisen kuvatason maskin kokoisen alueen kanssa. Maski&uk#ia
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Kuva 4.2 Sobelin maskit ja niiden avulla muodostettu gradientti-kuva

"lakaistaan" kuvatason yli. Tuloksena saadaan amplitudikenttda, jonka jokalkien
iImaisee vastaavan pisteen kohdalla olevan reunan suuruutta. Tata rewmaotts
IImaiseegradientti (gradien), joka on reunan suuntaan osoittava vektori. T&smays perustuu
nain ollen gradientin amplitudien erotukseen. Mita enemman objektilohkon jaakusen
reunat ovat samansuuruisia, sita parempi tasmays. Erotuksen laskenfzerustua

esimerkiksi absoluuttiseen tai nelidlliseen keskivirheeseen.

Reunan suodatukseen soveltuvia maskeja ovat esimerkiksi Sobelin maskih Sais&eja
on kaksi, joista toinen tunnistaa horisontaalisessa ja toinen veléssd suunnassa olevia
reunoja. Muita reunoja tunnistavia maskeja on esimerkiksi PrewdttiKifschin maskit.
Liséksi reunainformaatiota on mahdollista analysoida Laplace-suatjn@ssa on vain
yksi maski. Reunaan perustuva tasmays on suoraa jatkoa aiemmasskndssani
esittelemilleni kuvankasittelymenetelmille, joista enemmarteagsa [HAV95]. Kuvassa

4.2 nahdaan Sobelin maskit ja esimerkki suodatetusta kuvasta.

Tasmays histogrammin avulla

Objektilohkon tasmaykseen voidaan kayttdd lohkon pikselemt®ojakaumaa (value
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Kuva 4.3 Objektilohko, kuvataso ja niiden histogrammit

distribution). Arvojakauman laskemiseksi muodostetaan lohkistogrammi(histogran),
joka ilmaisee kuinka monta pikselia kutakin intensiteettiarvoa taianv@a lohkoss

esiintyy. Kuvassa 4.3 nahdaan kuvatason ja objektilohkon histogrammit.

Histogrammi muodostetaan objektilohkolle ja jokaiselle etsintdalueeailtavana olevalle
lohkolle. Jalleen voidaan laskea keskivirhe, joka ilmaisee histogramer@vaisuuden.

Histogrammien nelidllinen keskivirhe intensiteettikuville voidaan maaiitabvalla:

Vmax

MSE, ., = Wmax D (Haj - Hzj )2 (4.4)
i=1

jossa \max on pikseleiden mahdollisten arvojen lukumaaré bh objektilohkon
histogrammi ja K etsintdalueen lohkon histogrammi. Varikuvan tapauksessa histogrammi

muodostetaan erikseen jokaiselle varikomponentille, joita jokaista vertaillasallke4.4.

Histogrammin kayttd tdsmayksessa soveltuu hyvin tilanteisiin, goidgektin muoto on

vaikeasti maariteltavissa. Toisin sanoen objektin aariviivat algitselkeat, esimerkiksi
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hairion vaikutuksesta. Objektin taytyy kuitenkin erottua taustasta.kdiisakilliset
valaistusolosuhteiden muutokset tai objektin muodon muuttuminen vaikeuttavayst&m
histogrammin avulla. Tama on kuitenkin varsin yleinen ongelma objekiméai&sessa.
Histogrammin kayttdé yhdessa adaptiivisen objektilohkon kanssa véahenté&iukaken ja
muodon muuttumisen ongelmaa. Talloin jokaisen objektilohkon paivityksen yhteydessa

paivitetddn myos objektilohkon histogrammi.

Tasmays neuraaliverkolla

Jos seurattava objekti tunnetaan tarkasti, voidaan tasmayksessa hyodymtaliverkkoa.
Neuraaliverkko koostuu useista toisiinsa kytketyista laskentayksikorst@ironeisti
Yksittaisella neuronilla on useita sy6ttokanavia, aktivointifunktio jai ykéoskanava.
Aktivointifunktio paattelee syoéttotietojen perusteella, lahettdako syéttdtietonsa
tuloskanavaan vai ei. Tuloskanava johtaa johonkin toiseen neuroniin, joka tekese/aast
laskentaprosessin. Neuraaliverkolla on syo6ttoneuronit, jotka lukevat tyetparistosta,
piilotason neuronit, jotka suorittavat laskennan ja tulosneuronit, jotka Skwedi

neuraaliverkon laskennan tuloksen. Laskenta etenee piilotason neuroneissa kunnes

syite assosioi alla olevan
ennalta opetetun objektilohkan
kanssa tasmays)

neuraaliverkon sydte
[vertaittava lohko)

1 12 1= 1 |2 |3
5 |8 — 5 |6
2 |9 T

P R . N L L
I

piilotason tulogneuranit

sydttdneuronit .
neuronit

Kuva 4.4 Esimerkki tdismayksesta neuraaliverkolla
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syottoneuronien tulos ylittdd kynnyksen joka on asetettu paatoksen muodostuksen
vaatimukseksi. Tasmayksen onnistuminen luetaan tulosneuronien arvoistaultiggnpi

arvo, sen parempi tasmays.

Tasmayksessa kaytettavd neuraaliverkko on niin kutsuttu assosiativinesti, johon
voidaan tallettaa rajallinen maaraalleja (patterr). Kun neuraaliverkko saa syotteena
jonkin mallin, se ilmaisee kuinka hyvin syOte vastaa talletettugleja. Vastaav
assosiatiivinen muisti voidaan toteuttaa perinteisilla menetéliaskemallaHamming -
etaisyys(Hamming distance jolla tarkoitetaan sitd, mink& verran muutoksia taytyy tehda
malliin A, jotta siitd voidaan muodostaa malli B [HER92]. Tama i&élismielenkiintoista,
ettd Hamming-etaisyyden laskenta voidaan redusoida virhefunktion miniksinfdlloin
voidaan todeta, ettd virhefunktion tasmays voidaan toteuttaa rinnakkaislab&e

neuraaliverkkoja hyodyntamalla.

Neuraaliverkko ei tunnista mitaan ellei sita ensin opeteta. Nexadkan opettamisel
tarkoitetaan esimerkkien tallettamista neuraaliverkon muistiineKbbseurannan kannalta
tama tarkoittaa sitd, ettd kun objekti ensin opetetaan neuraaliegrkedidaan
tulosneuroneiden arvoista paatella kuinka tarkasti objektilohkon tdsmaysuanoietetun
objektin kanssa. Yhdelle neuraaliverkolle voi opettaa useita objektejaa seitkuinka
monta objektia neuraaliverkko kykenee oppimaan, riippuu neuronien lukumaarasta.
Neuraaliverkko ei kykene tunnistamaan muuta kuin sille opetetut objekeih $e ilmaise

aina kuinka hyvin tarkasteltava kohde tasmaa opittuihin objekteihin. Kuvassa 4.4

visualisoidaan tdsmaysta neuraaliverkon avulla.

Kolmiulotteisen ympariston tapauksessa todellisesta objektista woidizdlettaa
kaksiulotteinen projektio eri suunnista tarkasteltuna. Talldin neuradiveroi tunnistaa
my0s rakenteeltaan monimutkaisen objektin vaikka sen kaksiulotteinen prajektittuu

objektin k&antyessa.

Neuraaliverkon etuna on sen kyky tunnistaa oppimansa objektit voimal
hairidllisessakin ymparistossa. Haittoina voidaan mainita tunnigm$@hin  suuri
aikakompleksisuus, seka lisaksi se, ettd objekti on tunnettava ennatipejattava

neuraaliverkolle.
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Tasmays painomatriisin avulla

Objektilohko maariteltiin  suorakaiteen muotoiseksi, vaikka seurattavektolgésikin
muodoltaan jotain muuta kuin suorakaide. Tastad aiheutuu taustainformaatialtinieai
vaikutus objektin tdsmayksen tarkkuuteen. Erés ratkaisu vahentda tawstaatfon
vaikutusta on mukauttaa objektilohko seuraamaan mahdollisimman hyvin objektin
aariviivoja. Toteutuksen kannalta yksinkertaisempi ratkaisu on kuitenkintakayt
painomatriisie (weight matricg. Painomatriisin perusajatuksena on oletus, etta objekti
|0ytyy objektilohkon keskelta. Talldin objektilohkon keskella olevia pikselp##énotetaan
enemman kuin reunoilla olevia. Tasmays painomatriisin avulla voidaarnttatéaskemalla

painotettu nelidllinen keskivirl, joka méaaritelladn seuraavalla kaavalla:

N

WMSE =1/ D, wi(Lj - G )2 (4.5)
i=1

jossa painoarvo j saadaan painomatriisista. Painomatriisi voidaan maarite#a, sitta
painoarvo W vahenee euklidisen etaisyyden mukaan lohkon keskipisteesta |ahtien.

