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Περίληψη

Αντικείμενο της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι ο αυτοματο-

ποιημένος εντοπισμός αντικειμένων που εγκαταλείπονται από τον κά-

τοχό τους σε πραγματικό χρόνο, με χρήση τεχνικών μηχανικής όρασης. Ο

συγκεκριμένος στόχος είναι μείζονος σημασίας σε εποχές που υφίσταται

έξαρση της τρομοκρατίας, της εγκληματικότητας και άλλων παραβατι-

κών συμπεριφορών. Για το λόγο αυτό το πεδίο της μηχανικής όρασης

έχει προσελκύσει ιδιαίτερα το ενδιαφέρον της επιστημονικής κοινότη-

τας. Μεγάλη πρόκληση του πεδίου αποτελεί η ανίχνευση συμβάντων (

event detection) όπως αυτή της εγκατάλειψης ενός αντικειμένου όπου

το πρόβλημα δεν είναι εύκολο να καθοριστεί αυστηρά. Το σύστημα

που αναπτύχθηκε κάνει χρήση μιας μεθόδου ανίχνευσης φόντου διπλού

μοντέλου σε συνδυασμό με μια μηχανή πεπερασμένων καταστάσεων (

PFSM) για τον εντοπισμό αντικειμένων που ακινητοποιούνται και τέλος

η επαλήθευση εγκατάλειψής τους μέσω σημασιολογικής ανάλυσης που

στηρίζεται σε οπίσθια παρακολούθηση ( Back-tracing Verification). Το

σύστημα περιλαμβάνει επίσης χωροχρονικούς περιορισμούς ( spatial-

temporal constraints) καθώς και την προϋπόθεση της αλληλεπίδρασης

ανθρώπου-αντικείμενου. Επιπροσθέτως, παρέχεται η δυνατότητα στον

χρήστη του προσδιορισμού της ελάχιστης απόστασης του κατόχου από
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το αντικείμενο, του εύρους μεγέθους του υποψήφιου εγκαταλελειμμέ-

νου αντικειμένου και του ελάχιστου χρονικού διαστήματος που θεω-

ρείται εγκατάλειψη. Η ρύθμιση των παραμέτρων του συστήματος έγινε

μέσω μιας αλληλουχίας προκαταρκτικών πειραμάτων. Στη συνέχεια για

την επαλήθευση της ορθής λειτουργίας του συστήματος εκτελέστηκαν

πειράματα τα οποία χωρίζονται σε 2 κατηγορίες. Η πρώτη κατηγορία

αποτελείται από τη σύγκριση της απόδοσης της εφαρμογής α) της με-

θόδου διπλού φόντου, β) του συνδυασμού της με το ( PFSM) και γ) του

συνδυασμού των α) και β) με την επαλήθευση οπίσθιας παρακολούθη-

σης. Η δεύτερη κατηγορία εξετάζει διαφορετικές περιπτώσεις ρύθμι-

σης του συστήματος από τον χρήστη. Τα αποτελέσματα ανέδειξαν τον

συνδυασμό των τριών προαναφερθέντων υποσυστημάτων ως την καλύ-

τερη μέθοδο ανίχνευσης εγκαταλελειμμένου αντικειμένου. Στη δεύτερη

κατηγορία πειραμάτων αποδεικνύεται ότι το σύστημα ανταποκρίνεται

ικανοποιητικά στις διαφορετικές ρυθμίσεις από τον χρήστη.

Λέξεις Κλειδιά: ανίχνευσης φόντου διπλού μοντέλου, ανίχνευση συμ-

βάντων, μηχανή πεπερασμένων καταστάσεων, οπίσθια παρακολούθηση,

χωροχρονικός περιορισμός.
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Abstract

A major challenge in the field of image pattern recognition is the

recognition of the so-called ”event detection”. Such a task is particularly

difficult due to dynamic environment and a multitude of variables that

render the processing procedure extremely non deterministic. The hereby

thesis makes use of one particular methodology, the double background

model in combination with a state machine in order to detect items

that stay at rest. Finally, the verification procedure involves semantic

analysis which is based on backtrack following. Our system involves a

spacial-temporal constraints as well as the presupposition of the human-

object interaction. Furthermore, a series of detection choices are provided

to the user such as, the distance between human and object, the size

range of the object and the minimum time span after which a left-

behind object is registered as such. The system parameter initialization

was established by a series of preliminary experiments. Next, the proper

functional verification was implemented by running experiments that can

be grouped into two categories: Firstly a cross-check between the three

algorithmic procedures was performed a) Double background methodology

b) PFSM and c) the combination of the former with the latter one. The

second category examines various case experiments whose parameters are
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set directly by the user. The results showed that the combination of the

three methodologies to produce the best results for determining a left-

behind object. In the second category of the experiments, an interesting

result emerges, which suggests that the system responds adequately to the

user parameter input. Overall the outcome of the work can be considered

a success since it can provide the expected results up to a certain level of

uncertainty.

Keys Words: event detection, PFSM, spatial-temporal constraints computer

vision, backtracing verification
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Τα τελευταία χρόνια αυξάνεται όλο και πιο πολύ η χρησιμοποίηση

συστημάτων ασφαλείας επιτήρησης χώρου (κάμερες παρακολούθησης).

Δημόσιοι χώροι όπως αεροδρόμια, σταθμοί μετρό, εμπορικά κέντρα,

αθλητικές εγκαταστάσεις αποτελούν σημεία μετακίνησης μεγάλου αριθ-

μού ανθρώπων, κάνοντας επιτακτική την συνεχή παρακολούθηση τους.

Ο κλάδος που απασχολεί αυτό το πεδίο, υπάγεται σε αυτόν της μηχα-

νικής όρασης (computer vision). Η μηχανική όραση σχετίζεται με την

θεωρία και την τεχνολογία που εμπλέκονται στη σχεδίαση και κατα-

σκευή συστημάτων που αναλύουν δεδομένα από ψηφιακές εικόνες. Τα

εν λόγω δεδομένα μπορούν να είναι φωτογραφίες, βίντεο, καρέ εικόνων.

Η μηχανική όραση επιδιώκει να εφαρμόσει θεωρίες και μοντέλα στην

κατασκευή μηχανικών συστημάτων με δυνατότητα όρασης. Ένα τέτοιο

σύστημα στον κλάδο αυτό αποτελεί και η ανίχνευση συμβάντων στο

χώρο (οπτική παρατήρηση) όπως είναι και η εγκατάλειψη ενός αντικει-

μένου από τον κάτοχό του.
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Εισαγωγή

1.1 Μέσα Οπτικής Παρατήρησης

Υπάρχουν πολλά είδη καμερών που δύναται να χρησιμοποιηθούν (ει-

κόνα 1.1). Για να εποπτευθεί ένας χώρος για λόγους ασφαλείας απαιτεί-

ται ένα σύστημα εποπτείας. Ένα σύστημα εποπτείας στην πιο απλή του

μορφή αποτελείται από μία κάμερα και μία οθόνη, μεταξύ τους συνδε-

δεμένα. Ολοκληρωμένο σύστημα εποπτείας χώρων (CCTV) ονομάζεται

ένα σύστημα που αποτελείται από τις συσκευές που εποπτεύουν τον

χώρο (κάμερες), τις συσκευές καταγραφής (DVRs), τις συσκευές δια-

χείρισης και διάφορα παρελκόμενα που απαιτούνται. Τα συστήματα

χωρίζονται σε ενσύρματα και ασύρματα. Επίσης χωρίζονται σε Αναλο-

γικά και IP συστήματα. Συνήθως το κάθε είδος απαιτεί διαφορετικές

συσκευές (κάμερες και DVRs). Υπάρχουν βέβαια και ειδικές συσκευές

με την χρήση των οποίων μπορούμε να διασυνδέσουμε συστήματα δια-

φορετικής κατηγορίας. Δηλαδή μπορούμε να συνδέσουμε μια αναλογική

κάμερα σε ένα IP σύστημα ή μια IP κάμερα σε ένα αναλογικό σύστημα.

Επίσης μπορούμε να συνδέσουμε μια ασύρματη κάμερα σε ένα ενσύρ-

ματο σύστημα ή μια ενσύρματη κάμερα σε ένα ασύρματο σύστημα.

Υπάρχουν επίσης και υβριδικά DVRs, στα οποία μπορούμε να συνδέ-

σουμε κάμερες όλων των κατηγοριών. Επίσης υπάρχει διαχωρισμός στις

κάμερες ανάλογα με την μορφή τους ή τον τρόπο στήριξής τους. Αυτές

οι κατηγορίες είναι οι παρακάτω: Κάμερες Θόλου (DOME)-Κάμερες με

βάση αδιάβροχες - Κάμερες Σώμα (δεν περιλαμβάνουν φακό)-Κάμερες

ειδικού τύπου-Κρυφές κάμερες -Κινούμενες κάμερες. Όλα τα παρα-

πάνω είδη καμερών μπορεί να είναι: Αναλογικές, IP, Ασύρματες ή Εν-

σύρματες. Επίσης όλα τα είδη μπορεί να έχουν ενσωματωμένα LED
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υπερύθρων για να φωτίζουν την νύκτα. Αυτές οι κάμερες χαρακτηρίζο-

νται IR κάμερες. Ο φωτισμός του χώρου με IR LED δεν είναι ορατός

με γυμνό μάτι. Υπάρχουν και προβολείς Υπερύθρων, των οποίων η από-

σταση που φωτίζουν είναι ανάλογη με το πλήθος ή την κατηγορία των

LEDs που έχουν.

Σχήμα 1.1: Κατηγορίες Καμερών

1.2 Επιδιώξεις από την Επιτήρηση ενός Χώ-

ρου

Κάθε χώρος επιτηρείται για διαφορετικό σκοπό αναλόγως με τις

απαιτήσεις του παρατηρητή. Σε κάποιους χώρους επιδιώκεται να προ-

σμετράται το πλήθος των ατόμων που τους διαπερνούν, σε άλλους η

συχνότητα ροής, ο όγκος των ατόμων και των αντικειμένων, αν κάποιο

αντικείμενο σταματάει να κινείται ή αν κάποιος κάτοχος ενός αντικειμέ-

νου εγκαταλείψει το τελευταίο στην περιοχή που επιτηρείται και απο-
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μακρυνθεί από εκείνη. Ένα εγκαταλειφθέν αντικείμενο σε μια περιοχή

ευρείας μετακίνησης ατόμων αποτελεί υποψήφια απειλή για την ασφά-

λεια του χώρου. Έχουν για αυτό το λόγο αναπτυχθεί αρκετά συστήματα

ασφαλείας που προσπαθούν να διαπιστώνουν τέτοιου τύπου απειλές.

Για το λόγο αυτό είναι αναγκαία η ανάπτυξη μεθόδων που έχουν ως

στόχο την ταξινόμηση των αντικειμένων σε δυο κατηγορίες, προσκηνίου

(foreground) και φόντου (background). Ο ορισμός είναι βέβαια ασαφής

δεδομένου ότι δεν υπάρχει ευθεία τοποθέτηση για το πότε ένα αντικεί-

μενο εγκαταλείπεται πραγματικά. Παρόλα αυτά έχουν προταθεί αρκε-

τές εναλλακτικές συστηματικές προσεγγίσεις που επιδιώκουν το προα-

ναφερθέν. Κάποιες στηρίζονται σε απλούστερες παραδοχές, όπως η δια-

κοπή κίνησης του αντικειμένου, άλλες που συνδυάζουν σημασιολογική

ανάλυση και άλλες χρησιμοποιώντας χωρο-χρονικές πληροφορίες. Στη

παρούσα διπλωματική εργασία προτείνεται μια υβριδική μέθοδος για

τον εντοπισμό και για την επαλήθευση ενός εγκαταλελειμμένου αντι-

κειμένου.

1.3 Ανοικτά Προβλήματα Προκλήσεις

Η μεγαλύτερη πρόκληση στην ανίχνευση αντικειμένων είναι η κατηγο-

ριοποίηση, ενός αντικειμένου ως εγκαταλελειμμένο [1]. Παρουσιάζονται

πολλές δυσκολίες για την κατηγοριοποίηση, ιδιαιτέρως όταν το αντικεί-

μενο καλύπτεται μερικώς ή πλήρως από φυσικά ή τεχνητά εμπόδια

όπως δέντρα, κτίρια, άλλα κινούμενα αντικείμενα, παρεμβολή θορύβου,

καιρικές συνθήκες, επίπεδα φωτισμού, η πολυκοσμία σε ένα χώρο και

άλλα. Επιπροσθέτως υπάρχει και το ζήτημα πότε ένα αντικείμενο θεω-
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ρείται εγκαταλελειμμένο στο χώρο πραγματικά και πότε όχι. Υπάρχει

η πιθανότητα κάτι να αφεθεί στο χώρο προσωρινά, από τον ιδιοκτήτη

του και το σύστημα να το εκλάβει ως ύποπτο αντικείμενο λανθασμένα.

Για τους παραπάνω λόγους έχουν ερευνηθεί και μελετηθεί διάφορες

τεχνικές για την αντιμετώπιση των συγκεχυμένων καταστάσεων.

1.4 Μέθοδοι και τεχνικές εντοπισμού εγκατα-

λελειμμένων αντικειμένων

Υπάρχουν πολλές προσεγγίσεις για να επιτευχθεί ο εντοπισμός των

αντικειμένων όπως είναι η συνεχής ροή και η κατάτμηση του φόντου

με βάση τα οποία μπορεί το φόντο και το προσκήνιο να διαχωριστούν

και στη συνέχεια να συγκριθούν για να εξαχθούν συμπεράσματα. Με το

διαχωρισμό αυτό, αντικείμενα που έμειναν στάσιμα για κάποιο χρονικό

διάστημα θέτουν υποψηφιότητα να χαρακτηριστούν ως εγκαταλελειμ-

μένα, απομακρυσμένα αντικείμενα ή ως ακινητοποιημένα για κάποια

χρονική στιγμή μέχρι να ξεκινήσουν εκ νέου να κινούνται στο χώρο. Η

αφαίρεση του φόντου είναι μια πιο ευρεία διαδεδομένη τεχνική που εξε-

τάζει την πιθανότητα κάποιο αντικείμενο να εγκαταλείφθηκε. Γι αυτό

το λόγο πάνω σε αυτό το πεδίο έχουν μελετηθεί και εφαρμοστεί διά-

φορες τεχνικές και μεθοδολογίες. Μια από αυτές είναι ο εντοπισμός

εγκαταλελειμμένων αντικειμένων με μια μέθοδο βασισμένη σε εικονο-

στοιχεία (pixel) που χρησιμοποιεί διπλά προσκήνια για την εξαγωγή

περιοχών στατικής εικόνας [2]. Ανάλογα με την εφαρμογή αυτές οι πε-

ριοχές υποδεικνύουν αντικείμενα που δεν αποτελούν το αρχικό φόντο
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αλλά μεταφέρθηκαν στη σκηνή σε μεταγενέστερο χρόνο.

Άλλες προσεγγίσεις βασίζονται στην αφαίρεση του φόντου το οποίο

μοντελοποιείται σε τρία Γκαουσιανά μοντέλα τα οποία χρησιμοποιού-

νται για την ανίχνευση στατικών περιοχών [3]. Άλλη μια μέθοδος για την

ανίχνευση εγκαταλελειμμένων αντικειμένων είναι η επιτήρηση του αντί-

στοιχου χώρου με χιλιάδες κάμερες. Η προσέγγιση αυτή βασίζεται στη

μοντελοποίηση χρονικά στατικών αντικειμένων με την χρήση Μοντέλων

Μείξης Γκαουσιανών ( Gaussian mixtures) το οποίο θα αναλυθεί εκτενώς

στη συνέχεια. Μέσω αυτής της προσέγγισης γίνεται ορισμένη τμημα-

τοποίηση του φόντου εντοπίζοντας ταυτόχρονα το στατικό προσκήνιο.

Ανάλογα με το μέγεθος του αντικειμένου και το χρόνο που παρέμεινε

ανενεργό το αντικείμενο χαρακτηρίζεται ως ανενεργό [4]. Ακόμα μια

μεθοδολογία που έχει χρησιμοποιηθεί είναι η ανίχνευση δυο μοντέλων

φόντου που εκπαιδεύονται με διαφορετικούς ρυθμούς και ταξινομεί τα

εικονοστοιχεία με τη βοήθεια μιας μηχανής πεπερασμένων καταστά-

σεων. Το φόντο διαμορφώνεται από δυο μείγματα γκαουσιανών μοντέ-

λων με πανομοιότυπες παραμέτρους εκτός του ρυθμού εκμάθησης [5].

Χρησιμοποιήθηκε για την εκπόνηση της διπλωματικής εργασίας λει-

τουργικό σύστημα Windows 10. To compile του κώδικα έγινε με το

πρόγραμμα Microsoft Visual Studio χρησιμοποιώντας την βιβλιοθήκη

OpencV.

Στην παρούσα διπλωματική εργασία θα γίνει λόγος για την μεθο-

δολογία που χρησιμοποιήθηκε για τον επιτυχή εντοπισμό αντικειμένου

που έχει αφεθεί σε ένα χώρο από τον ιδιοκτήτη του. Αρχικά θα γίνει

μια αναφορά στις διάφορες τεχνικές που υπάρχουν για να επιτευχθεί

το επιθυμητό αποτέλεσμα. Στη συνέχεια θα κάνουμε λεπτομερή ανα-
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φορά στη σειρά των τεχνικών που εφαρμόστηκαν στην εργασία για την

επίτευξη του στόχου. Τέλος εξήχθησαν τα συμπεράσματα από αυτή την

διαδικασία και το κατά πόσο η μεθοδολογία που εφαρμόστηκε είναι

ακριβής.

