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Povzetek

Sledenje oseb je le del sicer Sirokega podrocja racunalniskega vida, ki je bil v
zadnjih dvajsetih letih delezen izredno velike pozornosti s strani raziskovalcev.
Zanimiv pogled na problem sledenja oseb izhaja iz teorije vodenja in obravnava
sledeni objekt kot dinamicni sistem, katerega stanje je skrito, na voljo pa so
le meritve o trenutnem stanju. Klasicni prijem reSevanja tega problema je
bila v preteklosti uporaba Kalmanovega filtra in njegovih razli¢ic. Ti pristopi
v glavnem predpostavljajo Gaussov linearen model dinamicnega procesa ter
meritvenega postopka, kar pa je pogosto prestroga omejitev pri modeliranju
realnih procesov. V poznih devetdesetih so na razlicnih podroc¢jih znanosti
raziskave sekvenénih Monte Carlo metod obrodile orodja za ucinkovito resevanje
problemov takega ¢asovnega ocenjevanja dinamiénih sistemov. Glavna prednost
slednjih pred Kalmanovim filtrom je, da ne vsiljujejo tako strogih predpostavk
0 opazovanem procesu, njihova implementacija pa je relativno preprosta. V
racunalniskem vidu so sekvencéne Monte Carlo metode, znane tudi po imenu
filtri z delci, postale zelo prilubljene na podrocju sledenja oseb po objavi
algoritma CONDENSATION. Pricujoca magistrska naloga je posvecena problemu
sledenja oseb v ra¢unalniskem vidu s pomocjo sekvencénih Monte Carlo metod,
aplikacijo katerih smo prikazali na primeru sistema za sledenje vecih igralcev v
mostvenih igrah. V nalogi smo najprej sledenje umestili v kontekst statisticnega
ocenjevanja in predstavili glavne dele Monte Carlo metod za reSevanje takih
problemov. Znani algoritem CONDENSATION, ki predstavlja osrednji del nase
aplikacije, smo podali kot posebno razlicico sekvencnih Monte Carlo metod in
preprosto implementacijo prikazali na algoritmu za sledenje enega igralca v
Sportni igri. Z umestitvijo Sportne igre v koncept zaprtega sveta smo dolocili
predpostavke, katerim sledijo tipicne Sportne igre pri dani aplikaciji. Na podlagi
teh predpostavk smo razvili robustnejsi sledilnik za sledenje enega igralca v
zaprtem svetu in ga nato razsirili v sledilnik za sledenje vecih igralcev. Predstavili
smo dve razli¢ici algoritma za sledenje vecih igralcev v zaprtem svetu. Nato smo
izvedli vrsto razlicnih poskusov za vrednotenje predlaganih sledilnikov, rezultate
smo komentirali in na koncu izbrali najbolj primeren sledilnik za sledenje vecih
igralcev. Nakazali smo tudi smernice za nadaljnji razvoj aplikacije za sledenje
igralcev z uporabo sekvencnih Monte Carlo metod.

KLJUCNE BESEDE:
Sekvencéne Monte Carlo metode, filtri z delci, dinamicni sistemi, racunalniski
vid, sledengje vecih tarc, zaprti svet, barvni histogramsi, mostveni Sporti



Abstract

People tracking is a part of a broad domain of computer vision, that has received
a great attention from researchers over the last twenty years. An interesting
aspect of the problem of tracking originates from the field of control theory and
considers the object being tracked as a dynamical system with a hidden state, of
which only the current measurements are available and observed. The classical
methods that were used in the past to tackle this problem employed Kalman
filters and their derivatives. These generally assume a Gaussian linear dynamical
and measurement model — assumptions, which are usually too restrictive for the
majority of natural processes. In the late 90’s, the advances in the sequential
Monte Carlo methods on various fields of science gave rise to a family of methods
that effectively deal with problems of this kind. Their main advantage over
the Kalman filter is that they do not impose as restrictive assumptions and
can be relatively easily implemented. In computer vision, the sequential Monte
Carlo methods, also known as particle filters, became extremely popular with
the introduction of the CONDENSATION algorithm. Since then, a body of
literature has been published regarding these methods. This thesis is dedicated
to the problem of tracking people by means of sequential Monte Carlo methods,
application of which is demonstrated on a system for tracking players in team
sports. We first consider the problem of tracking in the context of statistical
estimation and present the main parts of the Monte Carlo solutions. The well
known CONDENSATION algorithm, which comprises the central part of all the
trackers presented here, is introduced as a sequential Monte Carlo method and a
simple algorithm to track one player is presented. By considering a team sport
in the context of a closed world, a set of assumptions that depicts a typical
match is derived. Following these assumptions, a more robust single-player
tracker is developed and then extended to the case of multiple players. Finally,
two variants of trackers for tracking multiple players in the closed worlds are
presented. A number of experiments are reported to evaluate the performance
of the trackers and based on the results, the most suitable multi-player tracker
is chosen. We also point out some guidelines for future development of the
application for tracking multiple players.