Keskikohdan painottaminen ei kuitenkaan aina johda parhaimpaan tulokseen.
Objektilohkon keskella saattaa olla "reikid", jotka siséaltavat taéanfermaatiota.
Painomatriisin ei tarvitsekaan valttamatta painottaa lohkon keskigisvaan se voidaan
maaritella pikselin tarkkuudella sovelluksesta riippuen. Keskikohdan paimoéa on
kuitenkin oletuksena kelvollinen, ainakin adaptiivisen objektilohkon tapauksessa, joss

objektin muoto muuttuu seurannan edetessa.
4.3 Etsintdalueen rajaaminen
Objektilohkoa voidaan etsid koko kuvan alueelta. Koko kuvan lapikdyminen objektilohkoa

vertaamalla on kuitenkin runsaasti laskenta-aikaa vieva toimenpidekeren

tehostamiseksi etsintaaluetta pyritaankin rajaamaan.
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Objektin suurinta mahdollista siirtymaa kahden perattaisen kuvan avadiltsutaan
maksimaaliseksi siirtymakgimaximal motion displacemgn{SEF94], joka ilmaistaan
pikseleind kuvaa kohti (pixels per frame). Vastaavasti voidaan tel&&nminimaalinen
siirtyméd. Jos maksimaalinen siirtyma on vain muutamia pikselaitd voidaan tehda
oletus, ettd seurattava objekti 16ytyy edellisessa kuvassa olgaanirssa laheisyydesta.
Nain etsintdalueen koko voidaan maaritellda minimaalisen ja ma&bs®a siirtyma

perusteella.

Liikeinformaation hyddyntaminen

Optimaalinen tasmays etsintdalueella saadaan tekendgihaku (full search), jossa
objektilohkoa verrataan kaikkiin mahdollisiin etsintdalueen lohkoihin. Eré® Kkaskennan
nopeuttamiseksi on vertailla objektilohkoa vain pieneen osaan etsint@allettben, etta
kustannusfunktion palauttama arvo véhenee monotonisesti kohti parasta tasmays
[SEF94]. Algoritmi saattaa olla nopea suurellakin etsintdalyeetiatta se ei ole
optimaalinen, silla se voi joutua paikalliseen minimiin. Talléin atgor tuottaa

virheellisen tdsmayksen.

Paikallisen minimi ongelma voidaan valttdd pyrkimalla rajaamagtsintaalue
mahdollisimman pieneksi ja suorittamalla sitten taysihaku. E#dirg&n rajaamisessa

voidaan hyodyntda liikeinformaatiota, jota ovat objektin nopeus ja suuntadinTall

Etzirtdalue

Stmax = tnaksimaalinen siikyrmd
Strin = ninitmaalinen sityemnd

T ¥ = liikewektor

Smax Snax )
_ FSrnin+ Snax
G IUI
@ ﬁ
Sinin Simin
L L
vetikaalinen like diaganaalinen like hiotizordzalinen like

Kuva 4.5 Etsintdaalue mukautuu objektin ennustetun liikkkeen mukaan
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etsintaalueen sijainti ja muoto voidaan maaritell& objektin ennussgannin perusteella

siten, ettd etsintaalue laajenee objektin likesuunnan mukaan (kuva 4.5).

Hierarkkinen liikkeen estimointi

Etsintdalueen rajauksen liséksi laskentaa voidaan tehostaa weatiilebjektilohkoa vain
etsintaalueen "kiinnostaviin" osiin. Kiinnostavilla osilla tarkoitetadueita, jotka jonkin
ominaisuutensa puolesta ovat soveliaampia tasméaykseen kuin toiset.tukasma on
valita vain ne etsintdalueen osat joissa objektin oletetaarssyjait. Eras tapa valita edella
mainitut alueet on kayttaéhierarkkista liikkeen estimointia(hierarchical motion
estimation. Hierarkkisessa liikkeen estimoinnissa kuvatason resoluutiota pieAé&nnet
rekursiivisesti, kunnes eri resoluutiotasot muodostavat pyramidin [SER®&hssa 4.6

nahdéaan resoluutiotasojen muodostama pyramidi.

Tama pyramidi muodostetaan seka tarkasteltavalle kuvalle, et&ienssikuvalle.

Liikevektorien muodostus aloitetaan ylimmalta tasolta, jossa resmluart heikoin.

HarmaazawykLvan resoluution pienennys

—keskiarvo—i |:|

BinZarikLvan resoluLiion pienennys

_r|:|

Kuva 4.6 Resoluutiopyramidi hierarkkisessa liikkeen estimoinnissa
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Muodostettuja liikevektoreita kaytetaan ohjeena siirryttdessatgtk@mman resoluution
tasoihin, kunnes alkuperaisen tarkkuuden tason liikevektorit saadaan laskestaliz.
kuvattu menetelma sopii useiden lohkojen kasittelyyn ja siitd on hgdéykin apertuuri-

ongelman ratkaisussa, silla liike voidaan rajata lohkon sisélle pienentaesaléutiota.

Yksittaisen objektin kannalta hierarkkista liikkeen estimointia voidammeltaa seuraavalla
tavalla: aluksi objektilohkolle ja etsintdalueelle muodostetaanuesopyramidit. Vertailu

aloitetaan alhaisimman resoluution tasolta, siis resoluutiopyrarhidpulta. Siirryttdessa
seuraavalle resoluutiotasolle, tarkastellaan en&a vain edalltasblla hyvin tAsmanneita
alueita. Talloin ainoastaan ne alueet, joissa objektin oletetaaitsesijan, kasitellaan
pikselitasolla. Esimerkiksi laajat taustainformaation tayttirafueet voidaan jattaa

tarkastelematta yksityiskohtaisesti.

Valittaessa tarkastelun ulkopuolelle jatettavia alueita on huovaatedta objektin reunat
saattavat kadota resoluutiota pienennettdessad. Talldin poisjatedlére@t on valittava
riittdvan kaukaa objektin mahdollisesta sijaintipaikasta. Objektmingipaikka voidaan
arvioida vertailemalla etsintdalueen resoluutiotasoon  objektilohkon vaataa

resoluutiotasoa.
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5. OBJEKTIN REUNOJEN SEURANTA

Objektin reunojen seurannassa tarkoituksenaenstdd (ekstracj objekti taustastaan
aariviivojensa mukaan kuvasarjan jokaisesta kuvasta. Objektin reunojenntsanra
soveltuvia menetelmia kaytetddn usein muuttuvamuotoisten objektien searamtissa
luvussa on tarkoitus tarkastella ja havainnollistaa kahta objektin reursgerantaan
soveltuvaa lahestymistapaa, jotka ovat aktiivisen reunan menetel@lae@nlaajennus-
tekniikka. Aktiivisen reunan menetelmassa kaytetaan energianadithijektien liikkkeen

analysoinnissa. Energialla tarkoitetaan liikkeen mallia, jotaek@igmh aliobjektien liikkeen

maarittelyssa.

5.1 Aktiivinen reuna

Aktiivisella reunalli (active contouy tarkoitetaars-kayraa(spling, joka mukautuu tiettyyn
muotoon, kun siihen vaikuttava energia minimoidaan. Aktiiviseen reunaan vaikuttava
energia maaritellaan siten, ettéd energia on minimissa@mskun aktiivinen reuna kulkee
seurattavan objektin reunaa mukaillen. Kirjallisuudessa aktiivistenage kutsutaan

toisinaan myokaarmeeksisnakg. Aktiivisen reunan kasite on helpompi ymmarta&, kun

polygoriksi diskretisoitu
aldiivitien reuna

\ polygonin

" kalmapisteet

/

kalmapisteet: Tyoos ¥yas V.