1.5 Εφαρμογές - Κίνητρα

Το σύστημα εντοπισμού που υλοποιήθηκε για τον εντοπισμό αντικει-

μένων που εγκαταλείφθηκαν στο χώρο δύναται να έχει πολλές εφαρ-

μογές σε πολλούς τομείς και πτυχές της καθημερινότητας. Η πιο δια-

δεδομένη χρήση του μπορεί να λάβει χώρα σε δημόσιους χώρους, κτί-

ρια, αεροδρόμια όπου εξαιτίας της μεταφοράς μεγάλου όγκου ανθρώ-

πων δυσχεραίνεται η επιτήρηση τους. Έτσι αν ένα αντικείμενο σε τέ-

τοιους χώρους βρίσκεται για κάποιο χρονικό διάστημα χωρίς την επι-

τήρησή του κατόχου του, ένας συναγερμός (alarm) θα ήταν επιθυμητός

για τον άμεσο εντοπισμό και απομάκρυνσή του. Το ίδιο χρήσιμο είναι

για την καταγραφή της κίνησης στους αυτοκινητόδρομους μιας πόλης,

όπου εγκαταλελειμμένα αντικείμενα πέτρες, ξύλα, κορμοί δέντρων θα

μπορούσαν να δημιουργήσουν προβλήματα στην κυκλοφορία και στην

ασφαλή οδήγηση. Επιπρόσθετα σε χώρους όπως οι πίστες των αερο-

δρομίων που η επιτήρηση τους από τον ανθρώπινο παράγοντα είναι

δύσκολη, ένα τέτοιο σύστημα θα διευκόλυνε την έγκαιρη απομάκρυνση

αντικειμένων που θα μπορούσαν να δημιουργήσουν προβλήματα στην

άρτια τεχνική λειτουργία των αεροπλάνων. Επίσης στο χώρο της υγείας

θα αποτελούσε χρήσιμο εργαλείο στα χέρια των γιατρών. Είναι γνωστό,

ότι πολλές χειρουργικές επεμβάσεις πραγματοποιούνται ενδοσκοπικά

7



Εισαγωγή

με χρήση κάμερας. Έχουν υπάρξει περιπτώσεις όπου γιατροί άφησαν

κατά λάθος ιατρικά εργαλεία εντός του σώματος του ασθενή. Έτσι με

την εφαρμογή μιας τέτοιας μεθόδου στις ενδοσκοπικές επεμβάσεις θα

περιορίζονται δραστικά η εμφάνιση τέτοιων περιστατικών, αφού ο χει-

ρουργός θα ειδοποιούνταν ότι έχει εγκαταλείψει λανθασμένα κάποιο

του εργαλείο σε περιοχή μη αποδεκτή. Σε χώρους στρατοπέδων ακόμα

θα ήταν χρήσιμη η εγκατάσταση ενός τέτοιου συστήματος παρακολού-

θησης. Το μοντέλο θα εκπαιδευόταν με τους χώρους του στρατοπέδου

με αποτέλεσμα, αν καταγραφόταν για παράδειγμα τις βραδυνές κυρίως

ώρες κάτι που δεν θα ταυτιζόταν με το γενικό φόντο του στρατοπέδου

θα σήμαινε συναγερμό. Με αυτό τον τρόπο θα μειώνονταν σε ένα μεγάλο

βαθμό η περιφρούρηση του στρατοπέδου από τον ανθρώπινο παράγο-

ντα. Θα μπορούσε επίσης το συγκεκριμένο σύστημα να ενισχύσει και να

αναβαθμίσει ήδη υπάρχοντα συστήματα ασφαλείας επιτήρησης χώρου.

Σε κτίρια και δημόσιους χώρους όπου επιτηρούνται από μια πληθώρα

καμερών ασφαλείας είναι αδύνατο το ανθρώπινο μάτι που παρακολου-

θεί τις καταγραφές τους να μπορεί να έχει ολική αντίληψη για το τι

συμβαίνει στο κάθε χώρο ταυτόχρονα, ιδίως όταν αυτοί κατακλύζονται

από πλήθος κόσμου. Έτσι λοιπόν ένα τέτοιο σύστημα θα πρόσφερε την

βοήθεια στον άνθρωπο να ελέγχει γρήγορα και άμεσα σκηνές του χώρου

όπου έχει σημάνει συναγερμός ότι κάποιο αντικείμενο εγκαταλείφθηκε.

Τέλος, λόγω των πολλών τρομοκρατικών και εγκληματικών χτυπημά-

των στις μέρες μας κρίνεται απαραίτητη και επιτακτική η ενίσχυση όλο

και περισσότερων των συστημάτων ασφάλειας χώρου. Συμπερασμα-

τικά, θα λέγαμε ότι εξαιτίας των πολλών εφαρμογών της διαδικασίας

ανίχνευσης αντικειμένου, τα τελευταία χρόνια έχει ενταθεί η έρευνα
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στον τομέα αυτό που όμως εξακολουθεί να αποτελεί ένα ανοιχτό πρό-

βλημα της επιστημονικής περιοχής και μια ταυτόχρονα πρόκληση για

τελειοποίηση των μεθόδων και των προγραμμάτων που θα διαθέτουν

όσο το δυνατόν καλή απόδοση και μεγάλη ευχρηστία. Στα πλαίσια αυ-

τής της προσπάθειας εντάσσεται και η παρούσα διπλωματική εργασία

στην οποία περιγράφεται η μέθοδος και η τεχνική που υλοποιήθηκε για

τον εντοπισμό κινούμενων και εγκαταλελειμμένων αντικειμένων.

Η εκπόνηση αυτής της εργασίας οδήγησε σε επισταμένη ενασχόληση

με τον κλάδο της μηχανικής όρασης, επί του οποίου διενεργείται ολοένα

και περισσότερο πληθώρα ερευνητικών δραστηριοτήτων. Ιδιαίτερο εν-

διαφέρον παρουσίασε η ενασχόληση με την βιβλιοθήκη openCV η οποία

παρέχει όλα τα χρήσιμα εργαλεία για την ανίχνευση κίνησης.

1.6 Σύνοψη

Συνοψίζοντας, για να εποπτευθεί ένας χώρος για λόγους ασφαλείας

απαιτείται ένα σύστημα εποπτείας. Ο πιο διαδεδομένος τρόπος να επο-

πτευθεί ένας χώρος είναι η χρησιμοποίηση καμέρων. Μια από τις βα-

σικότερες επιδιώξεις στο τομέα της ασφαλούς επιτήρησης μιας σκηνής

είναι ο εντοπισμός αντικειμένων που εναποτέθηκαν σε μια περιοχή και

εγκαταλείφθηκαν από τον ιδιοκτήτη τους. Στο συγκεκριμένο πεδίο της
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μηχανικής όρασης έχουν χρησιμοποιηθεί πολλές τεχνικές και μέθοδοι

εντοπισμού εγκαταλελειμμένων αντικειμένων. Μέθοδοι όπως η κατά-

τμηση της εικόνας, η χρήση γκαουσιανών μοντέλων για την ανίχνευση

στατικών αντικειμένων και η ανίχνευση δυο μοντέλων φόντου που εκ-

παιδεύονται με διαφορετικούς ρυθμούς και ταξινομεί τα εικονοστοιχεία

με τη βοήθεια μιας μηχανής πεπερασμένων καταστάσεων είναι από τις

πιο διαδεδομένες. Υπάρχει πληθώρα εφαρμογών που χρησιμοποιείται

καθώς επίσης πολλαπλά κίνητρα για την επίτευξη του εν λόγω στόχου.
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Κεφάλαιο 2

Εισαγωγικές Έννοιες

2.1 Βίντεο

Η έννοια του βίντεο-κινούμενης εικόνας βασίζεται στη σύνθεση συνε-

χών εικόνων-καρέ που έχουν ληφθεί από το εκάστοτε μέσο λήψης όπως

μια φωτογραφική μηχανή ή βιντεοσκοπική κάμερα. Μια εικόνα απαρ-

τίζεται από πολλά σημεία που ονομάζονται εικονοστοιχεία (pixel) και

αποτελούν τα θεμελιώδη στοιχεία της εικόνας. Στην οθόνη ενός υπολο-

γιστή οι εικόνες αναπαρίστανται με υποδιαίρεση σε ένα δυσδιάστατο

πίνακα. Κάθε κελί του πίνακα ονομάζεται εικονοστοιχείο και εμπεριέχει

μια χρωματική τιμή (2.1).
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Σχήμα 2.1: Αναπαράσταση Εικονοστοιχείων

Η εικόνα αναλύεται με βάση ένα ορθογώνιο πλέγμα το (bitmap) που

αποτελείται από οριζόντιες σειρές με μικρές υποδιαιρέσεις. Κάθε εικο-

νοστοιχείο του πλέγματος αναπαρίστανται με τη θέση του στο πίνακα

αυτό με τις τιμές x, y. Ένα απόσπασμα βίντεο αποτελείται από διαδο-

χικές εικόνες, οι οποίες προβάλλονται γρήγορα και έτσι τα αντικείμενα

εμφανίζονται ως κινούμενα. Οι διαδοχικές εικόνες, που αποτελούν το

απόσπασμα βίντεο, ονομάζονται πλαίσια ή καρέ (frames). Η εναλλαγή

των καρέ δεν πραγματοποιείται με τον ίδιο ρυθμό σε όλα τα υπολο-

γιστικά συστήματα και μέσα καταγραφής. Ο ρυθμός καρέ frame rate

per second, fps) είναι η συχνότητα (ταχύτητα) με την οποία εμφανίζο-

νται διαδοχικές εικόνες. Ο όρος μπορεί επίσης να ονομάζεται συχνότητα

πλαισίου και να εκφράζεται σε hertz. Ο ρυθμός αυτός είναι σημαντικός

γιατί καθορίζει την ομαλότητα της εικόνας. H χρονική ευαισθησία και

η ανάλυση της ανθρώπινης όρασης ποικίλει ανάλογα με τον τύπο και
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τα χαρακτηριστικά των οπτικών ερεθισμάτων και διαφέρει μεταξύ των

ατόμων. Το ανθρώπινο οπτικό σύστημα μπορεί να επεξεργαστεί 1 έως

5 εικόνες ανά δευτερόλεπτο και να τις αντιληφθεί μεμονωμένα.

Επιπρόσθετες σημαντικές παράμετροι του βίντεο είναι η ανάλυση

(video resolution) που είναι η οριζόντια και κάθετη διάσταση της ει-

κόνας. Εκφράζεται σε εικονοστοιχεία. Υπάρχουν διάφορες μορφές συ-

στατικών σημάτων με βάση τα οποία αναπαράγεται η πληροφορία της

εικόνας στο δέκτη. Η πιο ευρέως διαδεδομένη είναι η μορφή RGB.

Σχήμα 2.2: RGB

Αποτελεί ένα προσθετικό πρότυπο στο οποίο τα χρώματα κόκκινο,

πράσινο, μπλε συνδυάζονται με διάφορους τρόπους για να αναπαρα-

χθούν και τα άλλα χρώματα στην εικόνα. Ένα χρώμα στο πρότυπο

χρώματος RGB (RED, GREEN, BLUE) μπορεί να περιγραφεί με το

προσδιορισμό του πόσο κάθε ένα από το κόκκινο, πράσινο και μπλε

χρώμα συμπεριλαμβάνεται. Κάθε ένα μπορεί να ποικίλει μεταξύ του

ελάχιστου (καθόλου χρώμα) και του μεγίστου (πλήρης ένταση). Εάν

όλα τα χρώματα είναι στο ελάχιστο, το αποτέλεσμα είναι μαύρο. Το

μοντέλο αυτό απλοποιεί αρκετά την σχεδίαση γραφικών συστημάτων,

αλλά δημιουργεί δυσκολίες στην ανάπτυξη αλγορίθμων λόγω της συ-
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σχέτισης των χρωματικών συνιστωσών του. Για παράδειγμα η εξισορ-

ρόπηση ιστογράμματος λειτουργεί μόνο επί της φωτεινότητας μίας ει-

κόνας και πραγματοποιείται πιο εύκολα στο μοντέλο HSI. Έτσι πολλές

φορές είναι η αναγκαία η μετατροπή ενός χρωματικού μοντέλου σε ένα

άλλο. Χρησιμοποιείται συνήθως σε έγχρωμες οθόνες και κάμερες. Η

μετατροπή RGB σε κλίμακα γκρι γίνεται για το σύστημα PAL με τη

σχέση: Gray=0.259R + 0.600G + 0.117B ή μπορεί να δοθεί ως ο μέ-

σος όρος των τριών χρωματικών συνιστωσών Gray=0.333R + 0.333G

+ 0.333B Οι εικόνες ή τα καρέ που εξάγονται από ακολουθίες εικόνων

είναι σήματα δύο διαστάσεων και στην αναλογική τους μορφή μπο-

ρούν να παρασταθούν από μια πραγματική συνάρτηση δύο μεταβλητών

που θα απεικονίζει τη φωτεινότητα (τιμή έντασης) της εικόνας για την

περίπτωση εικόνας grayscale. Η ψηφιακή εικόνα προκύπτει από δειγ-

ματοληψία της αναλογικής και στη συνέχεια κβαντισμό των εντάσεων

των σημείων σε διακριτές τιμές.

Η κωδικοποίηση των ψηφιακών εικόνων είναι απαραίτητη ώστε να

επιτυγχάνεται συμπίεση του όγκου των δεδομένων με σκοπό τη γρήγορη

μετάδοση τους από διαύλους περιορισμένης χωρητικότητας ή τον περιο-

ρισμό των χώρων αποθήκευσής τους. Η συμπίεση μπορεί να επιτευχθεί

αν γίνει εκμετάλλευση του πλεονασμού (redundancy) που υπάρχει σε

κάθε εικόνα. Οι μέθοδοι κωδικοποίησης διακρίνονται σε αυτές που δεν

εισάγουν σφάλμα κατά την αποκωδικοποίηση (lossless) και σε εκεί-

νες που έχουν απώλειες (lossy). Μια εικόνα μπορεί να είναι δυαδική

binary image ή μονοχρωματική με αποχρώσεις του γκρι (gray level-gray

scale image) ή έγχρωμη. Μια ψηφιακή εικόνα αποχρώσεων του γκρι δια-

στάσεων Μ*Ν, παριστάνεται από έναν δισδιάστατο πίνακα ακεραίων
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αριθμών: I(i,j) με i=1....M και j=1....N όπου

0 <= I(i, j) <= L− 1 (2.1)

. Το L ισούται συνήθως με μια δύναμη του 2, δηλαδή L = 2k, με συνη-

θέστερη τιμή το k = 8, που αντιστοιχεί σε 256 αποχρώσεις του γκρι. Η

τιμή I(i, j) αντιπροσωπεύει τη φωτεινότητα του εικονοστοιχείου (i, j).

Η απλούστερη μορφή μιας εικόνας είναι η δυαδική μορφή. Μια δυα-

δική εικόνα έχει μόνο δύο στάθμες φωτεινότητας, που συνήθως είναι το

μαύρο και το άσπρο L = 2 και k = 1. Το μαύρο αντιστοιχεί στην τιμή 0

και το άσπρο στην τιμή 1. Μια δυαδική εικόνα καταλαμβάνει μικρότερη

μνήμη και η επεξεργασία της απαιτεί μικρότερο υπολογιστικό κόστος.

Σε δυαδική μορφή μπορούν να απεικονισθούν σημαντικές πληροφορίες

όπως είναι το εμβαδόν και η θέση των αντικειμένων, η μορφή αντικει-

μένων κ.α. Ακόμα μια έννοια που μας απασχολεί είναι και η ευκρίνεια

μιας εικόνας. Το πόσο δηλαδή μπορούμε να βλέπουμε τις λεπτομέρειες

της. Ισούται με το πλήθος των εικονοστοιχείων ανά μονάδα επιφανείας,

και συνήθως μετριέται σε (pixels / in) ή διαφορετικά σε d.p.i ( dots per

inch ). Είναι φανερό ότι η ευκρίνεια εξαρτάται τόσο από τις διαστάσεις,

όσο και από το πλήθος των αποχρώσεων της κάθε εικόνας.

2.2 Φόντο-Προσκήνιο

Τα εικονοστοιχεία μιας εικόνας που καταγράφονται από μια κάμερα

μπορούν να διαιρεθούν σε εικονοστοιχεία προσκηνίου και σε εικονοστοι-

χεία φόντου. Φόντο αποτελεί το σύνολο των εικονοστοιχείων που παρου-

σιάζουν μικρο-διακυμάνσεις στις τιμές τους για ένα ορισμένο χρονικό
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διάστημα. Τα υπόλοιπα εικονοστοιχεία είναι εικονοστοιχεία προσκη-

νίου. Με άλλα λόγια είναι τα εικονοστοιχεία που μεταβάλλονται λόγω

της κίνησης σε εκείνη την περιοχή. Στο παράδειγμα της εικόνας 2.3

γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι τα εικονοστοιχεία του χώρου όπου δεν

μεταβάλλονται οι τιμές τους αποτελούν το φόντο σε αντίθεση με τα

εικονοστοιχεία που κάθε φορά απαρτίζουν τα κυκλωμένα άτομα και

βρίσκονται σε μεταβολή εξαιτίας της κίνησης τους στο χώρο. Τα άτομα

αυτά αποτελούν το προσκήνιο της εικόνας.

Σχήμα 2.3: Καρέ Βίντεο.
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2.3 Σύνοψη

Συνοπτικά, σε αυτό το κεφάλαιο αναλύθηκε η έννοια του βίντεο-

κινούμενης εικόνας. Δόθηκε ο ορισμός του εικονοστοιχείου, ο τρόπος

με τον οποίο απεικονίζεται στην οθόνη ενός υπολογιστή, ο ορισμός του

καρέ, και τα χαρακτηριστικά που το διέπουν όπως είναι ο ρυθμός ανα-

νέωσης και η συχνότητα με την οποία εμφανίζονται διαδοχικές εικόνες.