KEY WORDS:
Sequential Monte Carlo methods, particle filters, dynamical systems, computer
viston, multi-target tracking, closed world, color histograms, team sports



Vsebina

1 Uvod

1.1 Motivacija
1.2 Zgradba magistrske naloge

2 Sledenje kot problem stohasticnega ocenjevanja

2.1

2.2

2.3

24

2.5

3 Zaprti svet
3.1 Postavitev kamer

3.2 Koncept zaprtega sveta

Zapis v prostoru stanj
Bayesovo rekurzivno filtriranje

Monte Carlo pristop k filtriranju

2.3.1

2.3.2  Uporaba prioritetnega vzorcenja

Sekvencno prioritetno vzorcenje

2.4.1

Algoritem CONDENSATION

3.2.1

Popolno Monte Carlo vzoréenje . . . . .

Genericni filter z delei . . . . . . . . ..

Sportna igra kot zaprti svet . . . . . . .

4 Referencni sledilnik za sledenje enega igralca

4.1

4.2
4.3

Vizualna znacilnica igralca

4.1.1

Funkcija verjetja

Dinamika gibanja igralca

4.3.1

Predstavitev z barvnim histogramom . .

Modeliranje nakljucnosti gibanja igralca

w

© O N O e

X



X Vsebina

4.4 Generator nakljuénih stevil . . . . . ... ..o 37
4.5 Implementacija referencnega sledilnika . . . . . .. .. ... ... 38

5 Razvoj sledilnika za sledenje enega igralca v zaprtem svetu 42
5.1 Gradnja modela ozadja . . . . . . . ... ... 42
5.2 Relativna mera prisotnosti tarce . . . . . . ... ... ... ... 44
5.3 Uporaba maske za izlocanje ozadja . . . . . . . .. .. ... ... 46
5.4 Prilagodljiv barvni model igralca . . . . . ... ... ... o1
5.4.1 Dolocanje parametra maksimalne adaptacije . . . . . . . . 53

5.5 Nova funkcija verjetja stanj . . .. .. . ... ... Y
5.5.1 Dolo¢evanje pdf mere prisotnosti . . . . .. ... ... .. 58

5.6 Nenakljucénost gibanja igralca . . . . . . . ... ... ... .... 62
5.7 Implementacija sledilnika za sledenje enega igralca . . . . . . . .. 65

6 Sledenje vecih igralcev 69
6.1 Sledilnik za sledenje vecih igralcev v zaprtem svetu . . . . . . .. 71
6.1.1 Maskiranje z uporabo Voronoievih podrocji . . . . . . . .. 72

6.1.2 Maskiranje s skrivanjem stanj igralcev . . . . . ... . .. 72

6.2 Implementacija sledilnika za sledenje vecih igralcev . . . . . . .. 74

7 Preizkusi sledilnikov 79
7.1 Izbira steviladelcev . . . . . ... oo 79
7.2 Uspesnost sledenja enega igralca s predpostavkami zaprtega sveta 84
7.2.1 Sledenje v kontroliranem okolju . . . . . . . ... ... .. 84