1l

objekti

Altitvisen reunan dislkretisointi Altitvizen reunan rakentne

Kuva 5.1 Aktiivinen reuna eli "kaarme" [OLS93]
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aktiivisen reunan maarittdva s-kayrd ajatellaan polygonina, jémkaapisteet(vertey
maarittavat kayran muodon. Kuvassa 5.1 ndhdaan esimerkki objektistayjasmdimasta

aktiivisesta reunasta eli kdarmeesta.

Aktiivisen reunan kasite voidaan karkeasti ymmartad aliobjektikkelin analysointina.
Talléin aliobjekteja ovat kulmapisteet, joiden liikkeiden perusteellalaam analysoida
koko seurattavan objektin liikettd. Esimerkiksi luvussa 2 kuvattu kokonaiskegutasan

lentokoneen liikkeen analysointi tarkastelemalla sen eri osientdiikapahtuu vastaavalla

periaatteella, vaikka siin& kaytetty tekniikka ei perustukaan aktiiviseen reunaa

Aktiivisen reunan energia minimoidaan kuvasarjan jokaisessa kuvasséti@gerannan
kaynnistyessad kuvasarjan ensimmaisessa kuvassa voidaan seuratt&tiayoiggroida

karkeasti, esimerkiksi kayttamalla hiirta. Taméan jalkeen akgivi reunan energia
minimoidaan ja reuna mukautuu objektin aariviivojen mukaisesti. Kuvasajaaavassa

kuvassa kaytetaan alkutilanteena edellisen kuvan minimoitua aktiivista reunaa.
Aktiivisen reunan energia

Aktiivinen reuna mukautuu objektin aariviivoihin sen mukaan, miten aktiiviseanaan
vaikuttava energia on maaritelty. Aktiivisen reunan hydédyntamisessdlioén osa onkin
energiamallin maarittelya. Aktiiviseen reunaan vaikuttava kokonaigen€j,, voidaan

maaritelld seuraavalla tavalla:

Etotal = Eint + Bimaget Eext (5.1)

jossa it onsisainen energidinternal energy, Emagekuvaenergiaimage energyja Eqy

on ulkoinen energia(external energy Jokainen energiakomponentti vaikuttaa omalta
osaltaan lopullisen aktiivisen reunan muotoon. Aktiivisen reunan mallinéhsa rajaa
miten energiakomponentit maaritellaén, vaan ne voidaan suunnitella sereliagpeiden

mukaisesti.
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Aktiivisen reunan sisdinen energia toimii akillisten muutosten ttajana. Sen avulla
aktiivinen reuna saadaan mukautumaan valitun energiamallin mukaiseen muotoon.
Fujimura et al. maarittelevat siséisen energian neljan komporentila [FUJ93]. Talloin

sisdinen energia voidaan maaritella seuraavalla kaavalla:

Eint = Espline t Earea™ Edist* Econt (5.2)

jossa kgpjine maarittaa s-kayran yleisen toiminnallisuudeg,egaktiivisen reunan muodon
karkealla tasolla, s maarittelee aktiivisen reunan kulmapisteiden valit jg,Hiikkeen ja

muodonmuutoksen jatkuvuuden. Yksityiskohtaiset maaritykset 16ytyvat viitteesta3ruUJ

Sisaisen energian komponentig,&mallina voi olla niin kutsuttu "ilmapallo”-malli, jossa
aktiivinen reuna voi laajeta tai kutistua ilmapallon tavoin tastigalsa puolelta ilman
teravien kulmien muodostumista. Komponentty, Jz voidaan valita sen mukaan,

minkalainen seurattavan objektin liikkeen ja muodon oletetaan olevan. Josinia&ta
oletusta ei voida tehda, malliksi voidaan valita jokin yksinkertaisen mugéddyttava
malli, esimerkiksi edella mainittu "ilmapallo"-malli. Aktiives reunan kulmapisteiden

valeja kontrolloivan sisaisen energian komponentjg;Bvulla voidaan varmistaa se, ettei

kahden kulmapisteen vélinen etaisyys kasva liian suureksi tai kutistu olemattomiin.

Aktiivisen reunan kuvaenergiajfage Ohjaa aktiivisen reunan kohti kuvassa esiintyvia

ominaisuuksia, kuten alueita, joissa intensiteetti vaihtuu voimakkaasivadfergia
lasketaan kunkin kulmapisteen laheisyydessa olevan paikallisen kuvainfiormaa

perusteella. Kuvaenergia voidaan jakaa kahteen komponenttiin, jotka qQygt J&
Eintensity Komponentin Eggeavulla aktiivinen reuna saadaan lahestymaan kuvassa olevia
ominaisuuksia. Komponentin jfensity avulla aktiivinen reuna hakeutuu seurattavan

objektin reunoilla olevaa intensiteettid vastaavia arvoja kohti. Tatkbitetaan siis sita,
ettd aktiivisen reunan kohdalla oleva kuvan intensiteetti pysyy samiatizen tietysti etta

objektin intensiteetti ei muutu kuvasarjan eri kuvatasoissa.
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Ulkoinen energia g voidaan maaritella siten, etta aktiivinen reuna mukautuu tiettyjen

kuva-alueiden laheisyyteen. T&td voidaan hyoddyntdd silloin kun objektin gt@pari

tunnetaan ja tiedetaan, miten ymparistd vaikuttaa objektin liikkeeseen.

Hyppaysongelma

Aktiivinen reuna soveltuu hyvin muuttuvamuotoisten objektien seurantaan hgasshikin
ymparistossd.  Aktiivisen reunan ongelmana on aliobjekteja  hyoddyntaville
objektinseurantamenetelmille tyypillinehyppaysongelma(warping), jossa aliobjektin
tasmays tapahtuu vaaran objektin kanssa tai aliobjekti tasmé&é jongérigton rakenteen
kanssa. Tamankaltainen vaara tasmays on tyypilinen ongelma Kkaikille
seurantamenetelmille. Aktiivisen reunan tapauksessa hyppaysongelered siten, etta
jokin kulmapisteista tekee hyppayksen jonkin toisen objektin reunojen tdsollassa 5.

kuvataan aktiivisen reunan hyppaysongelma.

Hyppaysongelma aiheutuu l&ahinn& liilan suuresta siirtymasta kahden darvatélilla ja

siitd, ettd ympariston hairiollisyys tekee objektien reunat épkse Hyppaysongelmaa
voidaan rajoittaa olettamalla kuvatasojen véalinen liike tarpeeksekg, mutta se on usein
sovelluskohtaisesti mahdotonta. Talloin aktiivisen reunan sijainti seagsa kuvassa on

pyrittava jotenkin ennustamaan. Ennustus voidaan toteuttaa analysoimadiktinobj

aldiivitien reuna

objekti 1

objelti 2
Karra l Kusa 2

Kuva 5.2 Aktiivisen reunan hyppaysongelma



Pro gradu - tutkielma 47 Joensuun yliopisto

aikaisempaa liikettd ja laskemalla objektin nopeus ja suunta. Mutashikutusten
ennustus voi olla hankalaa. Muuttuvamuotoisten objektien liike on kuitenkin usein
saannollista, joten niiden liikkeita analysoimalla on mahdollistaep@éotain objektin

tulevasta sijainnista ja muodosta.

Jos seurattava objekti on suhteellisen kiinted, voidaan sen sijaintitasmogarittelemalla
rajoituksia objektin mutaatiolle. Talla tarkoitetaan sité, ett&ldl) muoto ei saa muuttua
lian paljon kahden kuvatason valilla. Talloin kyseess&iorted aktiivinen reundrigid
active contouy tai kiinted kaarme(rigid snake¢ [ODI93]. Hyppaysongelman tapauksessa
objektin muoto usein muuttuu voimakkaasti. Mutaatiorajoitukset eivat kuiterkticaise
kokonaan hyppaysongelmaa, silla kolmiulotteinen todellinen objekti saatiady&ssdan
paljastaa aiemmin nakymaéattémia rakenteitaan, jolloin objekti mutatdmakkaasti.
[ODI93]

Hierarkkinen energian minimointi

Aktiivisen reunan energian minimointiin kaytetdaan yleensa dynaamig&mointia, silla
sen avulla voidaan saavuttaa optimaalinen reuna suhteessa kaytetgrgmaraalliin
[OLS93]. Dynaamisen ohjelmoinnin avulla toteutetun energian minimointikakni
aikakompleksisuus on kuitenkin luokkaa Of)njossa n on kulmapisteiden lukumaara ja
m on mahdollisten valintojen maara kulmapisteessa [FUJ93]. Aikakomguekis voi

vahentaa jonkin verran tinkimalla kaytetyn energiamallin toiminnallisuude&iad8).