Η πληροφορία ενός εικονοστοιχείου αναπαράγεται με διάφορες μορφές

συστατικών σημάτων με την πιο ευρέως διαδεδομένη την RGB. Βασι-

κός διαχωρισμός για την ανίχνευση κινούμενων αντικειμένων αποτελεί

ο διαχωρισμός του φόντου με το προσκήνιο.
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Κεφάλαιο 3

Ανίχνευση κίνησης αντικειμένων

σε βίντεο

3.1 Εισαγωγή

Τα αυτοματοποιημένα συστήματα παρακολούθησης έχουν διαδοθεί

ευρέως, λόγω της εφαρμογής τους στο πεδίο της ασφάλειας και της

άμυνας. Τα εν λόγω συστήματα είναι κατάλληλα για ένα ευρύ φάσμα

εφαρμογών που αφορούν την ασφάλεια και την επιτήρηση δημόσιων

χώρων. Παραδείγματα αποτελούν η παρακολούθηση αεροδρομίων, ανί-

χνευση κυκλοφοριακής συμφόρησης καθώς και η πρόβλεψή της, παρα-

κολούθηση στάσεων Μαζικών Μέσων Μεταφοράς, μαζικές εκδηλώσεις,

επιτήρηση συνόρων κ.α. Το θεμελιώδες πρόβλημα στην ανάλυση της

κίνησης κατά την παρακολούθηση ενός βίντεο, είναι η ανίχνευση του

κινούμενου αντικειμένου και η αφαίρεση του φόντου. Τα απαιτούμενα

βήματα της διαδικασίας είναι η παρακολούθηση, η κατάτμηση και τέ-
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λος η ανίχνευση των κινούμενων αντικειμένων στο βίντεο. Πρωταρχική

απαίτηση αποτελεί ο διαχωρισμός των κινούμενων αντικειμένων από το

φόντο. Έπειτα τα κινούμενα αντικείμενα πρέπει να εντοπιστούν μέσα

σε διαφορετικά καρέ. Το κάθε πλαίσιο έχει συνήθως τη δική του ταυ-

τότητα ή αλλιώς το δικό του αναγνωριστικό.

Αρχικά μια στατική κάμερα παρατηρεί μια σκηνή. Το αποτέλεσμα

της καταγραφής αποτελεί την είσοδο στο σύστημα ανίχνευσης κινού-

μενου αντικειμένου. Η διαδικασία της ανίχνευσης του κινούμενου αντι-

κειμένου ανήκει ως μέθοδος στο πεδίο επεξεργασίας εικόνας υψηλού

επιπέδου.

3.2 Προκλήσεις

Το έργο της αξιόπιστης ανίχνευσης και παρακολούθησης κινούμενων

αντικειμένων σε βίντεο παρακολούθησης, δεν έχει ακόμη επιλυθεί πλή-

ρως και έχει πολλά ζητήματα που απαιτούν λύσεις. Πολλές συνθήκες

οδηγούν σε κακής ποιότητας ανίχνευση φόντου. Κάποιες εξ αυτών εί-

ναι η αλλαγή του φωτισμού, οι επαναλαμβανόμενες κινήσεις και η άτα-

κτη κίνηση αντικειμένων που εμφανίζονται στο προσκήνιο. Η ανακριβής

ανίχνευση φόντου επηρεάζει την ανίχνευση κίνησης αντικειμένων στο

βίντεο, ειδικά σε ανίχνευση σε πραγματικό χρόνο, οδηγώντας σε αντί-

στοιχα αναξιόπιστα αποτελέσματα. Επομένως, για να οδηγηθούμε σε

αξιόπιστη ανίχνευση κινούμενου αντικειμένου απαιτείται η ακριβής ανί-

χνευση του φόντου [6][7]. Οι πιο σημαντικές προκλήσεις είναι[8]:

1. Αλλαγή φωτεινότητας. Ένα αξιόπιστο μοντέλο ανίχνευσης κι-

νούμενου αντικειμένου πρέπει να προσαρμόζεται στις σταδιακές
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αλλά και στις ξαφνικές αλλαγές της εμφάνισης του περιβάλλο-

ντος. Επίσης απαιτείται συνεπής προσαρμογή και στις προοδευ-

τικές αλλαγές φωτισμού, συμπεριλαμβανομένης της αλλαγής της

έντασης φωτός σε εξωτερικούς χώρους κατά τη διάρκεια της ημέ-

ρας (π.χ., αλλαγές καιρού, πρωί-απόγευμα κτλ.).

2. Πολυπλοκότητα φόντου. Οι υπό παρακολούθηση σκηνές αποτε-

λούνται συνήθως από δυναμικά αντικείμενα. Το φόντο μιας σκηνής

μπορεί να αποτελείται από κινούμενα αντικείμενα όπως κινού-

μενα δέντρα, κινούμενες σημαίες, αυτοκίνητα κτλ.

3. Κινούμενο αντικείμενο. Εάν ένα αντικείμενο που ανήκει στο προ-

σκήνιο εγκαταλείψει μια σκηνή, η περιοχή που καταλάμβανε στο

πλαίσιο θα πρέπει πλέον να θεωρηθεί φόντο.

4. Θόρυβος βίντεο. Οι μεταβολές φωτεινότητας και χρώματος που

μπορεί να είναι αποτέλεσμα σκίασης ή άλλων εξωτερικών παρα-

γόντων, αποτελούν θόρυβο. Ενθόρυβα δεδομένα μπορούν να δη-

μιουργηθούν λόγω της επίδρασης αισθητήρων αλλά και λόγω της

συμπίεσης των δεδομένων (υποβάθμιση βίντεο) χάριν εξοικονόμη-

σης πόρων.

3.3 Αφαίρεση Φόντου

Η παρακολούθηση μιας σκηνής συνιστά ένα βίντεο το οποίο είναι εί-

σοδος στο σύστημα ανίχνευσης κίνησης αντικειμένων. Το πιο σημαντικό

βήμα είναι η ανίχνευση και η αφαίρεση φόντου σε κάθε καρέ. Το πρό-

βλημα της τεχνικής είναι ότι παρουσιάζει πολύ μεγάλη ευαισθησία σε
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δυναμικές αλλαγές του σκηνικού λόγω φωτισμού και άλλων εξωγενών

παραγόντων. Το συγκεκριμένο πρόβλημα προσεγγίζεται με ποικίλες με-

θόδους. Το προσκήνιο συνήθως αποτελείται από κινούμενα αντικείμενα

όπως άνθρωποι, ζώα, οχήματα κτλ. Ο διαχωρισμός προσκηνίου και φό-

ντου οδηγεί το σύστημα να εστιάζει σε συγκεκριμένες περιοχές των

σκηνών και απλοποιεί τη διαδικασία επεξεργασίας του βίντεο.

Η διαδικασία αφαίρεσης φόντου εφαρμόζεται κυρίως σε βίντεο με

στατικό φόντο ή σε συστήματα παρακολούθησης όπου η κάμερα είναι

στατική.

Υπάρχουν διάφορες μέθοδοι ανίχνευσης στατικού φόντου. Μια κα-

τηγορία μεθόδων εφαρμόζει αφαίρεση διπλού φόντου [9]. Σύμφωνα με

τη συγκεκριμένη κατηγορία υπάρχουν δύο είδη φόντου, το μακροπρόθε-

σμο ( long-term) και το βραχυπρόθεσμο ( short-term) φόντο. Στην πρώτη

περίπτωση όλα τα αντικείμενα που περιέχονται στο φόντο θεωρούνται

μέρος της σκηνής και ότι δεν είναι στατικά. Το μακροπρόθεσμο φόντο

αρχικοποιείται με το αποτέλεσμα της εφαρμογής διαμέσου ( median)

φίλτρου στα αρχικά καρέ. Στη συνέχεια το φόντο ανανεώνεται. Το μα-

κροπρόθεσμο φόντο συλλαμβάνει μια πιο σταθερή αναπαράσταση της

σκηνής και προσαρμόζεται αργά στις αλλαγές. Αντιθέτως, το βραχυπρό-

θεσμο φόντο προσαρμόζεται γρήγορα για να επιτρέψει υψηλής ευαι-

σθησίας ανίχνευση. Αυτό το φόντο αποτελείται από τα πιο πρόσφατα

δείγματα φόντου [10] και έχει ανανεωθεί με τμήματα της τρέχουσας ει-

κόνας. Το προσκήνιο εντοπίζεται μέσω του υπολογισμού της διαφοράς

των δύο φόντων. Η συγκεκριμένη μέθοδος δεν έχει καλή απόδοση σε

περιπτώσεις όπου υπάρχουν στατικές σκηνές όπως ακίνητοι άνθρωποι,

αυτοκίνητα, πλήθος ατόμων.
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Μια άλλη κατηγορία μεθόδων ανίχνευσης φόντου επικεντρώνεται

στη συλλογή των καρέ, τη δημιουργία δυαδικού προσκηνίου και στη

συνέχεια στην παρακολούθηση των περιοχών που ανήκουν στο προσκή-

νιο. Με αυτόν τον τρόπο ανιχνεύεται ένα στατικό φόντο. Αυτό μπορεί

να επιτευχθεί μέσω των εικονοστοιχείων που συσσώρευσαν τις μέγι-

στες τιμές και μπορούν να θεωρηθούν στατικές περιοχές της εκάστοτε

σκηνής [11].

Γενικά, το πρώτο καρέ που λαμβάνεται συνήθως χρησιμοποιείται ως

εικόνα αναφοράς και θεωρείται εικόνα φόντου αναφοράς. Εικόνα φό-

ντου αναφοράς μπορεί να προκύψει και από το μέσο όρο των εικόνων

κατά τη διάρκεια του χρόνου λήψης των πρώτων καρέ. Η βασική ιδέα εί-

ναι ο εντοπισμός διαφορών μεταξύ των εικόνων φόντου και μιας τρέχου-

σας εικόνας. Η διαδικασία αφορά την αφαίρεση της τρέχουσας εικόνας

από την εικόνα φόντου εικονοστοιχείο-προς-εικονοστοιχείο. Στη συνέ-

χεια ορίζεται ένα κατώφλι και αν υπάρχουν εικονοστοιχεία των οποίων η

τιμή ξεπερνά το κατώφλι, τότε θεωρούνται ως εικονοστοιχεία προσκη-

νίου. Το αποτέλεσμα είναι η δημιουργία μιας δυαδικής εικόνας όπου

τα ενεργά εικονοστοιχεία επισημαίνονται με ‘‘1” και τα ανενεργά με

‘‘0”. Προκειμένου να βελτιωθεί η διαδικασία ανίχνευσης τμήματος της

εικόνας που ανήκει στο προσκήνιο, εφαρμόζονται μορφολογικοί μετα-

σχηματισμοί στα πλαίσια της επεξεργασίας, όπως η διαστολή ( dilation)

και η μορφολογική διάβρωση ( morphological erosion [12]. Η εικόνα φό-

ντου αναφοράς δεν είναι στατική αλλά ανανεώνεται στο χρόνο ώστε να

προσαρμόζεται στις δυναμικές αλλαγές που συμβαίνουν στις σκηνές.

Όπως προαναφέρθηκε υπάρχουν διάφορες τεχνικές για την αφαίρεση

φόντου. Η βασική ιδέα στηρίζεται σε μια απλή και ταυτόχρονα δια-
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δεδομένη τεχνική [13], σύμφωνα με την οποία ένα εικονοστοιχείο στην

περιοχή (x, y) ενός καρέ θεωρείται ως προσκήνιο εαν:

| It(x, y)−Bt(x, y) |> T, (3.1)

όπου It το τρέχον καρέ, η τρέχουσα εικόνα φόντου και T το προκαθο-

ρισμένο κατώφλι. Η ανανέωση της εικόνας φόντου γίνεται σύμφωνα με

τη σχέση

Bt+1 = (1− a)Bt + aIt, (3.2)

όπου a είναι ένας συντελεστής προσαρμογής o οποίος λαμβάνει τιμές

από 0 μέχρι 1. Όσο μεγαλύτερη η τιμή του συντελεστή, τόσο γρηγορό-

τερα ενημερώνεται το σύστημα για τις νέες αλλαγές στη σκηνή όσον

αφορά το φόντο. Ωστόσο, ο συντελεστής δεν πρέπει να λαμβάνει πολύ

μεγάλες τιμές, επειδή μπορεί να δημιουργηθούν τεχνητές ”ουρές” πίσω

από τα κινούμενα αντικείμενα [13]. Στη συνέχεια ομαδοποιούνται τα

εικονοστοιχεία που τελικά ανήκουν στο προσκήνιο και εφαρμόζονται

μορφολογικοί μετασχηματισμοί όπως άνοιγμα και κλείσιμο [14], για να

εξαλειφθούν περιοχές μικρού μεγέθους. Η συγκεκριμένη τεχνική είναι

ιδιαιτέρως ευαίσθητη στην αλλαγή της φωτεινότητας και στις δυναμικές

αλλαγές που υφίσταται το φόντο.

3.4 Αφαίρεση φόντου μέσω στατιστικών με-

θόδων

H στατιστική μοντελοποίηση του φόντου είναι μια δημοφιλής προ-

σέγγιση στο πρόβλημα ανίχνευσης κινούμενου αντικειμένου. Σύμφωνα
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με τη συγκεκριμένη κατηγορία μεθόδων τα ανεξάρτητα κινούμενα αντι-

κείμενα που ανήκουν στο προσκήνιο διαχωρίζονται από το στατιστικό

φόντο, χωρίς να απαιτείται εκ των προτέρων πληροφορία σχετικά με τις

ιδιότητες του προσκηνίου. Αρκετές διαφορετικές μέθοδοι απαρτίζουν

το πεδίο [15][16][17][18]. H γενική ιδέα είναι ο ορισμός ενός μοντέλου

φόντου ως προς τα εικονοστοιχεία. Για κάθε εικονοστοιχείο σε μια νέα

εικόνα εξετάζεται εάν προέρχεται από το μοντέλο φόντου του συγκεκρι-

μένου εικονοστοιχείου ή όχι. Σύμφωνα με μια από τις πρώτες ακριβείς

στατιστικές προσεγγίσεις [19] προτείνεται η μοντελοποίηση της διακύ-

μανσης που βρέθηκε σε ένα σύνολο εικόνων φόντου με την μέγιστη και

ελάχιστη τιμή έντασης και τη μέγιστη διαφορά μεταξύ διαδοχικών καρέ.

Το σύστημα υπολογιστικής όρασης Pfinder [20] χρησιμοποιεί το μέσο

όρο και τη διακύμανση της τιμής των εικονοστοιχείων. Αν το μόνο που

είναι γνωστό για μια κατανομή είναι ο μέσος όρος και η διακύμανση, η

πιο λογική υπόθεση που βασίζεται στη μέγιστη εντροπία είναι η κανο-

νική κατανομή ή αλλιώς η κατανομή Γκάους ( Gauss). Η υπόθεση τότε

είναι ότι η τιμή του εικονοστοιχείου ακολουθεί μια κατανομή Γκάους

και χρησιμοποιείται ένα μοντέλο πιθανοφάνειας ( likelihood) για να συ-

γκριθεί η πιθανοφάνεια για το εάν εικονοστοιχείο ανήκει σε φόντο με

την πιθανοφάνεια να ανήκει σε προσκήνιο. Άλλες μέθοδοι προτείνουν

μη-παραμετρικά μοντέλα για την ανίχνευση του φόντου [21], σύμφωνα

με τα οποία ενσωματώνονται χωρικοί περιορισμοί για τη διαμόρφωση

της διαδικασίας ταξινόμησης προσκηνίου. Στη δεύτερη φάση της προ-

σέγγισής αυτής, οι τιμές των εικονοστοιχείων που θα μπορούσαν να

ερμηνευθούν σύμφωνα με τις κατανομές που ακολουθούν τα γειτονικά

εικονοστοιχεία, ταξινομούνται εκ νέου ως φόντο, επιτρέποντας μεγα-
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λύτερη ανθεκτικότητα σε δυναμικά φόντα. Οι Sheikh και Shah ενο-

ποιούν τις χρονικές και χωρικές οντότητες σε ένα ενιαίο μοντέλο [22].

Το αποτέλεσμα είναι υψηλής ακρίβειας κατάτμηση των αντικειμένων

ακόμη και αν υπάρξει δυναμικό φόντο. Μια διαφορετική προσέγγιση

[23] λαμβάνει υπόψη γενικά στατιστικά χαρακτηριστικά αντί για το-

πικούς περιορισμούς. Μια διαδεδομένη υποκατηγορία στατιστικής ανί-

χνευσης φόντου απο στηρίζεται στην ιδιοανάλυση όπως η Ανάλυση σε

Κύριες Συνιστώσες (PCA) και ιδιοφόντου ( eigenbackgrounds). Στό-

χος εδώ είναι να συλληφθεί από το μοντέλο η κυρίαρχη μεταβλητότητα

του φόντου. Υπολογίζεται η διαφορά μεταξύ της αρχικής εικόνας και

του τμήματος της εικόνας που ανήκει στο τμήμα του ιδιοφόντου. Αφού

οριστεί κατώφλι διαχωρίζονται τα αντικείμενα εκείνα που ανήκουν στο

φόντο από εκείνα που ανήκουν στο προσκήνιο.