7.2.2 Sledenje v tezavnih razmerah . . . . . ... ... ... .. 85

7.2.3 Sledenje v odprtem svetu . . . . . . . ... ... ... ... 86

7.3 Primerjava sledilnikov vecih igralcev. . . . . . . .. .. ... ... 88

8 Zakljucek 95
8.1 Smernice za nadaljnji razvoj . . . . . . ... ..o 96
Dodatek A 105

Dodatek B 108



Akronimi

pdf funkcija porazdelitve gostote verjetnosti
n.v. nakljucni vektor

cdf funkcija porazdelitve kumulativne gostote verjetnosti
i.i.d. neodvisni in identicno porazdeljeni

MC Monte Carlo

SIS sekvencéno prioritetno vzorcenje

SIR wvzorcenje s prevzorcenjem
CONDENSATION conditional density propagation
ZS zaprti svet

MSE minimalna kvadraticna napaka

AIC Akaikejev informacijski kriterij

MLE postopek najvecjega verjetja

MHT sledenje vecih hipotez

JPDA hkratna verjetnostna asociacija podatkov
MAP maksimalna a posteriori

NN najblizyi sosed

ZS zaprti svet

n.s. nakljucna spremenlyivka






Poglavje 1

Uvod

Sledenje oseb z metodami racunalniskega vida je veja sicer Sirokega podrocja
racunalniskega vida, ki je bila v zadnjih dvajsetih letih delezna izredno velike
pozornosti s strani raziskovalcev. Moznosti aplikativne uporabe teh metod je
zelo veliko; npr. ze samo avtomatsko nadzorovanje vkljucuje stevilne uporabe v
varovanju parkiris¢, sob, notranjosti stavb, bankomatov, itd. V vojaski industriji
so med bolj zanimivimi moznosti aplikacije nadzorovanja bojnega polja, sledenja
letal, zemeljskih vozil, ladij, ter nenazadnje aplikacije vodenja izstrelkov in
sledenja tarce. V Sportu avtomatsko sledenje z racunalniskim vidom omogoca
npr. objektiven vnos podatkov pri opazovanju gibanja igralca po igris¢u ali pa
gibanja le dela njegovega telesa; npr. biomehanska analiza zamaha roke pri
metu kopja. Moznost uporabe avtomatskega sledenja z racunalniskim vidom
najdemo celo v Studijah druzabnega vedenja insektov, kjer avtomatsko sledenje
nudi izhodisce za analizo interakcij med druzabnimi bitji in omogoca raziskave
naravnih vecagentnih sistemov.

Zaradi zelo Siroke uporabe metod racunalniskega vida je bilo razvitih tudi
mnogo algoritmov in pristopov k sledenju. Eden od bolj zanimivih pristopov,
ki izhaja iz teorije vodenja, temelji na Bayesovem rekurzivnem ocenjevanju a
posteriori porazdelitve stanja tarce. V preteklosti je mnogo razlicnih avtorjev
omenjeni rekurzivni izracun relativno uspesno implementiralo z uporabo tako
imenovanega Kalmanovega filtra [1]. Problem Kalmanovega filtra pa je v
predpostavki, da sta opazovan proces in meritveni postopek Gaussova in linearna.
Ker te predpostavke veljajo le za majhen delez naravnih procesov, so bile slednje
pogosto prestroge, rezultat pa je bil slabo sledenje. V ta namen so raziskovalci
predlagali mnogo resitev, ki so nekoliko omilile strogost predpostavk. Pred
kratkim, v zacetku devetdesetih let, pa so se na razlicnih podrocjih raziskav
pojavile tako imenovane sekvenéne Monte Carlo metode, znane tudi po imenu
filtri z delci in se uveljavile kot uc¢inkovito orodje za aproksimativno resevanje
prej omenjene Bayesove rekurzije. Za razliko od predhodnic, ki so temeljile na
Kalmanovem filtru, slednje metode ne predpostavljajo linearnosti in Gaussovosti,
njihova implementacija pa je relativno preprosta. V racunalniskem vidu so



2 Uvod

sekvenéne Monte Carlo metode postale priljubljene v poznih devetdesetih po
objavi algoritma CONDENSATION [2], kar je sprozilo plaz raziskav in aplikacij na
podroc¢ju sledenja oseb in analize gibanja z uporabo video posnetkov.