Energian minimoinnin aikakompleksisuutta voidaan parantaa myods hyodyntamalla
heuristisia tekniikoita, joiden tarkoituksena on lahestya optimia tafkasatta kaikkea
informaatiota. Erds tallainen tekniikka ohierarkkinen energian minimointijossa
hyddynnetdédn kuvatason eri tarkkuustasajaul(iple scaley [FUJ93]. Hierarkkisella
energian minimoinnilla on vahva analogia hierarkkisen liikkeen estimoikemssa, jota

kasiteltiin luvussa 4.

Kuvatasojen tarkkuustasot muodostetaan suodattamalla kuvan yksityiskohtiaerpois

vahvuisilla suodattimilla. Jokaisella tarkkuustasolla suoritetaan g@merminimointi
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Kuva 5.3 Aktiivisen reunan hierarkkinen energian minimointi [FUJ93]

aloittaen kaikkein karkeimmasta tarkkuudesta. Jokaisen tason saavuettiaminimi
toimii alkuarvona seuraavalla, edellistd tarkemmalla tasollan Ndtketaan, kunnes
saavutetaan lopullinen kuvatasoa vastaava tarkkuus. Tama taas tdwmrvaha
seuraavalle kuvatasolle. Hierarkkisen energian minimoinnin perusa@iuse, etta
aktiivinen reuna voi mukautua objektin &ariviivoihin ilman yksityiskohtien wiaenia
akillisia muutoksia objektin reunan muodossa. Kuvassa 5.3 nahdaén hierarkkigganene

minimoinnin periaate.

5.2 Alueenlaajennus

Alueenlaajennuksellarégion growing tarkoitetaan tekniikkaa, jossa aloitusalueested

region) tai aloituspisteestgseed pointlahtien alueeseen lisataan alueen reunoilla olevien
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pikseleiden naapuripikseleita, kunnes alue maarittaa halutun osan kuvésédta A
laajennetaataajennusehdorigrowing rule perusteella kunndspetusehtqstopping rulée

tayttyy [FRA95]. Laajennusehto maaritellaan yleensa sitenaktéen pikselit muodostavat
jonkin samankaltaisuuden homogeneity [SCH93]. Yksinkertaisimmillaan alueen
samankaltaisuus tarkoittaa alueen pikselien samaa intensite®liéita laajennetaan

yleensa lisaamalla vain yksi pikseli kerrallaan.

Laajennusehdon tayttavat kriteerit voidaan jakaa kahteen ryhmaan, jotkaaloean
suhteen globaalit ja paikalliset kriteerit. Globaaleilla kredi aluetta laajennetaan jonkin
koko aluetta koskevan informaation perusteella ja vastaavasti pdlikakrieereilla vain
tarkasteltavan pikselin naapuruston perusteella. Eras globaalirikoteetarkasteltavan
pikselin ja koko alueen pikseleiden keskiarvon erotus. Tallin alueen ietisid
voimakkaasti poikkeavat pikselit voidaan rajata alueen ulkopuolelle. Staetélldin on
alueeseen kuulumisen ilmaisevan kynnysarvon valinta. Toinen globaalrikvitdeella se,
kuinka suurivarianssi(variancg alueen pikseleihin muodostuu, jos tarkasteltava pikseli

lisattaisiin alueeseen. Varianssilla tarkoitetaan pikseleidevojem keskimaaraista

eroavaisuutta keskimaaraisesta pikseliarvosta. Muodollisemminstlmai varianssd2

lasketaan kaavalla:

N

& =1\ Z (L - I—avg)2 (5-3)
i=1

jossa lyg on alueen L pikseleiden arvojen keskiarvo ja N on pikseleiden lukumaara.

Mainittakoon, etta varianssist® saadaarkeskihajontad (standard deviation ottamalla

varianssista nelidjuuri.

Paikallisissa kriteereissé pikselin kuuluminen alueeseen paé#tabdkasteltavan pikselin
naapuripikseleiden perusteella. Yksinkertaisin tapa on laskea tidzetepikselin ja sita
l&himman alueen pikselin erotus. Ongelmana on laajennusehdon perustumingmdeain
pikselin arvoon. Ratkaisuna tahan voidaan laajentumisehdossa hyddyntaéeltaxkeast

olevan pikselin ymparilla olevia pikseleita. Talldin alueeseen kuulumiserekné voidaan
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kayttaa tarkasteltavan pikselin ja sen naapuripikseleiden variafiggi@ain tarkasteltava
pikseli voidaan lisatd alueeseen, jos varianssi on alhainen elstelthaa pikseli ja sen
naapuripikselit ovat samankaltaisia. Eras paikallinen kriteeri onelpikgyradientti
(gradien), joka ilmaisee intensiteetin vaihtumiskohdan eli alueen reunan. ddiemfti on
alhainen, niin pikseli ei kuulu reunaan ja se voidaan lisata alueesester@ti voidaan

laskea suodattamalla kuvataso esimerkiksi Sobelin maskeilla. [FRA95]

Lopetusehto voidaan yksinkertaisimmillaan méaaritella siten, &igem laajennus loppuu
kun yhtakaan alueen reunalla olevaa pikselia ei enda voida lisdgsedne Edellista
tarkempi lopetusehdon maarittely on kuitenkin tarpeen, ainakin virheeliiagmtumisen

estamiseksi. Se voi perustua esimerkiksi alueen kokoon, jolloin alagfahetaan kunnes

alueen koko saavuttaa oletetun objektin maksimikoon.

Alueen laajentamiseen perustuva objektinseuranta kuvasarjassa tapatdaauvalta tavalla
kuin aktiivisen reunan tapauksessa. Kuvasarjan ensimmaisessa kuvagsan val

aloituspiste, jonka jalkeen alue laajennetaan. Ensimmaisen kuvan akiguspdaan antaa

laajentiva
alue lopulliter

\\L\_ N

aloituspiste

I

EUV4 1 likkeen estitmointi
[alortuspistesn valinta) EUVA 2

Kuva 5.4 Alueenlaajennus kuvasarjassa
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manuaalisesti. Nain saadun alueen perusteella voidaan laskea atatuspvasarjan
seuraavassa kuvassa. Aloituspisteena voi toimia esimerkiksi aluglapigie. Kuvasarjan
seuraavissa kuvissa onkin jo mahdollista hyddyntaa objektin liikeinformaatioteerkisn
objektin translaatio on syytd laskea aloituspistettda valittaestsai sitd valita objektin
ulkopuolelta. Myos etsintdalue voidaan rajata liikeinformaation petlste@alloin
etsintdalueen rajat méaarittelevat osaltaan lopetusehdon. Kuvass&h\btdtdgin miten

alueenlaajennus toimii kuvasarjassa.

Sumea alueen laajennus

Genovan yliopistossa ltaliassa on kehitetty alueenlaajennustekniiklss pkseleiden
kuuluminen laajennettavaan alueeseen maaritelladn sumeaan logiikkaastugre
[FON93]. Siina jokaiselle pikselille lasketaan alueeseen kuulunasen elijasenyysaste
(degree of membershipjonka perusteella pikselin kuuluminen alueeseen paatellaan.
Tuloksena on oikeastaan sumea kartta, jonka avulla voidaan sovelluskohtaiseaatfmrm

perusteella valita kaikkein tarkoituksenmukaisin alue.