3.5 Μοντέλο Μείξης Γκαουσιανών ( Mixture

of Gaussians)

3.5.1 Εισαγωγή

Μια ευρέως διαδεδομένη μέθοδος ανίχνευσης φόντου είναι το Μο-

ντέλο Μείξης Γκαουσιανών (ΜΜΓ). Eίναι ένα πιθανοθεωρητικό μοντέλο

που χρησιμοποιείται για την αναπαράσταση ενός κανονικά κατανεμη-

μένου υποπληθυσμού ενός συνολικού πληθυσμού. Το απλό μοντέλο Γκά-

ους εφαρμόζεται στη μάθηση πιθανοτικών μοντέλων τα οποία λαμβά-

νουν τη μορφή απλών κατανομών λόγω της απλής φύσης των δεδομένων

στα οποία εφαρμόζονται. Συχνά όμως τα δεδομένα που τίθενται προς

26



Ανίχνευση κίνησης αντικειμένων σε βίντεο

μοντελοποίηση είναι εξαιρετικά πολύπλοκα. Για παράδειγμα τα δεδο-

μένα μπορεί να είναι πολυτροπικά ( multimoodal). Αυτό σημαίνει ότι οι

κατανομές τους παρουσιάζουν δύο ή περισσότερες κορυφές ( modes).

Για παράδειγμα μπορεί να είναι δεδομένα που προέρχονται από δυο

διαφορετικές διεργασίες που συμπεριφέρονται σύμφωνα με την κανο-

νική κατανομή, αλλά τα διαστήματα των τιμών τους αλληλοεπικαλύ-

πτονται. Για τη μοντελοποίηση τέτοιων δεδομένων χρησιμοποιείται το

ΜΜΓ. Συγκεκριμένα τα δεδομένα μοντελοποιούνται ως μείξη διαφο-

ρετικών συνιστωσών ( components), όπου κάθε συνιστώσα ακολουθεί

μια κανονική κατανομή. Στο παράδειγμα που παρατέθηκε εφαρμόζεται

ΜΜΓ δύο συνιστωσών. Η διαφορά μεταξύ της μοντελοποίησης αυτών

των δεδομένων με κατανομή Γκάους και ΜΜΓ απεικονίζεται στο σχήμα

3.1

Σχήμα 3.1: (Αριστερά) Μοντελοποίηση των δεδομένων με κατανομή

Γκάους. (Δεξιά) Μοντελοποίησή τους με ΜΜΓ 2 συνιστωσών.

Συνεπώς, θεωρείται για κάθε σημείο δείγματος ότι ανήκει σε μια από
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τις συνιστώσες. Μια περίπτωση μονομεταβλητoύ ΜΜΓ δύο συνιστωσών

απεικονίζεται στο παρακάτω σχήμα.

Σχήμα 3.2: Μοντέλο μείξης Γκαουσιανών 2 συνιστωσών.

Στόχος στη συνέχεια είναι να εξαχθεί συμπέρασμα για το είδος της

κατανομής της κάθε συνιστώσας ξεχωριστά. Αυτή είναι μια διαδικα-

σία που μαθαίνει μόνο του το μοντέλο. Δεδομένου ότι η ταξινόμηση των

δειγμάτων στις αντίστοιχες συνιστώσες γίνεται αυτόματα χωρίς κάποια

πληροφορία για τα δεδομένα, το μοντέλο συγκαταλέγεται στην κατη-

γορία της μάθησης χωρίς επίβλεψη ( unsupervised learning).

3.6 Μαθηματική περιγραφή του Μοντέλου

Δεδομένου ότι γίνεται συναγωγή συμπερασμάτων για την κατάταξη

των δεδομένων στην εκάστοτε συνιστώσα όπως προαναφέρθηκε, τα δε-

δομένα θεωρείται οτι περιγράφονται από λανθάνουσες μεταβλητές z.
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Τέτοιου τύπου μεταβλητές δεν είναι ποτέ άμεσα παρατηρήσιμες. Οι τι-

μές τους συνάγονται από τον αλγόριθμο. Αντίθετα οι μεταβλητές που

παρατηρούνται ευθέως και πάντα, καλούνται παρατηρήσεις και συμβο-

λίζονται με x. Οι λανθάνουσες μεταβλητές αντιστοιχούν στις συνιστώ-

σες μείξης. Οι τιμές που λαμβάνουν ανήκουν σε ένα διακριτό σύνολο

{1, · · · , K}. Το πρώτο βήμα είναι η εφαρμογή δειγματοληψίας στις λαν-

θάνουσες μεταβλητές z και στη ακολουθεί η δειγματοληψία των παρα-

τηρήσεων x από μια κατανομή που εξαρτάται το z

p(z, x) = p(z)p(x | z), (3.3)

όπου p(z) η κατανομή Γκάους. O υπολογισμός της συνάρτησης πυκνό-

τητας πιθανότητας των παρατηρήσεων x γίνεται με την εφαρμογή πε-

ριθωριοποίησης ( marginalization) στο z.

p(x) =
∑
z

p(z)p(x | z) (3.4)

=
K∑
k=1

Pr(z = k)p(x | z = k), (3.5)

όπου K το πλήθος των συνιστωσών και Pr(z = k) η αναλογία μείξης. H

παραπάνω συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας αποτελεί ένα σταθμι-

σμένο άθροισμα των συναρτήσεων πυκνότητας πιθανότητας των κατα-

νομών των συνιστωσών. Η γενική ιδέα είναι ότι τα δεδομένα θα πρέπει

να ομαδοποιηθούν σε συστάδες ( clusters), όπου τα δεδομένα που ανή-

κουν στην ίδια συστάδα εμφανίζουν περισσότερες ομοιότητες σε σχέση

με εκείνα που ανήκουν σε διαφορετικές συστάδες.

Οι βασικές παράμετροι σε ένα ΜΜΓ είναι τρεις. Η μέση τιμή µk

και η τυπική απόκλιση σk που σχετίζεται με την εκάστοτε συνιστώσα k

καθώς και οι αναλογίες μίξης πk που ορίζονται ως Pr(z = k).
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Στόχος είναι η μάθηση αυτών των παραμέτρων από το μοντέλο. Μια

μέθοδος μάθησης των παραμέτρων είναι η εκτίμηση μέγιστης πιθανοφά-

νειας ( maximum likelihood). Για την εκτίμηση της μέγιστης πιθανοφά-

νειας είναι απαραίτητος ο υπολογισμός των παραγώγων της λογαριθμη-

μένης πιθανοφάνειας. Αυτή είναι μια διαδικασία άρρηκτα συνδεδεμένη

με τον αλγόριθμο Μεγιστοποίησης Αναμενόμενης Τιμής ( Expectation

Maximization, EM).

H μέγιστη πιθανοφάνεια υπολογίζεται σε σχέση με μια παράμετρο

θ. Συγκεκριμένα μπορεί να είναι η μέση τιμή, η τυπική απόκλιση ή

αναλογία μείξης. Συγκεκριμένα,

d
dθp(x) =

d
dθ log

∑
z

p(z, x)

=
d
dθ

∑
z p(z, x)∑

z′ p(z′, x)

=

∑
z p(z, x) ddθ logp(z, x)∑

z′ p(z′, x)

=
∑
z

( p(z, x)∑
z′ p(z′, x)

) d
dθ logp(z, x)

= Ep(z|x)

[ d
dθ logp(z, x)

]
(3.6)

H παράγωγος της περιθωριοποιημένης ( marginal) λογαριθμημένης

πιθανότητας p(x) είναι η παράγωγος της λογαριθμημένης από κοινού

πιθανότητας, όπου η αναμενόμενη τιμή είναι σε σχέση με την εκ των

υστέρων κατανομή.

Ο υπολογισμός της αναμενόμενης τιμής της σχέσης (3.6) αθροιστικά

για όλα τα δείγματα εκπαίδευσης, φέρει ως αποτέλεσμα την κλίση της

λογαριθμημένης πιθανοφάνειας.
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Στο παράδειγμα της ΜΜΓ με x = 2 συνιστώσες που προαναφέρθηκε,

ο υπολογισμός της κλίσης της λογαριθμημένης πιθανοφάνειας σε σχέση

με τη μέση τιμή µ1 της πρώτης συνιστώσας μείξης είναι:

∂

∂µ1

logp(x) = Ep(z|x)

[ ∂

∂µ1

logp(z, x)
]

= Ep(z|x)

[ ∂

∂µ1

logp(z) + ∂

∂µ1

logp(x | z)
]

= Pr(z = 1 | x)
[ ∂

∂µ1

log Pr(z = 1) +
∂

∂µ1

logp(x | z = 1)
]

+ Pr(z = 2 | x)
[ ∂

∂µ1

log Pr(z = 2) +
∂

∂µ1

logp(x | z = 2)
]

(3.7)

Η συγκεκριμένη διαδικασία καλύπτει την περίπτωση ενός δείγματος

εκπαίδευσης. Αντίστοιχα, για τον υπολογισμό της κλίσης της λογαριθ-

μημένης πιθανοφάνειας, εφαρμόζεται για όλα τα δείγματα εκπαίδευσης

η σχέση:
∂l
∂µ1

=
N∑
i=1

Pr(z(i) = 1 | x(i)) · x
(i) − µ1

σ2
1

(3.8)

Ουσιαστικά υπολογίζεται ένα σταθμισμένο άθροισμα των κλίσεων των

υπό συνθήκη πιθανοτήτων για όλα τα δείγματα εκπαίδευσης. Κάθε πε-

ρίπτωση εκπαίδευσης είναι σταθμισμένη από την πιθανότητα να ανήκει

στην πρώτη συνιστώσα μείξης.

Το επόμενο βήμα είναι η μεγιστοποίηση της λογαριθμημένης πιθα-

νοφάνειας με την εφαρμογή της ανόδου κλίσης ( gradient ascent). Αυτός

είναι ενός τρόπος εκτίμησης των παραμέτρων του ΜΜΓ.

Η πιο αποδοτική μέθοδος εκτίμησης παραμέτρων ενός ΜΜΓ είναι

ο αλγόριθμος ΕΜ. Αν εισάγουμε την έννοια μιας μεταβλητής r
(i)
k =

Pr(z(i) = 1 | x(i)) που θα περιγράφει τη βεβαιότητα με την οποία θα
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ανήκει ένα δείγμα σε μία συνιστώσα μείξης, η σχέση (3.8) μπορεί να

αναδιατυπωθεί ως εξής:

∂l
∂µ1

=
N∑
i=1

r
(i)
k ·

x(i) − µ1

σ2
1

(3.9)

Εαν θέσουμε τη μερική παράγωγο ίση με 0 και λύσουμε ως προς µ1

αυτό θα φέρει ως αποτέλεσμα:

µ1 =

∑N
i=1 r

(i)
k x(i)∑N

i=1 r
(i)
k

(3.10)

Συνεπώς προκύπτει ένα σταθμισμένο άθροισμα δειγμάτων εκπαί-

δευσης. Αυτή είναι η βάση του αλγόριθμου ΕΜ. Ο αλγόριθμος αποτε-

λείται από δύο βασικά δείγματα. Συγκεκριμένα:

• Βήμα Ε. Υπολογισμός των αναμενόμενων τιμών των λανθανόντων

μεταβλητών

r
(i)
k ← Pr(z(i) = 1 | x(i)) (3.11)

• Βήμα Μ. Υπολογισμός παραμέτρων μέγιστης πιθανοφάνειας δο-

θέντων των αναμενόμενων τιμών

θ ← argmax
θ

N∑
i=1

K∑
k=1

r
(i)
k [log Pr(z(i) = k)+logp(x(i) | z(i) = k)] (3.12)

Τα βήματα επαναλαμβάνονται μέχρι να συγκλίνει ο αλγόριθμος και να

καταλήξουμε σε ένα τοπικό βέλτιστο.
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To βήμα Ε για ένα ΜΜΓ είναι:

r
(i)
k ← Pr(z(i) = 1 | x(i))

=
Pr(z(i) = k)p(x(i) | z(i) = k)∑
k′ Pr(z(i) = k′))p(x(i) | z(i) = k′)

=
πkN (x(i);µk, σk)∑
k′ πk′N (x(i);µk′ , σk′)

.

(3.13)

Αντίστοιχα το βήμα Μ για ένα ΜΜΓ χρειάζεται να προσδιοριστούν οι

αναλογίες μείξης ως:

πk ←
1

N

N∑
i=1

r
(i)
k . (3.14)

Στόχος τώρα είναι η μεγιστοποίηση του

N∑
i=1

K∑
k=1

r
(i)
k log Pr(z(i) = k) =

N∑
i=1

K∑
k=1

r
(i)
k log πk (3.15)

υπό τον περιορισμό της κανονικοποίησης
∑

k πk = 1. Οδηγούμαστε εκεί,

μέσω του υπολογισμού των συντελεστών Lagrange και θέτοντας τη

μερική τους παράγωγο ίση με 0 ως εξής:

L =
N∑
i=1

K∑
k=1

r
(i)
k log πk +

(
1−

K∑
k=1

πk

)
∂L
∂πk

=

∑N
i=1 r

(i)
k

πk

− λ. (3.16)
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Αν θέσουμε τη μερική παράγωγο ίση με 0, παρατηρούμε ότι για κάθε

k:

λ =

∑N
i=1 r

(i)
k

πk

. (3.17)

Για να ισχύει κάτι τέτοιο το πk πρέπει να είναι ανάλογο του
∑N

i=1 r
(i)
k .

Συνεπώς,

πk ←
∑N

i=1 r
(i)
k∑K

k′=1

∑N
i=1 r

(i)
k′

(3.18)

=

∑N
i=1 r

(i)
k

N
. (3.19)

Τελικά στόχος είναι η μεγιστοποίηση της σχέσης:

N∑
i=1

r
(i)
k logp(x(i) | z(i) = k) =

N∑
i=1

r
(i)
k logN (x(i);µk, σk). (3.20)

H ανανέωση έγκειται στην ανανέωση των παραμέτρων, ως εξής:

µk ←
1∑N

i=1 r
(i)
k

N∑
i=1

r
(i)
k x(i)

σk ← 1∑N
i=1 r

(i)
k

N∑
i=1

r
(i)
k (x(i) − µk)

2. (3.21)

Η συγκεκριμένη είναι μια πλήρης ΕΜ διαδικασία με εφαρμογή σε ΜΜΓ.

Τέλος ιδιαίτερη βαρύτητα πρέπει να δίνεται στην επιλογή του πλήθους

συνιστωσών K. Αν το K λάβει πολύ μικρή τιμή, υπάρχει ενδεχόμενο

υποεκπαίδευσης, ενώ εάν είναι πολύ μεγάλο υπάρχει ενδεχόμενο υπε-

ρεκπαίδευσης. Η επιλογή μπορεί να γίνει είτε με εφαρμογή ρυθμίσεων
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( tuning) και ελέγχου, είτε με τεχνικές διασταυρωμένης αξιολόγησης

( cross validation). Όσον αφορά την αρχικοποίηση των συστάδων, μια

καλή τεχνική είναι η τυχαία αρχικοποίηση των μέσων τιμών τους και η

απόδοση ευρείας τιμής στην τυπική τους απόκλιση.

3.6.1 Ανίχνευση φόντου με ΜΜΓ

H μοντελοποίηση του φόντου μιας εικόνας ή ενός καρέ ενός βίντεο

από ένα ΜΜΓ είναι μια διαδικασία που στηρίζεται στα εικονοστοιχεία.

Εάν κάθε εικονοστοιχείο λαμβάνει μια τιμή η οποία είναι το αποτέλεσμα

ενός συγκεκριμένου φωτισμού σε μια συγκεκριμένη επιφάνεια, τότε μια

και μόνο κατανομή Γκάους επαρκεί για να περιγράψει το σύνολο των

εικονοστοιχείων. Σε πραγματικές συνθήκες όμως εμφανίζονται πολλα-

πλές επιφάνειες και οι συνθήκες φωτισμού ποικίλουν. Λύση σε τέτοιου

είδους ζητήματα παρέχει ένα ΜΜΓ [16][24]. Κάθε φορά που ανανεώ-

νονται οι παράμετροι των Γκαουσιανών, οι Γκαουσιανές αξιολογούνται

μέσω ευριστικών μεθόδων. Έτσι, δημιουργούνται υποθέσεις για το ποιες

από τις Γκαουσιανές περιγράφει το φόντο. Οι τιμές των εικονοστοιχείων

που δεν αντιστοιχούν στις Γκαουσιανές του φόντου, ομαδοποιούνται με

τη χρήση συνδεδεμένων συνιστωσών. Τελικά οι συνδεδεμένες συνιστώ-

σες τίθενται υπό παρακολούθηση από καρέ σε καρέ, μέσω της χρήσης

υποθέσεων.

Αρχικά θεωρούμε τις τιμές που λαμβάνει ένα εικονοστοιχείο στο

χρόνο, ως διεργασία εικονοστοιχείου. Η συγκεκριμένη διεργασία εί-

ναι μια χρονοσειρά (π.χ. βαθμωτή τιμή για εικόνες τις κλίμακας του

γκρι ή διάνυσμα για έγχρωμες εικόνες). Στο χρόνο t η μόνη διαθέσιμη

πληροφορία για ένα δοθέν εικονοστοιχείο, είναι οι προηγούμενες τιμές
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που έλαβε

{X1, · · · , Xt} = {I(x0, y0, i) : 1 ≤ i ≤ t}, (3.22)

όπου I ειναι η αλληλουχία των εικόνων.

Η τιμή κάθε εικονοστοιχείου αντιπροσωπεύει μία μέτρηση της ακτι-

νοβολίας στην κατεύθυνση του αισθητήρα του πρώτου αντικειμένου που

τέμνει την οπτική ακτίνα του εικονοστοιχείου. Με στατικο φόντο και

στατικό φωτισμό, η συγκεκριμένη τιμή θα είναι σχετικά σταθερή. Αν

θεωρηθεί ότι εισάγεται ανεξάρτητος θόρυβος Γκάους κατά τη διαδικα-

σία της δειγματοληψίας, η πυκνότητα της τιμής αυτής θα μπορούσε να

περιγραφεί από μια και μόνο κατανομή Γκάους κεντραρισμένη στην

μέση τιμή των εικονοστοιχείων. Όπως προαναφέρθηκε όμως στις αλλη-

λουχίες των βίντεο υπάρχει αλλαγή του φωτισμού και της σκηνής καθώς

και κινούμενα αντικείμενα.