1.1 Motivacija

Racunalnisko podprta analiza gibanja na podlagi video posnetkov postaja
zadnje case vedno bolj privlacno orodje za analizo Sportnih iger. Motivacija
za uporabo take analize je potreba po objektivni obdelavi ter analizi zelo
velikih koli¢in podatkov, razlog za povecan interes pa je predvsem pocenitev
racunalniske opreme za zajem in obdelavo videa ter povecanje zmogljivosti
osebnih racunalnikov — torej, financna dostopnost zmogljivih sistemov SirSemu
krogu uporabnikov.

Zaradi splosne priljubljenosti nekaterih Sportov so uspesni klubi, kot tudi
posamezni Sportniki, delezni precejsne slave in s tem tudi financiranj s strani
sponzorjev. Pritok financ v klube ter tekmovalna narava Sportnikov spodbujata
teznjo po boljsih rezultatih in iskanje alternativnih metod za izboljsanje igre.
Najbolj oc¢itne metode so na primer:

e Nacrtovanje treninga: Koliko kondicije in moci potrebuje sportnik za
dobro igranje? Kaksne vrste misi¢nega tkiva in v koliki meri ga je potrebno
razviti (naj si bo to hitre misice za eksplozivne odzive ali vzdriljive, mocne,
vendar pocasne misice)?

e Takticna analiza: Kateri del igralnega polja mora doloceni igralec v
mostvenem Sportu pokrivati za najboljse rezultate? Kakasne so koreografije
napadov in obramb nasprotnika? Kaksne so optimalne koreografije za
dosego zmage?  Katere so najpogostejse/najusodnejse takticne napake
igralca/mostva med tekmo?

Prva tocka se nanaSa na statistike pretecenih razdalj, dinamike hitrosti in
pospeska igralcev med tekmo — lastnosti, ki se neposredno ticejo v casu
izmerjenega polozaja igralca na igris¢u. Druga tocka je v smislu avtomatske
analize precej bolj zahtevna, saj se nanasa na semantiko igre, iskanje vzorcev v
sekvenci gibanja igralca/mostev in vkljucuje veliko ekspertnega znanja.

Trenutno je wuporaba racunalnisko podprte analize gibanja igralcev
osredotocena na mostvene Sporte, predvsem na nogomet. Razlog je v velikih
cenah storitev podjetji na tem podrocju. Kot primer navedimo le sistem ProZone
[3], katerega cena namestitve znasa priblizno £100.000, vsako naknadno analizo
pa podjetje dodatno zaracuna [4]. Tako velike zneske si lahko privosécijo le
premoznejsi klubi oziroma njihovi financerji. Razlogi za veliko ceno storitev
ponudnikov na podro¢ju analize gibanja so razlicni. Nekateri sistemi npr.
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temeljijo na sledenju z oddajniki, katere pri¢vrstijo na igralce, taka tehnologija
pa je seveda zelo draga. Spet drugi sistemi temeljijo na sledenju s pomocjo video
posnetkov tekem, vendar vklju¢ujejo rocéno oznacevanje igralcev, kar je zopet
lahko drago. Verjetno najbolj ociten razlog za visoke cene je majhno Stevilo
ponudnikov, vsak pa svoje storitve v glavnem prodaja le parim velikim Sportnim
klubom. Ti klubi so tako mo¢no vezani na ponudnike, da nekateri celo znotraj
kluba zaposljujejo osebe za komunikacijo s njimi.

Podrobnejso analizo trzne smotrnosti sistemov za analizo gibanja igralcev
najdemo v [4], v kateri so avtorji podali pregled trenutnih ponudikov omenjenih
storitev in ugotovili, da trzno niso predstavljajo cenejsi sistemi za analizo gibanja,
katere bi lahko po nizjih cenah prodajali ve¢jemu Stevilu manjsih klubov.

Ob koncu leta 2003 je k Laboratoriju za slikovne tehnologije na Fakulteti za
elektrotehniko Univerze v Ljubljani pristopilo podjetje IspireWorks, ki je narocilo
razvoj sistema za analizo mostvenih iger na podlagi video posnetkov. Ker je
osnova za vsakrsno analizo gibanja zmoznost pridobivanja polozajev igralcev, je
prvi korak razvoj sistema za sledenje igralcev v Sportni igri. Temu koraku je
posvecena pricujoca magistrska naloga.