Ennen varsinaista alueen laajentamista jokaiselle etsintdalpdeselille lasketaan
jasenyyden aste, jonka perusteella laajentuminen tapahtuu. Tamamlarstgelmaa, jos
alueen laajeneminen perustuu pikseleille asetettuun arvoon, kutsaakintapohjaiseksi
menetelmaksi (label-driven method Jasenyyden asteen maarddvat yhdessa seka
paikallinen, etté globaali kriteeri. Paikallisen kriteerin pemitdetarkasteltavan pikselin
jasenyyden aste on korkea, jos tarkasteltava pikseli on riittdvaangattainen sen
merkittyjen naapuripikseleiden kanssa. Globaali kriteeri perustuwsdhieesta saatuun
informaatioon. Aloitusalueen oletetaan kuuluvan objektiin. Yksinkertaisimamill
aloitusalueen voivat muodostaa aloituspisteen naapuripikselit. Aloitussdne#a voidaan
jasenyyden asteita laskettaessa hyodyntaa esimerkiksi objektelepllen keskimaarais
intensiteettia. [FON93]

Paikalliseen informaatioon perustuvassa jasenyyden laskemisessanvioydalyntaa myos
pikseleidenpaikallista kontekstiglocal context. Talla tarkoitetaan sita, etta tarkkaillaan

paikallisen alueen pikseleiden sijaintia suhteessa toisiins@im@thidaan etsia pikseleiden
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muodostamia rakenteita. Eras l&ahestymistapa voisi olla tekstunalysaintiin perustuvat

menetelmat [JEN93].

Kun pikseleiden jasenyysasteet on saatu lasketuksi, voidaan aluestiaiedpen aloittaa
aloitusalueesta. Alueen laajentaminen tapahtuu siten, ettd alueeoillee olevien
pikseleiden jasenyysaste kertoo laajentumisen suunnan tai sunsgmagasessa se kertoo
laajentumisen voimakkuuden. Laajentumista voidaankin ohjailla jasenyysasie
vertailtavilla kynnysarvoilla. Sumean alueenlaajentamisen suurioréttn mahdollisuus
dynaamiseen alueen laajentamisen. Esimerkiksi seurattaessaaokjekdsarjassa, jossa
valaistusolosuhteet vaihtelevat, voidaan alueen laajentumista ohjellaistuksen

vaikutusten mukaan.
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6. OBJEKTINSEURANTAJARJESTELMA

Tassa luvussa tarkastellaan objektinseurantajarjestelmada, jokateartettu luvussa 3
kuvatun yleisen jarjestelmamallin ja luvussa 4 kuvattujen lohkotasnedeteimien

perusteella. Tarkoituksena on vertailla erilaisten tdsmaysmenetebimenuutta.

6.1 Jarjestelman kuvaus

Toteutetun jarjestelman tarkoituksena on etsia kuvasarjan jokaikestesta ennalta
maaritelty objekti. Jarjestelma ei siis itse havaitse atawia objekteja, eikd seurattavia
objekteja ole kuin yksi. Jarjestelma on kirjoitettu C++ - kieleltéx - kayttojarjestelméssa
ja se toimii X-window system - kayttoliittyman avulla. Seurantaaikuttavat paramet
kuten haluttu tasmaysalgoritmi, annetaan komentorivilla ja seuraner@ngnen esitetaan

visuaalisesti X-ikkunassa piirtdmalla suorakaide tasmatyn alueen yieparil

Havaintoaineistona kaytetaan MPEG-menetelmalla tiivistettyadanjza, jonka jokainen
kuva voidaan purkaa yksitellen kuvatasoksi. Kuvataso muodostuu punaisesta, viareasta
sinisesta varitasosta eli RGB - tasoista. Naiden tasojékslitalletetaan yksi Y-taso, joka
iImaisee kuvatasonluminanssin (luminancg eli intensiteetin vaihtelun. Luminanssi

lasketaan vari-informaation perusteella seuraavalla kaavalla:

Y =(0.30 *Red + 0.6 * Green + 0.1 * Blue) (6.1)

Tarkoituksena on tarkastella vaikuttaako vari-informaation kayttamineantaaasti
tasmaykseen verrattuna pelkén luminanssin kayttamiseen. Kuvatasojanvsiidakasitella
vari-informaatioon perustuen. Kuitenkin testiympariston teknisista osunksista johtuen
X-ikkunaan siirretdaan vain luminanssi-taso, joten tarkasteltava kovai@syy harmaan
savyina. Tasta huolimatta tdsmays on mahdollista suorittaand@niviaatioon perustuen.
Objektilohkon maarittelyyn kaytetddn samaa tietorakennetta kuin kowatagarittelyyn,

joten vertailu on mahdollista suorittaa varitaso kerral
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Jarjestelma koostuu kolmesta objektinseurantamoduulista, jotka ovat enneisinsa- ja
tasmaysmoduuli. Ennustusmoduuli tuottaa ennusteen objektin mahdollisestaistga
objektin aikaisemman kayttaytymisen perusteella. EtsintAmoduuli@veetd on maaritella
etsintdalue tarkasteltavassa kuvatasossa ja tasmaysmoduulimdnéhtan maarittaa
seurattavan objektin sijainti etsintdalueella. Lisaksi havaintcorei kasittelylle ja
seurannan tulosten kasittelylle on oma moduulinsa. Kuvassa 6.1 nahdaéelndes

modulaarinen rakenne.

Ha 2RI TI SEURAMTA, SOVELLUS
Ohektin || Objektin| ) Likeradan J| Lilkeradan poikkeama
/ etsinti tasmiys plrvitys | optimaaliselta radalta
MPEG f""’ » T *
Sijainmin
amnmashas

Kuva 6.1 Objektinseurantajarjestelman modulaarinen rakenne

Ennustusmoduuli

Ennustusmoduuli huolehtii objektin liikkeen estimoinnista. Kaytetty liikkestimoinnin
lahestymistapa perustuu suoraviivaisen liikkeen tunnistamiseen. Modskgielabjektin
ennustetun sijainnin liikevektorin avulla. Liikevektori lasketaan vahentanabjektin
nykyisen sijainnin koordinaateista objektin edellisen sijainnin koordinddiin laskettu
likevektori ilmaisee objektin siirtymén kahden perdkkaisen kuvatasotavabbjektin
ennustettu sijainti saadaan lisaamalla liikevektori objektin ny&pisesijaintiin.

Aikaisemmin luvun kolme kuvassa 3.2 esitettiin visuaalisesti liikkevektorin muodastusta

Taman liikkeen estimoinnin mallina on suoraviivainen liike. Objektin tdete jatkavan
likettdan samansuuntaisesti kuin kahden edellisen kuvatason vélilla. Kagarkuignkin
objekti voi tehda manbtovereita eli kdannoksia, silla suoraviivainen kikketaan vain
kahden kuvatason valilla. Tilanne on sama kuin maanmittarilla, joka tieégei suoraa

viilvaa vain kahden mittamerkin avulla. Objektinseurannan kannalta tulos otuhaiilé
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vaikeiden mano6overeitéd tunnistavien algoritmien sijaan talla yksakelta liikkeen
estimoinnin menetelmalla voidaan kaantyilevan objektin sijainti ennyetdanlaisella
tarkkuudella. Oletuksena on kuitenkin objektin tasainen liike. Esimerkikgitjysuunnan
muutokset tuottavat ongelmia tamankaltaiselle algoritmille. Sakuwinh algoritmin
aikavaativuudesta, etta se toimii vakioajassa eli ajassa G{fidinTei kuitenkaan ole otettu

mukaan etsinta- ja tasmaysalgoritmien viemaa aikaa.

Etsintamoduuli

EtsintAmoduuli sisaltdad funktiot etsintdalueen valitsemiseenesfi@massa on kaksi
vaihtoehtoa etsintdalueen valintaan. Ensimmaisessa vaihtoehdossmletsakisi valitaan

koko kuvataso ja toisessa vaihtoehdossa etsintdalue voidaan rajata ennsiga@inin
perusteella. Kun etsintdalueena on koko kuvataso, niin tdsmays voidaanaauoritt
optimaalisesti koko kuvatason suhteen. Toisin sanoen saadaan pienin mahdollinen
tasmayksen virhearvo. Tama ei kuitenkaan ole aina paras mahdollinanetilsilla
objektilohko saattaa tdsmata parhaiten jonkin toisen samanlaisen robjgktiaustaan

kuuluvan alueen kanssa.