Εαν αλλάξει ο φωτισμός μιας στατικής σκηνής, είναι απαραίτητη η

σύλληψη αυτής της αλλαγής από την Γκαουσιανή. Αν ένα στατικό αντι-

κείμενο εισέλθει στη σκηνή, παραμείνει για ένα μεγάλο χρονικό διά-

στημα και δεν ενσωματωθεί στο φόντο, τα αντίστοιχα εικονοστοιχεία

θα θεωρηθούν αυθαίρετα προσκήνιο. Αυτό θα οδηγήσει σε συσσωρευ-

μένα σφάλματα στην εκτίμηση του προσκηνίου, με αποτέλεσμα την κακή

συμπεριφορά παρακολούθησης. Αυτοί οι παράγοντες υποδεικνύουν ότι

πιο πρόσφατες παρατηρήσεις μπορεί να είναι οι πιο σημαντικές για

τον προσδιορισμό των εκτιμήσεων των παραμέτρων μιας Γκαουσιανής.

Μια επιπρόσθετη μορφή μεταβολής συμβαίνει εάν υπάρχουν κινούμενα

αντικείμενα στη σκηνή. Ακόμα και ένα σχετικά σταθερό έγχρωμο κι-

νούμενο αντικείμενο αναμένεται γενικά να παράξει μεγαλύτερη διακύ-

μανση από ένα ”στατικό” αντικείμενο. Επίσης, γενικά, θα πρέπει να
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υπάρχουν περισσότερα δεδομένα που υποστηρίζουν τις κατανομές φό-

ντου επειδή επαναλαμβάνονται, ενώ οι τιμές των εικονοστοιχείων για

διαφορετικά αντικείμενα συχνά δεν έχουν το ίδιο χρώμα. Αυτοί είναι

σημαντικοί παράγοντες για την επιλογή του μοντέλου και την εφαρμογή

κανόνων ανανέωσης. Οι πρόσφατες ιστορικές τιμές που έλαβε ένα εικο-

νοστοιχείο μοντελοποιούνται από τη μείξη K Γκαουσιανών κατανομών.

Η πιθανότητα να παρατηρηθεί η τρέχουσα τιμή του εικονοστοιχείου πε-

ριγράφεται από τη σχέση:

P (XT ) =
K∑
i=1

ωi,tη(Xt, µi,t,Σi,t), (3.23)

όπουK είναι το πλήθος των κατανομών Γκάους, ωi,t είναι η εκτίμηση του

βάρους (στάθμιση) της i−οστής κατανομής Γκάους της μείξης στο χρόνο

t, µi,t είναι η μέση τιμή της i−οστής κατανομής Γκάους της μείξης στο

χρόνο t, Σi,t είναι ο πίνακας συμμεταβλητότητας της i−οστής κατανομής

Γκάους της μείξης στο χρόνο t και η είναι μια συνάρτηση πυκνότητας

πιθανότητας Γκάους

η(Xt, µi,t,Σi,t) =
1

(2π)
n
2 | Σ | 12

exp(−1

2
(Xt − µt)

TΣ−1(Xt − µt)). (3.24)

Η τιμή του K ορίζεται σύμφωνα με τους διαθέσιμους πόρους ενός συ-

στήματος. Ο πίνακας συμμεταβλητότητας ορίζεται ως:

Σk,t = σ2
KI (3.25)

Αυτό υποθέτει ότι οι τιμές κόκκινου, πράσινου και μπλε του εκάστοτε

εικονοστοιχείου είναι ανεξάρτητες και έχουν τις ίδιες διακυμάνσεις. Αν

και αυτό δεν συμβαίνει σίγουρα, η υπόθεση μας επιτρέπει να αποφύ-

γουμε δαπανηρές υπολογιστικά διεργασίες. Έτσι, η κατανομή των πρό-
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σφατα παρατηρημένων τιμών κάθε εικονοστοιχείου στη σκηνή χαρακτη-

ρίζεται από ένα ΜΜΓ. Μια νέα τιμή εικονοστοιχείου αντιπροσωπεύεται

γενικά από μια από τις κύριες συνιστώσες του μοντέλου του μείγματος

και χρησιμοποιείται για την ενημέρωση του μοντέλου.

Αν η διεργασία των εικονοστοιχείων θεωρηθεί στάσιμη διεργασία,

εφαρμόζεται ο ΕΜ αλγόριθμος για τη μεγιστοποίηση της πιθανοφάνειας

των παρατηρήσεων. Στην πραγματικότητα όμως οι διεργασίες των εικο-

νοστοιχείων ποικίλουν στο χρόνο όσο οι σκηνές αλλάζουν. Για το λόγο

αυτό χρησιμοποιείται μια προσεγγιστική μέθοδος στην οποία κάθε νέα

παρατήρηση αντιμετωπίζεται ως δείγμα συνόλου μεγέθους 1 και εφαρ-

μόζονται κανόνες μάθησης για την ενσωμάτωση νέων δεδομένων.

Επειδή ορίζεται ένα ΜΜΓ για κάθε εικονοστοιχείο της εικόνας, η

ακριβής εφαρμογή ενός ΕΜ αλγόριθμου σε ένα παράθυρο πρόσφατων

δεδομένων θα ήταν υπολογιστικά δαπανηρή. Μια λύση στο συγκεκρι-

μένο πρόβλημα παρέχει μια προσέγγιση Κ-μέσων. Κάθε νέα τιμή εικο-

νοστοιχείου ελέγχεται αν ανήκει σε μία από τις Κ κατανομές Γκάους,

μέχρι να γίνει αντιστοίχιση. Η αντιστοίχιση γίνεται αν διαπιστωθεί οτι

η μέση τιμή μιας συνιστώσας είναι εντός του προκαθορισμένου εύρους

τιμών του τρέχοντος εικονοστοιχείου. Συνήθως ορίζεται ένα κατώφλι

με ευριστικές μεθόδους. Αυτό είναι ιδιαιτέρως χρήσιμο όταν διαφορε-

τικές περιοχές μιας εικόνας φωτίζονται με διαφορετικό τρόπο, επειδή

τα αντικείμενα που εμφανίζονται σε σκιασμένες περιοχές δεν εμφανί-

ζουν γενικά πολύ θόρυβο όπως τα αντικείμενα στις φωτισμένες περιο-

χές. Ένα ομοιόμορφο κατώφλι συχνά οδηγεί σε εξαφάνιση αντικειμένων

όταν μπαίνουν στις σκιασμένες περιοχές.

Εάν καμία από τις Κ κατανομές δεν αντιστοιχίζεται με την τρέχουσα
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τιμή του εικονοστοιχείου, η μέση τιμή της λιγότερο πιθανής κατανομής

αντικαθίσταται με την τρέχουσα τιμή και έχει αρχικά υψηλή διακύμανση

και χαμηλό βάρος.

Τα εκ των προτέρων βάρη των Κ κατανομών στο χρόνο t, ωk,t προ-

σαρμόζονται ως εξής:

ωk,t = (1− a)ωk,t−1 + a(Mk,t), (3.26)

όπου a είναι ο ρυθμός μάθησης και ο όρος Mk,t είναι 1 για το μοντέλο

που αντιστοιχήθηκε και 0 για το υπόλοιπο μοντέλο. Μετά από την εν

λόγω προσέγγιση, τα βάρη κανονικοποιούνται εκ νέου. Το 1/a είναι μια

χρονική σταθερά την ταχύτητα αλλαγής των παραμέτρων των κατανο-

μών. Το ωk,t είναι ένας μέσος όρος της εκ των υστέρων πιθανότητας να

έχουν αντιστοιχηθεί οι τιμές των εικονοστοιχείων με το μοντέλο k δοθέ-

ντων των παρατηρήσεων από το χρονικό βήμα 1 μέχρι το τρέχον βήμα

t.

Οι παράμετροι µ και σ για τις κατανομές που δεν αντιστοιχίστηκαν

παραμένουν ίδιες. Αντίθετα οι παράμετροι της κατανομής στην οποία

αντιστοιχήθηκε η νέα παρατήρηση ανανεώνονται σύμφωνα με τη σχέση:

µt = (1− ρ)µt−1 + ρXt

σ2
t = (1− ρ)σ2

t−1 + ρ(Xt − µt)
T (Xt − µt) (3.27)

όπου

ρ = αη(Xt | µk, σk) (3.28)

το οποίο επιδρά σαν αιτιατό χαμηλοπερατό φίλτρο.
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Ένα από τα σημαντικά πλεονεκτήματα αυτής της μεθόδου είναι ότι

όταν κάτι επιτρέπεται να γίνει μέρος του φόντου, δεν καταστρέφει το

υπάρχον μοντέλο του φόντου. Το αρχικό χρώμα φόντου παραμένει στη

μείξη μέχρι να γίνει το K-οστό πιθανότερο και παρατηρηθεί ένα νέο

χρώμα. Επομένως, εάν ένα αντικείμενο είναι ακίνητο για τόσο διάστημα

ώστε να γίνει μέρος του φόντου και στη συνέχεια κινείται, η κατανομή

που περιγράφει το προηγούμενο φόντο εξακολουθεί να υπάρχει με το

ίδιο µ και σ2, αλλά μικρότερο ω και θα ενσωματωθεί γρήγορα στο φόντο.

Όσο οι παράμετροι του μοντέλου μείξης του κάθε εικονοστοιχείου

αλλάζουν, θα πρέπει να προσδιοριστεί ποια από τις κατανομές Γκάους

της μείξης είναι πιο πιθανό να παραχθούν από τις διεργασίες φόντου.

Από ευριστικής απόψεως, το ενδιαφέρον επικεντρώνεται σε κατανομές

Γκάους που έχουν συνήθως τη μικρότερη διακύμανση και τις περισσό-

τερες ενδείξεις. Για να γίνουν σαφή αυτά τα κριτήρια επιλογής μπορεί

κανείς να εξετάσει τη συσσώρευση ενδείξεων και τη σχετικά χαμηλή

διακύμανση για τις κατανομές φόντου όταν είναι ορατό ένα στατικό

αντικείμενο. Αντίθετα, όταν ένα νέο αντικείμενο αποκρύπτει το αντι-

κείμενο φόντου, δεν θα αντιστοιχηθεί με μία από τις υπάρχουσες κα-

τανομές. Αυτό θα έχει ως αποτέλεσμα είτε τη δημιουργία μιας νέας

κατανομής είτε την αύξηση της διακύμανσης μιας υπάρχουσας διανο-

μής. Επίσης, η διακύμανση του κινούμενου αντικειμένου αναμένεται να

παραμείνει μεγαλύτερη από ένα εικονοστοιχείο φόντου μέχρι να στα-

ματήσει το κινούμενο αντικείμενο. Για να μοντελοποιηθεί αυτό, είναι

αναγκαία μια μέθοδος για να αποφασιστεί ποιο τμήμα του μοντέλου

μείξης αντιπροσωπεύει καλύτερα τις διεργασίες του φόντου.

Αρχικά οι κατανομές Γκάους διατάσσονται σύμφωνα με την τιμή

40



Ανίχνευση κίνησης αντικειμένων σε βίντεο

του όρου ω/σ. Αυτή η τιμή αυξάνεται τόσο καθώς η κατανομή αποκτά

περισσότερες ενδείξεις και όσο μειώνεται η διακύμανση. Μετά την εκ

νέου εκτίμηση των παραμέτρων της μείξης, αρκεί να ταξινομηθεί από

την αντιστοιχισμένη κατανομή στην πιο πιθανή κατανομή του φόντου,

επειδή θα αλλάξει μόνο η σχετική τιμή των μοντέλων που έχουν αντι-

στοιχηθεί. Αυτή η διάταξη του μοντέλου είναι στην πραγματικότητα

μια διατεταγμένη λίστα ανοιχτού τέλους ( open-ended). Οι πιο πιθανές

κατανομές φόντου παραμένουν στην κορυφή και οι λιγότερο πιθανές

παροδικές κατανομές φόντου βυθίζονται προς τα κάτω και τελικά αντι-

καθίστανται από νέες κατανομές.

Στη συνέχεια επιλέγονται οι πρώτες B κατανομές ως μοντέλο φόντου

B = argmin
b

( b∑
k=1

ωk > T
)

(3.29)

όπου T είναι ένα μέτρο του ελάχιστου τμήματος των δεδομένων που

πρέπει να αντιπροσωπεύεται από το φόντο. Αυτό παίρνει τις βέλτιστες

κατανομές μέχρι να υπολογιστεί ένα ορισμένο τμήμα, T , των πρόσφα-

των δεδομένων που έχουν αντιπροσωπευτεί από το φόντο. Αν επιλεχθεί

μια μικρή τιμή για το T , το μοντέλο φόντου είναι συνήθως μονοτροπικό.

Στη συγκεκριμένη περίπτωση η χρήση μόνο της πιο πιθανής κατανομής

θα εξοικονομήσει την επεξεργασία. Αντίθετα, αν το T είναι μεγαλύτερο,

προκύπτει μια πολυτροπική κατανομή που προκαλείται από μια επα-

ναλαμβανόμενη κίνηση του φόντου. Θα μπορούσε να οδηγήσει στο να

συμπεριληφθούν περισσότερα από ένα χρώματα στο μοντέλο φόντου.

Αυτό έχει ως αποτέλεσμα ένα φαινόμενο διαφάνειας που να επιτρέπει

στο φόντο να δέχεται δύο ή περισσότερα ξεχωριστά χρώματα.
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3.7 Σύνοψη

Το έργο της αξιόπιστης ανίχνευσης και παρακολούθησης κινούμε-

νων αντικειμένων σε βίντεο παρακολούθησης, δεν έχει ακόμη επιλυθεί

πλήρως και έχει πολλά ζητήματα που απαιτούν λύσεις. Πολλές συνθή-

κες οδηγούν σε κακής ποιότητας ανίχνευση φόντου. Για να οδηγηθούμε

σε αξιόπιστη ανίχνευση κινούμενου αντικειμένου απαιτείται η ακριβής

ανίχνευση του φόντου. Υπάρχουν αρκετές τεχνικές για την εύρεση του

φόντου. Οι πιο διαδεδομένες είναι η τεχνική της αφαίρεσης φόντου, η

αφαίρεση φόντου μέσω στατιστικών μεθόδων, η χρήση του μοντέλου

Γκαουσιανών και η ανίχνευση του προσκηνίου. Στη παρούσα διπλωμα-

τική χρησιμοποιείται το μοντέλο μείξης Γκαουσιανών με την ανίχνευση

του προσκηνίου. Ο συνδυασμός αυτών των μεθόδων προσφέρει ικανο-

ποιητικά αποτελέσματα αφου διαχωρίζεται το φόντο από το προσκήνιο,

επιτυγχάνεται λοιπόν ο πρώτος στόχος που είναι η ανίχνευση του κι-

νούμενου αντικειμένου. Στη συνέχεια θα δοθεί η αναλυτική περιγραφή

της μεθοδολογίας για την επίτευξη του δεύτερου στόχου που είναι ο

χαρακτηρισμός ενός αντικειμένου ως εγκαταλελειμμένο.
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Κεφάλαιο 4

Μεθοδολογία

4.1 Εισαγωγή

Σε αυτή την εργασία, υλοποιήθηκε μέθοδος ενσωμάτωσης διπλού χρο-

νικού ρυθμού ανανέωσης προσκηνίου για την εκτίμηση του στατικού

προσκηνίου με χρήση απλών-καμερών εικόνων βίντεο. Στη προσέγγισή

μας περιλαμβάνουμε την κατασκευή ενός βραχυπρόθεσμου και ενός μα-

κροπρόθεσμου μοντέλου φόντου, που εκπαιδεύονται συνεχώς καθόλη

την διάρκεια της λήψης. Στη συνέχεια εισάγουμε ένα απλό μοντέλο

μηχανής πεπερασμένων καταστάσεων βασισμένη στα εικονοστοιχεία

(Pixel-Based Finite State Machine, PFSM) [29]. Το συγκεκριμένο μοντέλο

χρησιμοποιεί μια χρονική πληροφορία μετάβασης για την αναγνώριση

του στατικού προσκηνίου που βασίζεται στο μοτίβο μιας ακολουθίας

για κάθε εικονοστοιχείο του αντικειμένου. Επειδή η προτεινόμενη προ-

σέγγιση περιλαμβάνει την πληροφορία χρονικής μετάβασης, μπορούμε

να μειώσουμε την επίδραση της ατελούς ανίχνευσης προσκηνίου και

στα δυο μοντέλα φόντου, βελτιώνοντας έτσι την ακρίβεια της συμπε-
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ρασματολογίας στατικών προσκηνίων. Ένα σύστημα παρακολούθησης

του κατόχου χρησιμοποιείται επίσης στην μέθοδο, για να επαληθεύσει

σημασιολογικά το εγκαταλελειμμένο αντικείμενο.

Η μέθοδος ανίχνευσης εγκαταλελειμμένου αντικειμένου βασίζεται

στη μοντελοποίηση του φόντου και στην αφαίρεσή του. Η ακόλουθη

υποενότητα παρέχει μια εννοιολογική ανασκόπηση της αφαίρεσης του

φόντου και των σχετικών ρυθμών μάθησης για την ενημέρωση του μοντέ-

λου του φόντου. Στο σχήμα 4.1 παρουσιάζεται ο αλγόριθμος ανίχνευσης

στατικών περιοχών προσκηνίου. Στο δεύτερο βήμα του διαγράμματος

ροής του σχήματος συνοψίζονται οι δύο βασικές διεργασίες της ανίχνευ-

σης στατικού προσκηνίου. Στη συνέχεια ακολουθεί η διαδικασία παρα-

κολούθησης του ιδιοκτήτη. Μετά, γίνεται σημασιολογική ανάλυση του

εγκαταλελειμμένου αντικειμένου. Τέλος δοθέντος του αποτελέσματος

της συνολικής διαδικασίας, προάγεται ανάλογη έξοδος.