1.2 Zgradba magistrske naloge

V magistrski nalogi bomo predstavili sistem za sledenje igralcev v Sportnih
igrah, ki temelji na sekvenc¢nih Monte Carlo metodah za sledenje oseb. V
poglavju 2 bomo sledenje predstavili v kontekstu stohasticnega ocenjevanja in
razlozili matematicno ozadje sekvencnih Monte Carlo metod. Ob koncu tega
poglavja bomo v metode umestili tudi zelo znan algoritem CONDENSATION, na
katerem tudi temeljijo vsi v tej nalogi predstavljeni sledilniki. V nadaljevanju
bomo problematiko sledenja v Sportni igri obravnavali kot aplikacijo v delno
kontroliranem okolju, aplikacijo za analizo procesa, ki se v zelo Sirokem smislu
podreja nekaterim zakonitostim. Sportno igro bomo zato v poglaviju 3 opisali
s tako imenovanimi predpostavkami zaprtega sveta. V poglavju 4 bomo izbrali
ustrezne vizualne znacilnice za predstavitev igralca v slikah in z upostevanjem
napreprostejsih predpostavk zaprtega sveta zgradili sledilnik za sledenje enega
igralca. Slednjega bomo v poglavju 5 z upostevanjem ostalih predpostavk
nadgradili in predstavili kompleksnejsi sledilnik za sledenje enega igralca v
zaprtem svetu. Problem sledenja vecih igralcev bomo v poglavju 6 umestili v
kontekst sledenja vecih tar¢ in sledilnik za enega igralca iz poglavje 5 razsirili
na poljubno stevilo igralcev. Predlagane sledilnike bomo primerjali na podlagi
rezultatov poskusov v poglavju 7 in nazadnje magistrsko nalogo zakljucili s
poglavjem 8.



Poglavje 2

Sledenje kot problem stohasticnega
ocenjevanja

Kadar govorimo o "sledenju” se moramo zavedati, da je ta beseda zelo splosna
in je predvsem odvisna od pojma zanimive informacije. Le-ta je odvisna od
tarce in lahko zajema razlicne lastnosti: v Sportu nas lahko zanima polozaj
igralca na igriscu ali npr. naklon kopja pri metu; v letalstvu lahko predstavlja
zanimiva informacija smer, iz katere prihaja letalo; v ekonomiji je to lahko
trenutna vrednost dolocenega blaga, itd. Sledenje si lahko torej predstavljamo
kot postopek pridobivanje/vzdrzevanja zanimive informacije o tarci, le-ta pa
je pogosto le majhna podmnozica vse informacije, ki jo tarca zajema. S tega
vidika je smiselno predstaviti tarco z najmanjso podmnozico vse informacije, ki
Se zajema zanimivo informacijo in hkrati zagotavlja primerno sledenje; to pa
pomeni aproksimacijo. Tarco tako aproksimiramo, zapisemo, z matemati¢nim
modelom, katerega dimenzionalnost ter parametri so odvisni od prej omenjene
podmnozice informacije. To idejo ponazarja primer 1.

Primer 1. Zanima nas poloZaj Zabice na sliki 2.1a vzdolZ horizontalne osi.
Problem sledenja se prevede na modeliranje Zabice z npr. krogom ter dolocanje
centra kroga vzdolZ te osi v vsakem c¢asovnem koraku. Parametri (x,y,r) kroga
predstavljajo zadostno informacijo, s katero lahko napnemo krog na Zabico ter
omogoca uspesno sledenje, medtem ko le koordinata centra kroga x predstavija
zanimivo informacijo.