Ennusteeseen perustuvassa etsintdalueen rajauksessa oletetaaonbjeita 10ytyy
ennustetun sijainnin laheisyydesta. Talloin etsintdalueen méasgitteliorakaide, joka
ylettyy objektin nykyisestd sijainnista objektin ennustettuun sijaingisti. Nain ollen
etsintdalue mukautuu objektin liikkeen suuntaan ja myds sen nopeuteen. Mignpope
like, sen laajempi on etsintaalue liikkeen suuntaan. Taman liséisantéaluetta
laajennetaan viela minimaalisen siirtymén verran. Minima#disslrtymalla tarkoitetaan
siirtymada, jonka objektin oletetaan tekevan liikevektorin ollessa ndltsteutetussa
jarjestelméassa minimaalinen siirtyma lasketaan ottanmadilesimi objektin korkeudesta
leveydestd. Minimaalisen siirtyman lisaaminen etsintdalueemoiiée antaa pienen
virhemarginaalin ennustukselle. Esimerkiksi, jos ennustetun objektin liikkeanta on
ennustettu vaarin, niin objekti voi viela lbytya etsintdalueen reundtlsintaaluetta ei
kuitenkaan kannata laajentaa liikaa, silla muuten rajaamalla sttavMoyoty jaa vahaiseksi.
Moniobjektiseurannassa rajattua etsintdaluetta kutsutaan hyvaksygelssl Etsintdalueen

rajaamisella liikkeen ennustuksen perusteella saavutetaan myos timetarkkuuden
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lisdksi. Etsintdan kuluva suoritusaika vahenee kaytannossa oleeilsgatiuna etsintaan,
jossa koko kuvataso kaydaan lapi. Algoritmin pahimman tapauksen aikavaativ
kuitenkin edelleen O(nm), jossa n on objektin pikseleiden ja m kuvatasonejdkesel
lukumaara. Pahimmassa tapauksessa etsintdalue voi olla koko kuvataso.omNai
esimerkiksi tapauksessa, jossa objektilohko tai sen liikkeen laajuéh@s yhta suuri kuin
kuvataso. Kaytanndssa seurattavat objektit ovat pienia verrattuna kuvatdsdiom

etsintdalueen rajaaminen nopeuttaa huomattavasti objektin etsintaa.

Tasmaysmoduuli

Tasmaysmoduulissa maaritellddn algoritmit joiden avulla objektilohkésmays
suoritetaan. Toteutetut tdsmaysalgoritmit perustuvat absoluuttiskivikeeen, nelidllisen
keskivirheen, painotetun nelidllisen keskivirheen, laplace-suotimen amplitudin,
histogrammin ja varianssin laskemiseen. Tasmayksessa on mahdaBigttad vari-
informaatiota tai luminanssia. Jos kaytetddn vareihin perustuvaidysisi, niin jokainen
varitaso tdsmataan erikseen ja tdsmaysten tuloksista otetakiarke. Tama poikkeaa
hieman kaavan 4.3 periaatteesta, jossa tasmays perustuu varivektdoeRsign

vertailuun.

Absoluuttinen keskivirhe tuottaa objektilohkon ja vertailtavan alueen pikiselei
keskimaaraisen eroavaisuuden. Vastaavasti toimii nelidllinen keskikdnestamalla
suuria eroavaisuuksia laskemalla erotuksen nelidllisesti. Painokeditillinen keskivirhe
lasketaan korostamalla tiettyja objektilohkon pikseleitad erillipamomatriisin avulla.
Painomatriisin tarkoituksena on vahentda objektilohkossa esiintyvan thoisteaation
vaikutusta. Toteutetussa jarjestelméassa painomatriisi muodosséarettd objektilohkon
keskustaa painotetaan enemman kuin reunoja. Matriisin keskipistetta epeaamot
kertoimella kaksi. Esimerkiksi 7 x 7 kokoiselle objektilohkolle saadazawvdia 6.3

seuraava painomatriisi:

1 1 1 1
4 4 4 4
VEI GHT 4 16 16 16
MATRI CE( 7x7) = 16 64 16

4 16 16 16
4 4 4 4
1 1 1 1

r_————ﬁ
PRRRPRRRER
IN
[l S S SN SN SN ]
PRRRPRRRER
— e —— e —
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Laplace-suotimen avulla voidaan erottaa kuvasta siind olevat reuh@in ©d@ mahdollista
kayttaa tasmayksessa hyvaksi pikseleiden sijaintia suhteessestoieli seurattavan
objektin muotoa. Koko kuvataso ja objektilohko suodatetaan seuraavalla maskilla
[HAVO5]:

Talloin tuloksena on kuvatason ja objektilohkon amplitudikentéat, jossa suuritaanpli
iimaisee reunaa. Koska Laplace-suodin antaa negatiivisen japssitiamplitudin reunan
kohdalla, vain positivinen amplitudi otetaan mukaan laskuihin [HAV95]. Kun
amplitudikentat on saatu muodostettua, suoritetaan tasmays kayttaehuutissa
keskivirhettd. Laplace-suotimen etuna on sen kohtuullinen nopeus, sillaustupevain
yhteen maskiin. Haittana on Laplace-suotimelle ominainen voimakag@diidius, joten

tdsmayksen ei voi olettaa olevan erityisen tarkka.

Histogrammiin ja varianssiin perustuvien tasméaysmenetelmien avutlaarotdsmayksessa
kayttda hyvaksi objektilohkon ja vertailtavan kuva-alueen tilastoll@minaisuuksia.
Tasmays ei siis perustu yksittaisten pikseleiden samuuteewngtgistmin avulla tdsmays
suoritetaan siten, ettd jokaiselle vertailtavalle kuvatason lohkotleodostetaan
histogrammi, jota vertaillaan objektilohkon histogrammiin. Histograemmivertailu
tapahtuu nelidllisen keskivirheen periaatteella. Perusajatuksena atté&ekuvatasosta
pyritdan loytamaan lohko, jossa pikseleiden arvojakauma on mahdollisimahafial
objektilohkon arvojakaumaa. Varianssiin perustuva tasmays tapahtuu ldskemal
objektilohkolle ja vertailtaville lohkoille varianssi. Objektilohkon tagsévertailtavan
kuvatason lohkon kanssa tapahtuu minimoimalla objektilohkon ja vertailtavien lahkoje

varianssien erotus.

Liikkeen estimointia hyddynnetddn myos tdsmayksessa. Talloin Idytd&himman
naapurin  tekniikkaa siten, ettd tasmayksen tuottamaan virheesegaarlisviela

etaisyysvirhe. Etaisyysvirhe lasketaan objektin ennustetun sijaemanikjasteltavan lohkon
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valisena valimatkana. Tama vahentaa muun muassa vaaran tasmayhkdeltisoatta, kun

nakokentassa on kaksi samankaltaista objektia.

6.2 Mittaustuloksia

Objektinseurantamenetelmien  keskindistd  paremmuutta  vertaillaan ltastsiéa
menetelmid kahteen kuvasarjaan. Mitattavia muuttujia on kaksi. Engaaménuuttuja
iimaisee miten hyvin menetelmé& kykenee seuraamaan objektia. Task&taan
vertailemalla objektin eri menetelmien avulla saatua objeklarbitaa quasi-optimaaliseen
likerataan. Tama quasi-optimaalinen liikerata on saatu tafletta parhaimman
tasmayksen saavuttaneen menetelman tuottama liikerata jaewogld sitd manuaalisesti
siten, ettd kunkin kuvatason kohdalla liikeradan koordinaatit ovat seurattavektirobj
keskikohdassa. Kaikkien menetelmien lilkeratoja vertaillaan n&in mudidoste

liikerataan.

Jarjestelma tallettaa seurannan tuottaman liikeradan tulofgamedlostoon téasmatyn
lohkon keskipisteen koordinaatit jokaisessa kuvatasossa. Seurannan onnisttonista
tarkkailla myds visuaalisesti. Jokaiseen kuvatasoon merkitddn sueeskaietsintaalue,

ennustettu sijainti ja tAsmatty lohko. Ennustettu sijainti ilmaistaan paenadrakaiteella.