Σχήμα 4.1: Αλγόριθμος ανίχνευσης προσκηνίου.

4.2 Ανίχνευση προσκηνίου

Αντίστοιχης σημασίας με την ανίχνευση και αφαίρεση φόντου που

προαναφέρθηκε, είναι η ανίχνευση του προσκηνίου. Στόχος είναι η ανί-

χνευση των περιοχών (εμφανές σχήμα) των ανεξάρτητα κινούμενων αντι-

κειμένων σε ένα βίντεο εναξαρτήτως της ταχύτητας, της κατεύθυνσης ή
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της υφής τους. Συνήθως για την εξαγωγή των αντικειμένων του προ-

σκηνίου από μια αλληλουχία εικόνων γίνεται μέσω της αφαίρεσης του

φόντου. Ωστόσο, αυτό το έργο γίνεται δύσκολο όταν το φόντο περιέχει

σκιές και κινούμενα αντικείμενα, π.χ. κλαδιά δέντρων και κινούμενες

κυλιόμενες σκάλες, και όταν υπόκειται σε διάφορες αλλαγές, όπως οι

αλλαγές φωτισμού. Έχουν προταθεί πολλές μέθοδοι ανίχνευσης προ-

σκηνίου σε πραγματικό χρόνο. Ωστόσο, τα περισσότερα από αυτά ανα-

πτύχθηκαν υπό την προϋπόθεση ότι το φόντο αποτελείται από ακίνητα

αντικείμενα των οποίων το χρώμα ή η ένταση ενδέχεται να αλλάζουν

σταδιακά με την πάροδο του χρόνου.

Η μέθοδος που περιγράφηκε στο 3.6.1 παρέχει τη δυνατότητα ανί-

χνευσης εικονοστοιχείων προσκηνίου σε κάθε καρέ. Αυτό επιτυγχάνεται

μέσω της ανανέωσης των διεργασιών των εικονοστοιχείων. Τα προσημα-

σμένα εικονοστοιχεία του φόντου ταξινομούνται σε περιοχές από ένα

αλγόριθμο συνδεδεμένων συνιστωσών δύο περασμάτων [25]. Επειδή

αυτή η διαδικασία είναι αποτελεσματική για τον προσδιορισμό ολόκλη-

ρου του κινούμενου αντικειμένου, οι κινούμενες περιοχές μπορούν να

χαρακτηριστούν όχι μόνο από τη θέση τους, αλλά από το μέγεθος, τις

χρονικές στιγμές και άλλες πληροφορίες σχήματος. Τα χαρακτηριστικά

αυτά δεν είναι μόνο χρήσιμα για μεταγενέστερη επεξεργασία και ταξι-

νόμηση, αλλά μπορούν να βοηθήσουν στη διαδικασία παρακολούθησης.

Η ανίχνευση προσκηνίου επικεντρώνεται κυρίως σε αποθηκευμένα

βίντεο και εικόνες. Υπάρχει όμως ένας μικρός αριθμός μεθόδων που

είναι διαθέσιμες για ανίχνευση προσκηνίου σε πραγματικό χρόνο. Με-

ρικές εξ αυτών είναι [26]:

• Αυτοοργανωμένη Αφαίρεση φόντου [27]. Είναι αλγόριθμος που
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χειρίζεται με ακρίβεια σκηνές που περιέχουν κινούμενα φόντα,

σταδιακές παραλλαγές φωτισμού και σκιών που μεταδίδονται από

κινούμενα αντικείμενα. Είναι ανθεκτική σε ψευδείς ανιχνεύσεις

για διαφορετικούς τύπους εικόνων που λαμβάνονται με σταθερές

κάμερες. Ακόμη και χωρίς προηγούμενη γνώση, η μέθοδος μπο-

ρεί να ανιχνεύσει το κινούμενο αντικείμενο με βάση το μοντέλο

φόντου.

• Μοντέλο ακολουθίας εικόνων βασισμένο σε νευρικό δίκτυο. Η μο-

ντελοποίηση γίνεται μέσω της αυτο-οργάνωσης. Οι παραλλαγές

στην ακολουθία εικόνων θεωρούνται ως τροχιές των εικονοστοι-

χείων κατά τη διάρκεια του χρόνου. Η μαθησιακή διαδικασία των

ενεργών νευρώνων φαίνεται να περιορίζεται χωρικά και βασίζεται

στην τοπική γειτονιά τους. Το μοντέλο του φόντου προσαρμόζεται

καλά στις αλλαγές της σκηνής και καταφέρνει να καταγράψει το

μεγαλύτερο μέρος της αλλαγών χαρακτηριστικών στην ακολουθία

εικόνων.

• Προσαρμοστική κατάτμηση βάσει εικονοστοιχείων ( Pixel Based

Adaptive Segmenter) [28]. είναι ένα μοντέλο που διατηρεί τις τι-

μές των εικονοστοιχείων που παρατηρήθηκαν πρόσφατα και εντο-

πίζει το φόντο. Το μοντέλο περιέχει ένα σύνολο υποδιαιρέσεων.

Το μπλοκ αποφάσεων, το οποίο είναι το βασικό συστατικό στοι-

χείο, αποφασίζει για το εάν ένα τμήμα ενός καρέ είναι προσκήνιο

ή όχι, βάσει ενός κατωφλιού που τίθεται ανά εικονοστοιχείο της

τρέχουσας εικόνας. Το μοντέλο ενημερώνεται με την πάροδο του

χρόνου με μια καθορισμένη διαδικασία για την πραγματοποίηση
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των αλλαγών στο παρασκήνιο.

4.3 Συνδυασμός μακροπρόθεσμου και βραχυ-

πρόθεσμου μοντέλου φόντου

Το πρώτο και πιο ζωτικής σημασίας βήμα της μεθόδου περιλαμβάνει

τη μοντελοποίηση του φόντου. Αρχικά περιγράφονται τα μοντέλα μα-

κρoπρόθεσμου και βραχυπρόθεσμου φόντου. Ο αλγόριθμος ξεκινά από

μια γενική μέθοδο μοντελοποίησης φόντου που λειτουργεί σε 2 μαθη-

σιακoύς ρυθμούς μάθησης. Δοθείσας μιας ακολουθίας καρέ It(t ∈ N)

μεγέθους m× n και αν B(x, y) το εν δυνάμει μοντέλο φόντου, η γενική

φιλοσοφία μοντελοποίησης συνοψίζεται ως εξής:

Για την ανανέωση του φόντου του βήματος 10, χρησιμοποιείται μια

παράμετρος ρυθμού μάθησης, 0 ≤ λ ≤ 1. O ρυθμός μάθησης λειτουργεί

σαν μέσο εξισορρόπησης μεταξύ του λB και του (1 − λ)It και παρέχει

τη δυνατότητα ρύθμισης ( tuning). Η συγκεκριμένη παράμετρος οδη-

γεί το μοντέλο φόντου να προσαρμόζεται στα νέα εισαχθέντα δεδομένα

(π.χ. νέο καρέ). Όταν το λ είναι μικρό, το μοντέλο προσαρμόζεται γρη-

γορότερα, ενώ όταν λαμβάνει μεγαλύτερες τιμές το μοντέλο φόντου

προσαρμόζεται στα νέα δεδομένα εκπαίδευσης με πιο αργό ρυθμό.

Για την μοντελοποίηση του φόντου επιλέχθηκε η μέθοδος ΜΜΓ.

Όπως προαναφέρθηκε, ένας μικρός ρυθμός μάθησης δηλαδή ένα μικρό

λ ενημερώνει το μοντέλο του φόντου πιο γρήγορα. Σε αυτή την περί-

πτωση, το μοντέλο φόντου B(x, y) θεωρείται ένα ΜΜΓ στο χρωματικό

χώρο RGB. Η παράμετρος ρυθμού μάθησης λ εφαρμόζεται για την κα-
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Data: It
Result: Background modeling

1 initialization;

2 foreach pixel do

3 initialize B(x, y);

4 end

5 if pixel It(x, y) ∈ B(x, y) then

6 (x, y) is background pixel;

7 else

8 (x, y) is foreground pixel;

9 end

10 foreach background pixel (x, y) do

11 update B(x, y);

12 end

13 t← t+ 1;

14 go to 5;
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τάλληλη ανανέωση των κατατανομών του ΜΜΓ όταν παρατηρηθεί ένα

νέο χρώμα It(x, y) και γίνεται ταυτοποίηση του εκάστοτε εικονοστοι-

χείου για το εάν είναι μέρος του φόντου ή όχι.

Όπως είπαμε, ένας μικρός ρυθμός μάθησης ταυτίζεται με μια τα-

χύτερη ανανέωση του φόντου. Ένα τέτοιο μοντέλο που μαθαίνει σε

γρήγορο χρόνο λόγω του λS , ονομάζεται βραχυπρόθεσμο ( short-term

model) BS. Η δυαδική εικόνα προσκηνίου που προκύπτει από την εφαρ-

μογή του βραχυπρόθεσμου μοντέλου, συμβολίζεται ως Fs. Αντιθέτως

ένα μεγάλο λL ταυτίζεται με μια πιο αργή ανανέωση του μοντέλου φό-

ντου. Αυτό το μοντέλο αποτελεί το μακροπρόθεσμο μοντέλο ( long term

model) BL. Αντίστοιχα η δυαδική εικόνα προσκηνίου που προκύπτει

από την εφαρμογή ενός μακροπρόθεσμου μοντέλου φόντου, συμβολίζε-

ται ως FL.

Ο συνδυασμός των δυο μοντέλων, μακροπρόθεσμων και βραχυπρό-

θεσμων, είναι κατάλληλος για την ανίχνευση των στατικών αντικειμέ-

νων. Μια αποσκευή η οποία έχει αφεθεί από τον ιδιοκτήτη αποτελεί για

το μακροπρόθεσμο μοντέλο αντικείμενο προσκηνίου. Επιπλέον εξαιτίας

του γρήγορου ρυθμού μάθησης η αφεθείσα αποσκευή στο βραχυπρόθε-

σμο μοντέλο αποτελεί αντικείμενο φόντου.

Σύμφωνα με τη μέθοδο, ένα εικονοστοιχείο (x, y) αναπαρίσταται ως

ένα δίμπιτος κωδικός Si που είναι το αποτέλεσμα του συνδυασμού του

μακροπρόθεσμου και του βραχυπρόθεσμου μοντέλου φόντου. Συγκε-

κριμένα,

Si = FL(i)FS(i), (4.1)
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όπου τα FL(i) και FS(i) λαμβάνουν τιμές 0 ή 1 και αναπαριστούν τις

δυαδικές τιμές του εικονοστοιχείου i που ανήκουν στο προσκήνιο. Δοθέ-

ντος ενός τρέχοντος εικονοστοιχείου i, το Si λαμβάνει τέσσερις πιθανές

λογικές καταστάσεις ως εξής:

1. Si = 00 υποδηλώνει ότι ένα εικονοστοιχείο i είναι εικονοστοιχεία

φόντου επειδή ταυτοποιήθηκε ως φόντο και από το μακροπρόθε-

σμο μοντέλο BL, αλλά και από το βραχυπρόθεσμο μοντέλο BS.

2. Si = 01 υποδηλώνει ότι το εικονοστοιχείο i είναι ένα εικονοστοιχείο

φόντου το οποίο προσωρινά κρύφτηκε από ένα αντικείμενο και

στη συνέχεια εκτέθηκε σε μια πιο πρόσφατη εικόνα.

3. Si = 10 υποδεικνύει ότι εικονοστοιχείο i είναι ένα πιθανά υποψή-

φιο στατικό εικονοστοιχείο προσκηνίου.

4. Si = 11 υποδεικνύει ότι τo εικοστοιχείo i αντιστοιχεί σε ένα κι-

νούμενο αντικείμενο της σκηνής.

Όταν ένα εγκαταλελειμμένο αντικείμενο εντοπισθεί, θα πρέπει πρω-

τίστως να εξετασθεί εάν τα εικονοστοιχεία που το απαρτίζουν στη

σκηνή, λαμβάνουν την κατάσταση Si = 10. Διότι,

• Μπορεί να είναι εικονοστοιχεία προσκηνίου, τα οποία υπήρχαν στη

σκηνή για μεγάλο χρονικό διάστημα (σε πολλά καρέ), πράγμα που

εξάγεται ως απόφαση από το μακροπρόθεσμο μοντέλο.

• Μπορεί να είναι εικονοστοιχεία-μέρος ενός αντικειμένου το οποίο

δεν κινήθηκε καθόλου για ένα αρκετό χρονικό διάστημα και για

το λόγο αυτό το βραχυπρόθεσμο μοντέλο τα απέρριψε.
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Αυτές είναι δύο βασικές ιδιότητες που προσδιορίζουν τα στατικά εικο-

νοστοιχεία προσκηνίου και ορίζουν τον δυαδικό κώδικα κατάστασης ο

οποίος με τη σειρά του προσδιορίζει εάν ένα αντικείμενο είναι εγκα-

ταλελειμμένο ή όχι. Έτσι αυτός ο κώδικας Si ορίζεται για μια μόνο

εικόνα. Επειδή ο θόρυβος και η δυναμική φύση των δεδομένων μπορεί

να προκαλέσουν προβληματική μοντελοποίηση φόντων, οι συγκεκριμέ-

νοι κώδικες πρέπει να είναι προσωρινοί, καθώς δεν γενικεύονται για

κάθε επόμενο καρέ ενός βίντεο. Είναι προφανές ότι η ταυτοποίηση των

εικονοστοιχείων σε μεμονωμένες εικόνες, είναι αδύνατον να οδηγήσουν

σε αξιόπιστα πορίσματα για το εάν ένα αντικείμενο θεωρείται εγκατα-

λελειμμένο ή όχι.

Στην παρούσα διπλωματική εργασία χρησιμοποιήθηκε χρονική πλη-

ροφορία συνέχειας, η οποία αποφέρει ικανοποιητικά αποτελέσματα. Σε

μια αλληλουχία εικόνων (ή καρέ), ο κώδικας Si θα υπόκειται σε αλλα-

γές, ακολουθώντας ένα χρονικό κανόνα. Ο συγκεκριμένος κανόνας πα-

ρέχεται από ένα μοντέλο μηχανής πεπερασμένων καταστάσεων ( FSM)

(σχήμα 4.2)

Σχήμα 4.2: Μοντέλο Μηχανής Πεπερασμένων Καταστάσεων
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4.4 Mοντέλο μηχανής πεπερασμένων καταστά-

σεων βασισμένη στα εικονοστοιχεία

Σύμφωνα με τη μέθοδο PFSM χρησιμοποιείται χρονική πληροφορία

μετάβασης για την ταυτοποίηση ενός αντικειμένου ως στατικό. Αυτό

επιτυγχάνεται με τη ανάλυση του πρότυπου αλληλουχίας του κάθε ει-

κονοστοιχείου. Κάθε εικονοστοιχείο θεωρείται ότι σχετίζεται μόνο με

μια κατάσταση σε ένα τρέχον βήμα χρόνου. Ανάλογα με την έξοδο του

μακροπρόθεσμου και του βραχυπρόθεσμου μοντέλου, η κατάσταση του

εικονοστοιχείου i δύναται να αλλάξει από το τρέχον χρονικό βήμα στο

επόμενο. Η ανάλυση της συμπεριφοράς των εικονοστοιχείων γίνεται με

την εφαρμογή ενός μοντέλου FSM. Εάν για ένα εικονοστοιχείο ταυ-

τοποιηθεί ένα συγκεκριμένο πρότυπο αλληλουχίας μεταβάσεων, τότε

ταυτοποιείται ως στατικό προσκήνιο.

Το πρώτο βήμα είναι η εκκίνηση από μία αρχική κατάσταση, όπου

το σύστημα ενεργοποιείται από το Si = 11, το οποίο υποδεικνύει ότι

το εικονοστοιχείο i καλύφθηκε από ένα μέρος του προσκηνίου όπως

προαναφέρθηκε. Όταν ένας άνθρωπος εγκαταλείψει ένα αντικείμενο,

το βραχυπρόθεσμο μοντέλο μέσω των ανανεώσεων, σύντομα κατατάσ-

σει το αντικείμενο αυτό στο μοντέλο φόντου του. Παράλληλα το μακρο-

πρόθεσμο μοντέλο δεν το κατατάσσει στο μοντέλο φόντου του. Έτσι, η

κατάσταση της συγκεκριμένης περιοχής του καρέ αλλάζει από Si = 11

σε Si = 10, υποδεικνύοντας ότι είναι υποψήφια περιοχή του στατικού

προσκηνίου. Εάν η κατάσταση Si = 10 παραμείνει για κάποιο προκα-

θορισμένο χρόνο TS , τότε θεωρείται ότι η περιοχή είναι πράγματι μέρος

του στατικού προσκηνίου. Αυτή η διαδικασία είναι το απαιτούμενο πρό-
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τυπο αλληλουχίας που αποτελεί συνθήκη για το αν τα εικονοστοιχεία

της συγκεκριμένης περιοχής είναι εικονοστοιχεία προσκηνίου. Διαφο-

ρετικά η κατάσταση του εκάστοτε εικονοστοιχείου i μεταβαίνει στην

αρχική κατάσταση και η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι η αρχική

κατάσταση να γίνει Si = 11.

Data: pixel i with code sequence Si

Result: Static foreground detection

1 initialization;

2 Si = 11;

3 if Si = 11→ long series of Si = 10 then

4 i is static foreground;

5 else

6 while Si ̸= 11 for pixel i do

7 restart;

8 end

9 end

Σε κάθε καρέ που τίθεται προς ανάλυση, συλλέγονται τα εικονο-

στοιχεία που ταυτοποιήθηκαν ως στατικό φόντο από τον αλγόριθμο.

Στη συνέχεια εφαρμόζεται η μέθοδος συνδεδεμένων συνιστωσών [25]

ώστε τα συγκεκριμένα εικονοστοιχεία να ομαδοποιηθούν και να απο-

κλειστούν οι μικρότερες συνιστώσες. Σε περίπτωση που σε ένα τρέχον

καρέ, όλες οι συνιστώσες είναι πολύ μικρές, δεν διενεργείται περαι-

τέρω επαλήθευση. Στην αντίθετη περίπτωση, οι συνιστώσες που έχουν

συγκρατηθεί από τον αλγόριθμο και αντιμετωπίζονται ως μέρος του

στατικού προσκηνίου, θεωρούνται υποψήφια εγκαταλελειμμένα αντι-

κείμενα του τρέχοντος καρέ. Αυτή η πληροφορία ανατροφοδοτείται στο
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επόμενο στάδιο στο οποίο εφαρμόζεται ο αλγόριθμος οπίσθιας παρα-

κολούθησης ( back-tracing)[29] με στόχο την επαλήθευση του τρέχοντος

αποτελέσματος.

4.5 Επαλήθευση οπίσθιας παρακολούθησης

Στη συνέχεια ακολουθεί η τελική επαλήθευση για το εάν το αντικεί-

μενο είναι εγκαταλελειμμένο ή όχι. Σημασιολογικά τίθεται το ερώτημα

αν το εκάστοτε αντικείμενο έχει πράγματι εγκαταλειφθεί από τον ιδιο-

κτήτη ή εάν απλώς τοποθετήθηκε σε κάποιο σημείο της σκηνής για ένα

σύντομο χρονικό διάστημα. Αυτό το πόρισμα διεξάγεται με την εφαρ-

μογή του αλγορίθμου οπίσθιας παρακολούθησης.

Το πρώτο βήμα είναι ο προσδιορισμός της σχετικής απόστασης του

ιδιοκτήτη από το αντικείμενο (αν ο ιδιοκτήτης είναι κοντά του ή έχει

απομακρυνθεί). Εφόσον ο κάτοχος του αντικειμένου δεν επιστρέψει

στην περιοχή περιμετρικά του αντικειμένου, το τελευταίο αντιμετωπί-

ζεται ως εγκαταλελειμμένο.

Μέσω της μεθόδου PFSM έχει ήδη οριστεί το στατικό προσκήνιο,

το οποίο θεωρείται υποψήφιο εγκαταλελειμμένο αντικείμενο. Όταν σε

χρόνο t το στατικό προσκήνιο θεωρηθεί υποψήφιο εγκαταλελειμμένο και

ταυτόχρονα δεν υπάρχει κάποιο κινούμενο αντικείμενο στην εγγύτερη

περιοχή του ακτίνας D, τότε ο αλγόριθμος επιστρέφει από το τρέχον

καρέ t, στο προηγούμενο

t0 = t− TS. (4.2)

Το t0 αντιστοιχεί στη χρονική στιγμή κατά την οποία ο κάτοχος είχε πι-

θανώς εναποθέσει το αντικείμενο στο συγκεκριμένο σημείο. Αντίστοιχα
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το TS είναι μια σταθερά που υποδηλώνει το πέρας του χρόνου. Για

παράδειγμα, προσδιορίζει τον αριθμό των επαναλήψεων της εμφάνισης

Si = 10 για ένα εικονοστοιχείο i σε μια αλληλουχία. Η θέση στην οποία

τοποθετήθηκε τo υποψήφιο αντικείμενο την χρονική στιγμή t0, ορίζεται

ως p. Το p θεωρείται κέντρο και με αυτό το σημείο αναφοράς δημιουρ-

γείται ένα χωροχρονικό παράθυρο W0 μεγέθους (r2, δ), όπου r είναι η

ακτίνα του κύκλου του κέντρου και δ το χρονικό διάστημα (t0, t0+δ). Στη

συνέχεια ακολουθεί η διαδικασία ανίχνευσης ανθρώπου. Για το παρά-

θυρο W0 θεωρούμε ότι όλες οι οντότητες του προσκηνίου, ταυτοποιήθη-

καν μέσω της εφαρμογής της αφαίρεσης φόντου με ΜΜΓ. Από αυτές τις

οντότητες επιλέγονται εκείνες που προσεγγίζουν το ανθρώπινο σχήμα

χρησιμοποιώντας το ύψος και το πλάτος τους. Η διαδικασία ανίχνευ-

σης ανθρώπου στηρίζεται στη μέθοδο ανίχνευσης deformable part-based

model (DPM)[30]. Σύμφωνη με τη συγκεκριμένη μέθοδο εφαρμόζεται

η τεχνική του ολισθαίνοντος παραθύρου με φίλτρα πολλαπλών πυρή-

νων ( kernels). Το υποψήφιο αντικείμενο αναπαρίσταται με τη χρήση

ενός βασικού φίλτρου και διάφορων μερικών φίλτρων. Το βασικό φίλ-

τρο περιγράφει την συνολική εμφάνιση του αντικειμένου, ενώ τα μερικά

φίλτρα είναι υπεύθυνα για τα μερικά τμήματά του. Ένα αντικείμενο

εντοπίζεται όταν η περιοχή που καταλαμβάνει έχει κριθεί ως υποψήφια

τόσο από το βασικό φίλτρο όσο και από τα μερικά. Για να αποφευ-

χθεί το υπολογιστικό κόστος της χρήσης πολλών φίλτρων εφαρμόζεται

μια τεχνική ολισθαίνοντος παραθύρου που στηρίζεται στη συνέλιξη [31].

Σύμφωνα με τη συγκεκριμένη μέθοδο, εφαρμόζεται γρήγορος μετασχη-

ματισμός Fourier, δοθείσας της παραδοχής ότι η συνέλιξη στο πεδίο του

χρόνου ταυτίζεται με τον πολλαπλασιασμό στο πεδίο των συχνοτήτων.
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H περιοχή του προσκηνίου που περιέχει άνθρωπο αντιμετωπίζεται ως

η οντότητα του ιδιοκτήτη που είναι μια άμορφη μάζα. Η συγκεκριμένη

περιοχή θα τεθεί προς παρακολούθηση. Η θέση της στο καρέ συμβολί-

ζεται με p1. Αν έχουν εντοπιστεί περισσότερες από μια τέτοιες μάζες

επιλέγουμε εκείνη που βρίσκεται πλησιέστερα του σημείου p.

Αρχικά εξάγεται η κατανομή του χρώματος ως χαρακτηριστικό των

περιοχών προσκηνίου. Έπειτα έχοντας ως κέντρο το p1 δημιουργείται

ένα νέο χρονοχωρικό παράθυροW1, το οποίο έχει μέγεθος (r2, δ). Για την

εύρεση της περιοχής που παρουσιάζει περισσότερη ομοιότητα με εκείνη

του κατόχου τουW1, εφαρμόζεται ο συντελεστής Bhattacharyya. Η από-

σταση Bhattacharyya χρησιμοποιείται για τη μέτρηση της ομοιότητας

μεταξύ δύο κατανομών πιθανοτήτων. Ο συντελεστής Bhattacharyya εί-

ναι ένα μέτρο της ποσότητας αλληλεπικάλυψης μεταξύ δύο κατανομών.

Χρησιμοποιείται συνήθως για τον προσδιορισμό της σχετικής εγγύτητας

των δύο υπό εξέταση δειγμάτων. Αν p και q δύο κατανομές πιθανοτήτων

τότε η απόσταση Bhattacharyya ορίζεται ως:

DB(p, q) = − ln(BC(p, q)) (4.3)

όπου

BC(p, q) =
∑
x∈X

√
p(x)q(x) (4.4)

ο συντελεστής Bhattacharyya για διακριτές κατανομές πιθανοτήτων.

Αντίστοιχα για συνεχείς κατανομές πιθανοτήτων ο συντελεστής Bhattacharyya

είναι:

BC(p, q) =

∫ √
p(x)q(x)dx (4.5)

Στη συνέχεια δημιουργείται ένα νέο παράθυρο W2 με κέντρο τη νέα

περιοχή που ταυτοποιήθηκε. Με τη συγκεκριμένη διαδικασία παρέχε-
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ται η δυνατότητα παρακολούθησης της περιοχής που αντιπροσωπεύει

τον ιδιοκτήτη του αντικειμένου, μέχρι να παρέλθει η προκαθορισμένη

χρονική στιγμή t ή μέχρις ότου η παρακολουθούμενη περιοχή να μετα-

κινηθεί πέραν της ακτίνας D.

4.6 Σημασιολογική ανάλυση εγκαταλελειμμέ-

νου αντικειμένου

Μόλις ληφθεί η τροχιά του ιδιοκτήτη, εμφανίζεται μία προειδοποίηση

ότι τα αντικείμενα έχουν εγκαταλειφθεί, σύμφωνα με τους παρακάτω

δύο κανόνες:

• Χρονικός κανόνας: Το αντικείμενο δηλώνεται ως αφύλακτο όταν

έχει εγκαταλειφθεί από τον ιδιοκτήτη του, και παραμένει χωρίς

επίβλεψη για χρόνο = 30 δευτερόλεπτα.

• Χωρικός κανόνας: Το αφύλακτο αντικείμενο ορίζεται ως εγκατα-

λελειμμένο όταν αφήνεται από τον ιδιοκτήτη του. Όταν η από-

σταση μεταξύ του ιδιοκτήτη και του αντικειμένου είναι μεγαλύ-

τερη από μια προκαθορισμένη απόσταση D = 3 μέτρα, τότε ενερ-

γοποιείται ένας συναγερμός.

Σύμφωνα με το PFSM ο χρονικός κανόνας ικανοποιείται για TS = 30f

καρέ, όπου f το πλήθος των καρέ ανά δευτερόλεπτο που είναι η ταχύ-

τητα καταγραφής του βίντεο. Ο χωρικός κανόνας πιστοποιείται εξετά-
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ζοντας την τροχιά του ιδιοκτήτη. Φτιάχνουμε μια περιοχή με κέντρο το

υποψήφιο εγκαταλελειμμένο αντικείμενο με μια ακτίνα ίση με D = 3µ

εικονοστοιχεία, όπου µ ο παράγοντας κλιμάκωσης ο οποίος μετατρέ-

πει τα εικονοστοιχεία σε αποστάσεις του πραγματικού κόσμου. Στη

συνέχεια ελέγχεται αν ο κάτοχος απομακρύνεται από την περιοχή εν-

διαφέροντος. Ένας συναγερμός χτυπά όταν ικανοποιούνται ταυτόχρονα

και ο χωρικός και ο χρονικός κανόνας.

4.7 Εκτέλεση Mεθοδολογίας

Πριν την εκτέλεση του προγράμματος ο χρήστης καλείται να ορίσει

μια σειρά παραμέτρων που είναι: το πλήθος των καρέ που επιθυμεί ο

χρήστης να συλλέξει για την εκπαίδευση του μοντέλου φόντου, το μέγι-

στο MIN SFG και ελάχιστο πλήθος εικονοστοιχείων MAX SFG εντοπι-

σμού του στατικού φόντου, το μέγιστο MAX FG και ελάχιστο πλήθος

MIN FG εικονοστοιχείων που αποτελούν προσκήνιο, την τιμή του ρυθμού

μάθησης μακροπρόθεσμου και βραχυπρόθεσμου GMM LONG LEARN

RATE, GMM SHORT LEARN RATE αντίστοιχα μοντέλου φόντου και το

μέγεθος ανάλυσης του βίντεου. Το μέγιστο και ελάχιστο πλήθος εικο-

νοστοιχείων στατικού φόντου είναι ιδιαίτερης σημασίας γιατί δίνεται η

δυνατότητα στο χρήστη να ορίζει το μέγεθος των αντικειμένων που τον

απασχολούν και μπορεί να προσαρμόζει το σύστημα ανάλογα με τις

απαιτήσεις του. Επίσης ο ορισμός του ρυθμού μάθησης είναι σημαντι-

κός για το χρόνο που θα προσαρμόζονται αντίστοιχα το μακροπρόθεσμο

και βραχυπρόθεσμο μοντέλο.
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4.7.1 Mε είσοδο βίντεο

Στην εκτέλεση του προγράμματος με πηγή εισόδου ένα βίντεο, ο χρή-

στης πληκτρολογεί την τιμή ένα και την αντίστοιχη θέση του αρχείου

που είναι αποθηκευμένο το βίντεο (εικόνα 4.3)

Σχήμα 4.3: Εισαγωγή Πηγής Εισόδου Βίντεο

Στη συνέχεια ο χρήστης ορίζει την περιοχή του ενδιαφέροντος, δη-

λαδή την έκταση της εικόνας που επιθυμεί να εξεταστεί (εικόνα 4.4).

Σχήμα 4.4: Επιλογή Περιοχής ενδιαφέροντος

Έπειτα ακολουθεί μια χρονική περίοδος αποθήκευσης του αριθμού

των καρέ που επιθυμεί ο χρήστης να χρησιμοποιηθούν για την εκπαί-

δευση του μοντέλου φόντου. Αφού ολοκληρωθεί η συλλογή των καρέ

ξεκινά το βίντεο. Στα αντικείμενα που κινούνται και αποτελούν προ-

σκήνιο, τα αποτελέσματα σε ν χρονικές τιμές ήταν σχεδόν μηδαμινής

διαφοράς, εξαιτίας ότι ένα αντικείμενο προσκηνίου με το ρυθμό μάθη-
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σης που ορίστηκε δεν προλαβαίνει να αφομοιωθεί ως αντικείμενο φό-

ντου ούτε στο μακροπρόθεσμο ούτε στο βραχυπρόθεσμο μοντέλο (σχήμα

4.5-4.6).

Σχήμα 4.5: Αριστερά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο ν+5, Δεξιά: Μακροπρό-

θεσμο ν+5

Σχήμα 4.6: Αριστερά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο ν+10, Δεξιά: Μακρο-

πρόθεσμο ν+10

Στη συνέχεια εμφανίζεται ο κάτοχος ενός σακιδίου εγκαταλείποντας

στη περιοχή που καταγράφεται στο βίντεο. Παρατηρούμε την στιγμή

που αφήνει το σακίδιο στο έδαφος το βραχυπρόθεσμο μοντέλο έχει

προλάβει να χαρακτηρίζει το αντικείμενο φόντου σε αντίθεση με το

μακροπρόθεσμο που αποτελεί αντικείμενο προσκηνίου για μια σειρά

χρονικών τιμών.(σχήμα 4.7-4.9)
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Σχήμα 4.7: Αριστερά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο ν+5, Δεξιά: Μακροπρό-

θεσμο ν+5

Σχήμα 4.8: Αριστερά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο ν+10, Δεξιά: Μακρο-

πρόθεσμο ν+10
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Σχήμα 4.9: Αριστερά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο ν+20, Δεξιά: Μακρο-

πρόθεσμο ν+20

Ο συνδυασμός των δυο μοντέλων μακροπρόθεσμου και βραχυπρόθε-

σμου είναι κατάλληλος για την ανίχνευση ενός στατικού αντικειμένου.

Όπως έχει αναφερθεί ένα εικονοστοιχείο μπορεί να αναπαρασταθεί ως

ένα δίμπιτος κωδικός Si. Όταν λάβει την τιμή Si=11 υποδεικνύει ότι το

εικονοστοιχείο αντιστοιχεί σε ένα κινούμενο αντικείμενο σκηνής (εικόνα

4.10)
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Σχήμα 4.10: Ορισμός στατικού αντικειμένου

Μέσω του μοντέλου μηχανής πεπερασμένων καταστάσεων και της

επαλήθευσης της οπίσθιας παρακολούθησης αν ικανοποιείται και η πα-

ράμετρος του μέγιστου και ελάχιστου πλήθους εικονοστοιχείων, προκύ-

πτει και ο αντίστοιχος συναγερμός με την αντίστοιχη εικόνα σύνοψης

της στιγμής που εγκαταλείφθηκε το αντικείμενο (σχήμα 4.11)
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Σχήμα 4.11: Αριστερά:Εμφάνιση Μηνύματος Συναγερμού Δεξιά: Σύ-

νοψη

4.7.2 Mε είσοδο βίντεο πραγματικού χρόνου

Σε αυτή την περίπτωση ο χρήστης επιλέγει την είσοδο βίντεο πραγ-

ματικού χρόνου πληκτρολογώντας την τιμή 2. Αρχικά συλλέγονται 500

καρέ για την εκπαίδευση του φόντου όπως και στη προηγούμενη πε-

ρίπτωση. Το αρχικό φόντο της εικόνας φαίνεται στη παρακάτω εικόνα

(σχήμα 4.12).
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Σχήμα 4.12: Αρχικό Φόντο

Στη συνέχεια εμφανίζεται ένας άνθρωπος κρατώντας μια βαλίτσα.

Όπως έχει προαναφερθεί ο ιδιοκτήτης της βαλίτσας αποτελεί το προ-

σκήνιο στη σκηνή, παρατηρώντας ότι τόσο στο βραχυπρόθεσμο όσο και

στο μακροπρόθεσμο μοντέλο παραμένει ενεργός για όσο αυτός κινείται

(σχήμα 4.13-4.14).