Toinen mittauksessa kaytetty muuttuja on aika. Tarkoituksena on ns&teannan
aloituksesta sen lopettamiseen kuluva aika. Kaikki menetelmat kayvat koko kanadspi)
Aika mitataan Unix-kayttojarjestelman time-komentoon perustuvallads C kielisella

mittausluokalla Timer, josta enemman viitteessa [HAV95].

Kuvasarija |

Ensimmainen mittauksissa kaytettava kuvasarja on synteettinen Kaygeasa kaksi
harmaata palloa liikkuu mustalla taustalla. Objektilohkon méaéaettesdlon minimaalinen
kehys. Objekti ei ole koko kuvasarjan ajan tasaisen harmaa, vaan @gtnsiaihtelee
jonkin verran. Objektilohko maaritelladn staattiseksi. Kuvasarjan em&isesta kuvas

valitaan lohko, joka kopioidaan objektilohkoksi. Tama objektilohko ei muutu seurannan
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Kuva 6.2 Kuvasarja | - objektien liikeradat risteavat

aikana. Objektilohkon valinta tapahtuu manuaalisesti ja objektilohkon sijaimsarjan

ensimmaisessa kuvassa ilmoitetaan jarjestelmalle seurantatizdega.

Ongelmallista tdssd kuvasarjassa on kahden samankaltaisen objsktityménen
nakokentassa. Seurannan vaikeutta lisaa pallojen liikeratojen rist@nkiuvasarjan
puolessa valissa. Tarkoituksena on seurata vain toista palloistéinTtdisen, lahes
identtisen pallon ilmaantuminen etsintdalueelle, tulkitaan ymparbktidona. Kuvassa 6.2

nahdaan kuvasarja | ja liikerata, joka on saatu kayttdmalla rsiolkeskivirhetta.
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Kuva 6.3 Seurannan onnistuminen kuvasarjassa |, kun etsintdalueena on koko kuvataso

Etsintdalue on rajattu liikkeen estimoinnin avulla. Pieni suorakaichaisee lohkon
keskipisteen ennustetun sijainnin ja suurempi suorakaide ilmaisee emustealla

tasmatyn lohkon.

Kuvassa 6.3 tarkastellaan seurannan onnistumista jokaisen menetelntidn ksa
etsintdalueena on koko kuvataso. Kayrat ilmaisevat poikkeamat optieftaaiesdalta. X-
akseli ilmaisee kuvatason numeron. Kuvatasojen numerointi alkaa n@&stzatasoja on
yhteensd kolmekymmentd. Kuten huomataan, yksikdan seurantamenetesldireiyt
kunnolla kahden léhes identtisen objektien esiintymisesta. Jokainen segagtima
kylla tasmasi kohtalaisen hyvin objektiin, vaikkakin aika ajoin vaaran objédnssa.
Tasmays ei epaonnistunut kertaakaan siten, ettd tdsmayksen kohiserwlusl jokin
satunnainen taustaan kuuluva alue. Toisaalta toisen objektin voidaan alattagan

seurattavan objektin taustaan.

Kayrien piikit johtuvat siitéa, ettd objektilohko on tdsméannyt vaaran abjekanssa.



Pro gradu - tutkielma 61 Joensuun yliopisto

Parhaiten menestyi nelidllinen keskivirhe ilman painotusta. Vemaila nelitllisen

virheen tuottamaa tulosta absoluuttisen virheen tulokseen, voidaan todeitiseeli
keskivirheen paremmuus.

Testien tuloksista voidaan paatelld, etta koko kuvatason kayttamineta&istena ei ole
kaytannollistda. Virhe kuitenkin aiheutui ainoastaan toisen samankaltaddgektin

esiintymisestd etsintdalueella. Vaaran tasmayksen ongelmatuipojskselitason
virhefunktioiden osalta, kun tdsmayksessa otettiin mukaan etaisyykskettuna objektin
ennustetusta sijainnista. Talldin seuranta antoi lahes optimadilisadan poikkeamien
ollessa lahinn& pikselin luokkaa. Laplace-, histogrammi- ja varianskiniikat eivat sen

sijaan hyotyneet vastaavasti etaisyysvirheesta.

Seurannan tarkkuus parani oleellisesti, kun etsintaaluetta rajéittheen estimoinnin
avulla. Yksikd&n seurantamenetelmista ei tdsménnyt enaa toistuiidashan objektiin.
Ainoastaan painotettu nelidllinen keskivirhe tdsmasi vaarin objektien legsdatSilloinkin

seuraava tdsmays oli jalleen seurattavaan objektiin. Kuvassa 6.4 mahoidkeamat
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Kuva 6.4 Seurannan onnistuminen, kun etsintdalue rajataan liikkkeen estimoinnin avulla
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optimaaliselta liikeradalta kayttden liikkeen estimointia ne#gilueen rajaamiseen.
Painotetun nelidllisen virheen vaara tasmays objektien kohdatessamékgpa piikkina
kuvasarjan kuvatason 12 kohdalla. Myds laplace-suotimeen perustuva tasuéss s
kohtuullisen hyvin objektia. Laplace-tekniikan ongelma on kuitenkin tdsmayksem pi
epatarkkuus. Talldin objektilohko tdsmasi usein hieman objektin ohi. Kertaakasanta
ei kuitenkaan tasmannyt varsinaisesti vaarin. Sama virhemargilmaahi tilastollisten

menetelmien kanssa virheen ollessa hieman laplace-tekniikkaa vahaisempi.

Suoritusajat kunkin menetelmén osalta kayttden kumpaakin etsintametad@aan
kuvassa 6.5. Eri tekniikkojen valilla ei ole mainittavia eroja suoljibissa. Varianssiin

perustuvan tdsmayksen hieman muita suurempi suoritusaika johtuu osit¢aituksesta.

MAE = absoluuttinen keskivirhe

MSE = nelidllinen keskivirhe

WMSE = painotettu nelidllinen keskivirhg
LAPL = Laplace-suodin tekniikka

HISTO = histogrammin tdsmays
VARIAN = varianssin tdsmays

Cl—lr\:anJJL-.E'

MAE  MSE  WMIE LAPL HISTO VARIAN

O = etsintdalueena koko kuvataso
B = etsintdalue rajattu likkeen estimoinnin analla

Kuva 6.5 Suoritusaikojen perusteella etsintdalueen rajaaminen kannattaa

Keskimaardinen suoritusaika oli 2 minuuttia 30 sekuntia, kun etsintaalwdekako
kuvataso. Keskimaarainen suoritusaika oli huomattavasti pienempi liikikstEmointia

hyddyntamalla. Keskimaarainen suoritusaika oli 30 sekuntia.

Kuvasarja Il

Toinen kuvasarja on seurannan kannalta haastava, silla siind esiintyulitkeista

likettd. Tassd kuvasarjassa laskuvarjohyppédja laskeutuu varjollaan kadsta.

Seurattavana objektina on laskuvarjohyppaajd. Heti kuvasarjan alussa didj&kti
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Kuva 6.6 Laskuvarjohypagjan seuraaminen onnistuu painotetulla MSE:lla

valkoisen pilven yli. Talléin ongelmana on taustan voimakas muuttuminen aliausttuu
muutenkin voimakkaasti kameran liikkeen vaikutuksesta. Laskuvarjohyppaaja-kavasar

painotetulla nelidllisella keskivirheella saatu liikerata nahdéén kuvassa 6.6.

Seurannan onnistumista eri menetelmilla tarkastellaan kuvassa 6.0ludtbseen
nelivirheeseen perustuva seuranta suoriutuu kohtuullisesti. Kuitenkin kuwasarja
alkupuolella, kuudennessa kuvatasossa, laskuvarjohyppaajan kulkiessa valkoiseylipilven

objektilohko tdsmaa laskuvarjoon hyppagjan asemesta. Kun hyppaéja on kulkemuylpilve
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Kuva 6.7 Seurannan onnistuminen kuvasarjassa Il

seuranta tasmaa jalleen korrektisti. Sama ongelma ilmeni msi@lisen keskivirheen

kanssa. Talloin kuitenkin jarjestelma jai seuraamaan laskuvarjoad#nalla enaa vain

kerran

lahelle objektia. Seka absoluuttinen,

ettd nelidllinen keskividseaésivat

kuvasarjan lopussa hyppaajan jalkoihin objektin keskipisteen asemesta. altdendui

staattisen objektilohkon tasméayksesta mutatoivaan objektiin.