Σχήμα 4.13: Αριστερά: RGB Απεικόνιση, Κέντρο: Βραχυπρόθεσμο Μο-

ντέλο ν+5 Δεξιά: Μακροπρόθεσμο ν+5
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Σχήμα 4.14: Αριστερά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο ν+5, Δεξιά: Μακρο-

πρόθεσμο ν+5

Έπειτα ο ιδιοκτήτης της βαλίτσας αφήνει την βαλίτσα και την εγκα-

ταλείπει αποχωρώντας από το μοντέλου του φόντου. Με την πάροδο

30 δευτερολέπτων η βαλίτσα θεωρείται στατικό αντικείμενο στο μακρο-

πρόθεσμο μοντέλο ενώ στο βραχυπρόθεσμο όχι, (σχήμα 4.15) και ξεκινά

η διαδικασία του PSFM μοντέλου και της επαλήθευσης οπίσθιας πα-

ρακολούθησης. Εφόσον ικανοποιηθούν τα δυο παραπάνω δημιουργείται

ένα παράθυρο επιβεβαίωσης και ένα παράθυρο σύνοψης του αποτελέ-

σματος, ότι το στατικό αντικείμενο αποτελεί εγκαταλελειμμένο αντικεί-

μενο χτυπώντας και ο σχετικός συναγερμός (σχήμα 4.15-4.17).

Σχήμα 4.15: Αριστερά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο ν+5, Δεξιά: Μακρο-

πρόθεσμο ν+5
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Σχήμα 4.16: Αριστερά: Στατικό Αντικείμενο, Δεξιά: Σύνοψη αντικειμέ-

νου

Σχήμα 4.17: Αριστερά: Καρέ Εγκατάλειψης, Δεξιά: Χτύπημα Συναγερ-

μού

4.7.3 Με είσοδο βίντεο και ορισμό διαφορετικών MAXSFG-

MINSFG

Εκτελέστηκαν μια σειρά πειραμάτων με διαφορετικά MAXSFG-

MINSFG. Στη παροούσα υποενότητα παραθέτονται 2 πειράματα με

παραμετροποιημένα MAXSFG-MINSFG.

Στη πρώτη περίπτωση ορίστηκε το MAXSFG=10 και το MINSFG=5.

Τα αποτελέσατα ήταν τα ακόλουθα (Σχήμα 4.18):
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Σχήμα 4.18: Αριστερά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο, Κέντρο: Μακροπρό-

θεσμο Μοντέλο, Δεξιά: Στατικό αντικείμενο

Στο συγκεκριμένο πείραμα δεν υπήρξε συναγερμός παρόλο που

ο ιδιοκτήτης του αντικειμένου εγκατέλειψε το αντικείμενο επειδή η

έκταση των εικονοστοιχείων του αντικειμένου δεν πληρούσαι τις προϋ-

ποθέσεις.

Στο επόμενο πείραμα ορίστηκε το MAXSFG=120 και το MINSFG=10.

Τα αποτελέσατα ήταν τα ακόλουθα (Σχήμα 4.19):

Σχήμα 4.19: Αριστερά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο, Κέντρο: Μακροπρό-

θεσμο Μοντέλο, Δεξιά: Στατικό αντικείμενο

Στο συγκεκριμένο πείραμα υπήρξε συναγερμός επειδή ο ιδιοκτήτης

του αντικειμένου εγκατέλειψε το αντικείμενο και η έκταση των εικονο-

στοιχείων του αντικειμένου πληρούσαι τις προϋποθέσεις.

68



Μεθοδολογία

4.8 Σύνοψη

Με το συνδυασμό του μακροπρόθεσμου και βραχυπρόθεσμου μοντέ-

λου επιτυγχάνεται ο σωστός διαχωρισμός του προσκηνίου από το φόντο.

Στη συνέχεια ακολουθεί το μοντέλο μηχανής πεπερασμένων καταστά-

σεων μέσω του οποίου επιτυγχάνεται ο χαρακτηρισμός ενός αντικειμέ-

νου ως στατικό. Ακολουθεί η διαδικασία της οπίσθιας παρακολούθησης

όπου οριστικοποιείται και ο χαρακτηρισμός ενός αντικείμενου ως εγκα-

ταλελειμμένου.
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Κεφάλαιο 5

Πειραματική Διαδικασία

Η εκτέλεση των πειραμάτων διενεργήθηκε σε λειτουργικό σύστημα

Windows 10. Το προγραμματιστικό περιβάλλον που χρησιμοποιήθηκε

ήταν το Visual Studio version 2012 με την χρήση της βιβλιοθήκης του

OpenCV. Η βιβλιοθήκη αυτή αποτελεί λογισμικό ανοικτού κώδικα, με

τεχνικές ψηφιακής επεξεργασίας εικόνας και αλγορίθμων μηχανικής μά-

θησης που αποτελεί πολύ σημαντικό εργαλείο του ευρύτερου επιστη-

μονικού πεδίου της μηχανικής όρασης.

Στη πειραματική διαδικασία που υλοποιήθηκε, εξετάστηκε η ακρί-

βεια της μεθοδολογίας για τρεις διαφορετικές περιπτώσεις. Στη πρώτη

περίπτωση εφαρμόστηκε μόνο ο συνδυασμός μακροπρόθεσμου και βρα-

χυπρόθεσμου μοντέλου φόντου DualBG. Η εφαρμογή της συγκεκριμέ-

νης μεθόδου δεν απέφερε ικανοποιητικά αποτελέσματα, εξαιτίας του

θορύβου της εικόνας και της ατελούς διαδικασίας αφαίρεσης του φό-

ντου. Στη δεύτερη περίπτωση, εκτελέστηκε πείραμα με χρήση του DualBG

και PFSM χωρίς την επαλήθευση οπίσθιας παρακολούθησης. Με αυτό

το μοντέλο όπως έχει προαναφερθεί, επιτυγχάνεται ο χαρακτηρισμός
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της κατάστασης ενός εικονοστοιχείου, μέσω της μεθόδου PFSM για

το αν αυτό αποτελεί εικονοστοιχείο στατικού προσκηνίου. Όπως εί-

ναι αναμενόμενο, η εφαρμογή αυτής της μεθόδου, προσφέρει καλύτερα

αποτελέσματα από αυτά της προηγούμενης, αφού εξασφαλίζει τον χα-

ρακτηρισμό ενός εικονοστοιχείου ως στατικό παρόλα αυτά η ακρίβεια

παραμένει μη ικανοποιητική. Η αιτία είναι ότι ο κάτοχος ενός αντικειμέ-

νου, μπορεί να το αφήσει στη περιοχή ενδιαφέροντος για κάποιο χρονικό

διάστημα, αυτό να οριστεί στατικό αντικείμενο προσκηνίου αλλά ταυ-

τόχρονα να χαρακτηριστεί λανθασμένα εγκαταλελειμμένο. Η τρίτη μέ-

θοδος έρχεται για να επιλύσει το συγκεκριμένο ζήτημα, όπου συνδυάζει

την προηγουμενη μέθοδο, με την επαλήθευση οπίσθιας παρακολούθη-

σης. Οι μετρικές αξιολόγησης που χρησιμοποιήθηκαν για την σύγκριση

των τριών περιπτώσεων ήταν το precision και το recall. Στη σειρά

των πειραμάτων που υλοποιήθηκαν, σκοπός ήταν ο εντοπισμός εγκα-

ταλελειμμένων (έγκυρο χτύπημα συναγερμού) αντικειμένων εντός μιας

περιοχής.

Ως precision ορίζεται ο λόγος των αληθώς ενεργοποιημένων συνα-

γερμών προς τον αριθμό των συναγερμών που ορθώς ή ψευδώς χαρα-

κτήρισαν το αντικείμενο ως εγκαταλελειμμένο. Το recall αποτελεί τον

λόγο των αληθώς ενεργοποιημένων συναγερμών προς το σύνολο των

συναγερμών που θα έπρεπε να λάβουμε.

Όπως παρατηρείται και στο πίνακα η καλύτερη μέθοδος μεταξύ των

τριών είναι ο συνδυασμός του PFSM-BackTracing όπου το precision

που παρουσιάζεται είναι της τάξεως του 96%. Στη μέθοδο του PFSM

το precision είναι 46% ενώ στη λιγότερο αποδοτική μέθοδο το precision

ειναι μόλις στο 4%.
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Και στις τρεις περιπτώσεις το recall είναι ίσο με 1 γιατί δεν υπάρχει

πότε περίπτωση, που να μην χτυπήσει ο συναγερμός όταν ένα αντικεί-

μενο σταματάει να κινείται. Αντιθέτως το precision μεταβάλλεται γιατί

ο αριθμός των λανθασμένων συναγερμών κυμαίνεται σε διαφορετικές

τιμές σε κάθε περίπτωση. Στη πρώτη έχουμε μεγάλο αριθμό λανθασμέ-

νων συναγερμών, στη δεύτερη εμφανώς λιγότερα, ενώ στη τρίτη καθόλου

εξαιτίας της επαλήθευσης της οπίσθιας παρακολούθησης.

Ο καθορισμός των παραμέτρων του ρυθμού μάθησης λS , λL έγινε με

ευριστικές διαδικασίες. Ο ρυθμός μάθησης του μακροπρόθεσμου μο-

ντέλου ορίστηκε 10 φορές μεγαλύτερος από τον ρυθμό μάθησης του

βραχυπρόθεσμου ώστε να εξασφαλιστεί σαφής διάκριση των μοντέλων.

Το μέγιστο μέγεθος στατικού προσκηνίου σε πλήθος εικονοστοιχείων

MAXSFG ορίστηκε έτσι ώστε να είναι μικρότερο από το μέσο μέγεθος

των ανθρώπων που παρουσιάζονται μέσα στα καρέ. Το ελάχιστο μέγε-

θος στατικού προσκηνίου σε πλήθος εικονοστοιχείων MINSFG ορίστηκε

πολύ χαμηλά ώστε να συλλαμβάνει και μικρά αντικείμενα αλλά και με-

γάλα τα οποία βρίσκονται μακριά από την κάμερα. Χρησιμοποιήθηκαν

τα πρώτα 500 καρέ για την εκμάθηση του μοντέλου φόντου.

Πίνακας Πειραμάτων 1

method Precision Recall

1 DualBG 0.04 1.00

2 PFSM 0.46 1.00

3 PFSM −BackTracing 0.96 1.00

Στη συνέχεια υπάρχει μια ανασκόπηση ενός πειράματος που υλο-

ποιήθηκε με την χρήση της τρίτης και πιο αποδοτικής μεθόδου. Αρχικά
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στο πρόγραμμα εισάγουμε το βίντεο που αποτέλεσε και την βάση των

πειραμάτων μας.

Σχήμα 5.1: Είσοδος Βίντεο

Στη συνέχεια έχουμε την εμφάνιση ενός ατόμου στη σκηνή παρα-

τηρώντας την διαμόρφωση του μακροπρόθεσμου και βραχυπρόθεσμου

μοντέλου.

Σχήμα 5.2: Αριστερά: RGB μοντέλο Κέντρο: Μακροπρόθεσμο Μοντέλο

Δεξιά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο
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Στη συνέχεια του βίντεο ένα άτομο αφήνει μια τσάντα στην περιοχή

καταγραφής και απομακρύνεται.

Σχήμα 5.3: Αριστερά: RGB μοντέλο Κέντρο: Μακροπρόθεσμο Μοντέλο

Δεξιά: Βραχυπρόθεσμο Μοντέλο

Με την υλοποίηση της τρίτης μεθόδου αφού οριστεί το αντικείμενο

ως στατικό αντικείμενο προσκηνίου ελέγχουμε το παρακάτω αποτέλε-

σμα.

Σχήμα 5.4: Χαρακτηρισμός περιοχής ως στατικό αντικείμενο

Αφού ικανοποιηθεί και η συνθήκη του μοντέλου επαλήθευσης οπί-
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σθιας παρακολούθησης το αντικείμενο χαρακτηρίζεται εγκαταλελειμ-

μένο και παίρνουμε το μήνυμα συναγερμού στο τερματικό.

Σχήμα 5.5: Ορισμός αντικειμένου ως εγκαταλελειμμένο

5.1 Σύνοψη

Από την προαναφερθείσα πειραματική διαδικασία, διαπιστώθηκε ότι

η καλύτερη μέθοδος με τα πιο ικανοποιητικά αποτελέσματα ήταν ο

συνδυασμός του μοντέλου μηχανής πεπερασμένων καταστάσεων με την

επαλήθευση οπίσθιας παρακολούθησης. Στις άλλες δυο μεθόδους χρη-

σιμοποίησης μόνο του διπλού μοντέλου φόντου και στη χρησιμοποίηση

μόνο του μοντέλου μηχανής πεπερασμένων καταστάσεων, στα αποτελέ-

σματα των πειραμάτων προέκυπταν αρκετοί λανθασμένοι συναγερμοί

για υπάρχοντα εγκαταλελειμμένα αντικείμενα.
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Σύνοψη - Συμπεράσματα

Στη παρούσα διπλωματική εργασία αναπτύχθηκε αλγόριθμος εντο-

πισμού εγκαταλελειμμένου αντικειμένου. Χρησιμοποιήθηκαν τρια μο-

ντέλα μεθοδολογίας το DualBG, PFSM και το Back Tracing Verification.

Από την υλοποίηση των παραπάνω πειραμάτων διαπιστώθηκε ότι με-

ταξύ των τριών περιπτώσεων του DualBG του PFSM και του συνδυα-

σμού PFSM με Back Tracing Verification η πιο συνεπής και ακριβής

στο στόχο περίπτωση είναι η τρίτη. Στο DualBG λήφθηκαν οι περισ-

σότεροι λανθασμένοι συναγερμοί εξαιτίας της δυσκολίας του διαχωρι-

σμού και αφαίρεσης του φόντου από τα καταγεγραμμένα καρέ. Όπως

έχει αναφερθεί σε αυτή τη διαδικασία ο αλγόριθμος ξεκινά απο μια

γενική μέθοδο όπου το φόντο μοντελοποιείται με την χρήση δυο μαθη-

σιακών ρυθμών μάθησης το μακροπρόθεσμο και το βραχυπρόθεσμο. Ο

συνδυασμός τους είναι ικανός για να εντοπίσει ένα στατικό αντικείμενο

προσκηνίου και να το χαρακτηρίσει ως ακίνητο, άλλα δεν δύναται να

πιστοποιήσει αν είναι εγκαταλελειμμένο αφού δεν ορίζεται ένα χρονικό

διάστημα που αν ικανοποιείται να το πιστοποιεί ως τέτοιο. Στην επό-
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μενη περίπτωση μεθοδολογίας PFSM ικανοποιείται μια τέτοια συνθήκη

για να χαρακτηριστεί ένα αντικείμενο ως εγκαταλελειμμένο. Στη τελευ-

ταία μεθοδολογία, πέρα της ικανοποίησης του χρονικού κατωφλίου, του

χρόνου δηλαδή που απαιτείται για να χαρακτηριστεί ένα αντικείμενο

στατικό, απαιτείται και η ικανοποίηση ενός χωρικού κανόνα, να έχει

το αντικείμενο αφεθεί από τον ιδιοκτήτη του, έχοντας απομακρυνθεί

μιας απόστασης που αν ικανοποιείται να ενεργοποιείται ο συναγερμός.

Η ικανοποίηση και των δυο συνθηκών, εξασφαλίζει καλύτερα αποτελέ-

σματα από τις δυο προηγούμενες μεθόδους.

Στη περίπτωση του PFSM τα αποτελέσματα ήταν κατά 42% πιο

ακριβή σε σχέση με την πρώτη περίπτωση εξαιτίας της ακρίβειας που

προσδίδει ο χαρακτηρισμός του κάθε εικονοστοιχείου αν αποτελεί εικο-

νοστοιχείο στατικού προσκηνίου. Το μειονέκτημα για να πιστοποιηθεί

αν ένα αντικείμενο είναι εγκαταλελειμμένο είναι ότι ο χαρακτηρισμός

μόνο των εικονοστοιχείων αν αποτελούν στατικά εικονοστοιχεία δεν αρ-

κεί για να χτυπήσει αληθής συναγερμός. Ο συνδυασμός του PFSM με

την επαλήθευση οπίσθιας παρακολούθησης προσφέρει καλύτερα απο-

τελέσματα με διαφορά precision 50%. Επιπρόσθετα συμπεράσματα

που εξάχθηκαν από την πειραματική διαδικασία αφορούν την τιμή των

απαιτούμενων καρέ που ορίζει ο χρήστης για εκπαιδευτεί το μοντέλο

φόντου. Έπειτα από ευριστικές μεθόδους, η βέλτιστη τιμή καρέ είναι τα

500 καρέ. Σε ορισμό λιγότερων καρέ το αποτέλεσμα του εντοπισμού

έπεφτε σε απόδοση και σε περισσότερα καρέ υπήρχε το πρόβλημα των

απαιτούμενων υπολογιστικών πόρων.
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Μελλοντική Εργασία

Αντικείμενο μιας Μελλοντικής εργασίας μπορεί να αποτελέσει μια

άμεση αλληλεπίδραση του χρήστη του προγράμματος με το runtime

περιβάλλον του. Συγκεκριμένα όταν ενεργοποιηθεί κάποιος συναγερ-

μός για ένα αντικείμενο, ο χρήστης που εποπτεύει τα αποτελέσματα

του βίντεο να μπορεί αφότου εξετάσει το εντοπισμένο εγκαταλελειμ-

μένο αντικείμενο ως προς την επικινδυνότητά του, να επιστρέφει στο

περιβάλλον του προγράμματος και να χαρακτηρίζει αν το αντικείμενο

είναι ύποπτο. Εφόσον η απάντηση είναι θετική, ο αλγόριθμος θα αποθη-

κεύει την αποτύπωση ενός καρέ του αντικειμένου σε RGB μοντέλο σε

μια βάση δεδομένων. Το μοντέλο χρησιμοποιώντας τα καρέ από παρελ-

θοντικά ύποπτα αντικείμενα θα μπορεί να κάνει μια σύγκριση με μελλο-

ντικά εντοπισμένα ως εγκαταλελειμμένα αντικείμενα και ανάλογα την

ομοιότητας τους να ενεργοποιείται συναγερμός υψηλότερου επιπέδου

ασφαλείας.
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