Tilanne parani oleellisesti kayttamalla painotettua nelidlkstskivirhetta. Talloin seuranta

pysyi objektissa myds ongelmia tuottaneen pilven kohdalla. Hyvan tuloksen nayibs

laplace-suotimeen perustuva seurantamenetelmd, vaikka seurannasgekiespieni

virhemarginaali. Itse asiassa laplace-tekniikan avulla seupgaya koko ajan seurattavassa

objektissa, joskin hieman sen

reunoilla. Laskuvarjohyppaajan seurantaan huonosti

soveltuviksi menetelmiksi osoittautuivat histogrammi ja variandskniikat. Jarjestelma

kadotti hyppaajan miltei

heti. Tama johtui

kuitenkin siita, ettd saaraukittui

laskuvarjoon. Mielenkiintoista seurannassa on se, ettd seurattava robiigédi on
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translaatiota ja mutaatiota. Mutatoivan objektin seuranta seaattigjiektilohkon avulla on

siis mahdollista. Tama johtui siita, etta objekti erosi selkeasti taastast

Kuvasarja Il

Kolmannessa kuvasarjassa tarkastellaan rotan solun osien liikkeuté@attSva objekti on

kromatoidi, solun osa joka kuljettaa RNA-informaatiota paikkaan johon |etetaan.

Kuva 6.8 Kromatoidin liikkkeiden seuraaminen rotan solussa.
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Kuva 6.9 Seurannan onnistuminen kuvasarjassa lll

Kuten edellisten kuvasarjojen tapauksessa, objektilohko on tassakin marstiamiistettu

kuvasarjan ensimmaisestd kuvasta ja objektin sijainti annetaannsa&uoraalussa.
Seurattavan objektin liike ei ole laajaa, mutta objekti mutatoi kaktt vahvasti (kuva
6.8).

Kuvassa 6.9 tarkastellaan seurannan onnistumista kuvasarjassa lll.uuitisedn
nelidvirheeseen perustuva menetelma suoriutuu taydellisesti ilman @oilkkeSamoin
nelidlliseen keskivirheeseen perustuva menetelma. Kuitenkin painotetudllisesi
keskivirheen menetelmassa seurannan lopussa tulee poikkeamia. Tamaéaojgjketdin
mutaatiosta. Laplace-suotimeen perustuva menetelma aloittaanrssuraohtuullisesti,
mutta kadottaa seurattavan objektin viidennessa kuvatasossa objektin muodon enuutoks
vuoksi. Kuvasarjasta Il poiketen, toinen tilastollisista menetedmisiimii hyvin.
Histogrammiin perustuvan menetelman tulos on lahes optimaalinen. Tutogt@nvarsin

mielenkiintoinen, silla virhettd on hieman vain seurannan alussa, eikdnsan lopussa,
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jossa objektin muoto on muuttunut. Tama johtunee objektin ja taustan vi
eroavaisuuksien muutoksesta. Varianssiin perustuva menetelma kadottddin obje

valittomasti, sitd endd mychemmin loytamatta.

7. YHTEENVETO JA LOPPUPAATELMAT

Objektinseurantajarjestelman  kayttdma havaintoaineisto muodostuu  psisikkai
kuvatasoista, jotka yhdessd muodostavat kuvasarjan. Seuranta tapahtuel¢arkiat
kuvatasosta saatavaa informaatiota. Objektinseurannan kannalta talemlliseurattavan
objektin liike, joka voi olla translaatiota, rotaatiota tai mutaatidlonokulaarisen eli
"yksisilmaisen" havaitsijan kannalta kolmiulotteinen lilke on mutdati silla objektin
kaksiulotteinen muoto muuttuu objektin liikkuessa. Ainoastaan kaksiulotteinesiaatio
on talloin havaitsijan kannalta puhdasta translaatiota. Objektinses@rebuksissa
tarkein parametri on objektin muoto. Jos seurattava objekti on kiintea, moalgekti
esittdd yhtenaisena objektilohkona. Vastaavasti muuttuvamuotoisen objektin sezaama

parempi kayttaa objektin aariviivojen seuraamiseen soveltuvia menetelmia.

Objektinseurantajarjestelman padkomponentit ovat objektin etsintdajansi ennustus.
Objektin etsinnassa objektin sijainti maaritetaan tdsmaamedismays tarkoittaa kuva-
alueiden vertailuun perustuvan virhefunktion minimointia. Objektin etsinnasgétaé@n
sijainnin ennustusta avuksi. Liikkeen estimointiin perustuvassa sijaimmaostiksessa
objektin sijainti tarkasteltavassa kuvatasossa arvioidaan objektirseaikaan liikkeen
perusteella. Objektin etsintaén voidaan kayttaa lohkotasmaysta. Lohkgkssssa objekti
maaritelladn suorakaiteen muotoisena kuva-alueena eli objektilohkonayetallaan
kuvatasoon. Lohkotdsmayksessa tdsmayksen maaritteleva virhefunktio voiugerus
pikselitason eroavaisuuksiin tai tilastollisiin eroavaisuuksiin. Térk&t pikselitason
virhefunktiot ovat absoluuttinen- ja nelidllinen keskivirhe. Objektilohkon osialisaksi
korostaa painomatriisilla. Tasmays voi perustua myods objektin muotoawin jeismays
tapahtuu objektilohkon ja kuvatason gradienttikenttien avulla. Gradienttikimiaisee

pikselit, joissa kuvan intensiteetti vaihtuu. Tilastollisia tasmigrsetelmia ovat
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histogrammiin ja varianssiin perustuvat menetelméat. Histograrmaisee lohkon
pikseleiden arvojakauman ja varianssi ilmaisee lohkon pikseleiden keéskiggnh eron

lohkon pikseleiden arvojen keskiarvosta.

Toteutettu objektinseurantajarjestelma perustuu lohkotdsmaykseen. ySamméatelmina
ovat absoluuttinen- ja nelidllinen keskivirhe, painotettu nelillinen keskivildyglace-
suotimen gradientit, histogrammien erotus ja varianssien erotuskeén estimointi
perustuu suoraviivaisen liikkeen tunnistukseen. Maarittelemalla etlsiat&oko ruudun
kokoiseksi seuranta oli virheellistd. Tarkkuus parani oleellisestttdiilla liikkeen
estimoinnin tuottamaa arvioitua sijaintia etsintdalueen mégyitte Myos suoritusaika
lyheni. Jarjestelm& kykeni seuraamaan muuttuvataustaista readtmasta kuvattua
kuvasarjaa laskeutuvasta laskuvarjohyppéégjasta. Tama onnistui kékitéasahaykseen
painotettua nelidllista keskivirhetta ja etsintédan liikkeen eshtnoiperustuvaa sijainnin

ennustusta. Jarjestelméa kykeni myos rotan solun osan liikkeiden seurantaan.

Jatkotutkimuksen kohteena voisi olla adaptiivisen objektilohkon soveltaminenetadent
jarjestelmdan. Tam& mahdollistaisi objektin seurannan myds mutatobjaktin osalt:
Adaptiivisen objektilohkon ongelmana on lahinnd taustainformaation ilmestymi
objektilohkoon virheellisten paivitysten vuoksi. Toinen tutkimuskohde voisi olla aktiiviseen
reunaan perustuvan jarjestelman toteuttaminen. Talléin mielenkiintistanitata miten
tarkasti jarjestelma kykenee seuraamaan voimakkaasti muotoaanavaautbbjektia.
Aktiivinen reuna voisi perustua aliobjekteihin, jotka vastaisivat akéivisreunan
kulmapisteitd. Jo toteutetut lohkotasmaystekniikat voisivat soveltuss |1&BBaisinaan
kulmapisteiden seurantaan. Tutkimusongelmana olisi talléin aliobjektieskinkésen

likkeen analysointi.
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