Dejansko stanje tarce (npr. parametri modela zabice v sliki 2.1 je v
resnici neznano, skrito, in ga je potrebno doloc¢iti preko procesa zaznavanja s
taksnimi ali drugacnimi senzorji (npr. kamera, mikrofon, radar, meter,...). Ti
instrumenti skupaj z modelom, ki je aproksimacija, navadno vnaSajo doloc¢eno
stopnjo negotovosti v meritve; zato v nekem c¢asovnem koraku stanje objekta
glede na meritve lahko zavzame ne enega, pa¢ pa mnozico bolj ali manj
verjetnih konfiguracij. To pomeni, da stanje tarce v nekem trenutku ne moremo
predstaviti le z eno samo realizacijo parametrov modela, pa¢ pa s porazdelitvijo,
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Slika 2.1:  Problem dolocanja polozaja Zabice vzdolZ horizontalne osi (a).
Zabico modeliramo s krogom, torej tremi parametri (z,y,r) (b) in (c). Trije
parametri predstavljajo informacijo potrebno za sledenje, medtem ko le parameter
x predstavlja zanimivo informacijo, to pa je poloZaj vzdolZ horizontalne osi.

ki upostevajo¢ meritve vsakemu moznemu stanju pripise neko gostoto verjetnosti.
Skrito stanje je mo¢ potem oceniti z npr. operatorjem matemati¢nega upanja na
tej porazdelitvi ali pa kakSnim drugim operatorjem. To slednje je prikazano s
primerom 2.

Primer 2. Zanima nas polozaj Zabice v slikah 2.2(a,b). Zabico zopet modeliramo
s krogom. Sedaj upostevamo negotovost meritev ter dejstvo, da krog ni enolicna
ponazoritev Zabice, in dobimo ne le ene, pac¢ pa mnoZico moznih poloZajev vzdolZ
horizontalne osi, med katerimi so nekateri bolj, drugi pa manj mozni. Dobimo
torej tako itmenovano a posteriori funkcijo gostote verjetnosti stanj Zabice glede na
meritve, ki predstavlja porazdelitev verjetnosti izmerjenega poloZaja Zabice vzdolZ
horizontalne osi. Z operatorjem matematicnega upanja na tej porazdelitvi lahko
dobimo pricakovano stanje Zabice, ki je v slikah 2.2(a,b) prikazano z rdecim
krogom.

Iz zgornjih primerov torej lahko potegnemo sklep: zanimivo informacijo o tarci
v nekem ¢asovnem trenutku ne zajema le ena sama realizacija stanja tarce, pac
pa njena funkcija porazdelitve gostote verjetnosti (pdf) (angl. probability density
function). Vzdrzevanje te porazdelitve skozi ¢as imenujemo sledenje.

V slede¢ih podpoglavjih bomo predstavili princip v ¢asu rekurzivnega
izracunavanja zgoraj omenjenih funkcij gostot verjetnosti stanj, ki je povzet
po [5,6,7]. Najprej bomo predstavili splosen model zapisa stanja tarce, sledil bo
matematicni zapis problema rekurzivnega ocenjevanja pripadajocih porazdelitev,
potem pa bomo predstavili razred aproksimacijskih metod, ki so se v zadnjem
casu izkazale kot izredno uporabno orodje reSevanja problemov sledenja. Med
temi metodami bomo nazadnje izbrali algoritem, ki bo sluzil za osnovo vseh v
tem magistrskem delu opisanih sledilnikov.
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Slika 2.2: Meritveni postopek skupaj z modeliranjem wvnasa negotovost v
ocenjevanje stanja Zabice, zato je informacija o skritem stanju podana s funkcijo
gostote verjetnosti stanj. Te gostote so skicirane pod Zabicami v slikah (a) in (b).

2.1 Zapis v prostoru stanj

Ce zelimo tarco slediti, jo moramo modelirati, oziroma zapisati s parametri¢nim
modelom. Ko temu modelu dolo¢imo vrednosti parametrov, recemo, da je tarca
zavzela neko stanje, prostor vseh konfiguracij parametrov modela pa imenujemo
prostor stanj. V tem poglavju bomo predstavili dolocen zapis stanj tarce in
nekatere predpostavke, na katere se bomo sklicevali vseskozi magistrsko nalogo.

Naj bo X prostor stanj v katerem je definiran model tarce. Dejanskega stanja
tar¢e ne poznamo (je prikrito) in ga ob ¢asu t € N opisuje nakljuéni vektor (n.v.)
x; € X. Neopazen signal (prikrita stanja) modeliramo z Markovovim procesom
prvega reda 7z zacetno porazdelitvijo p(xg) ter porazdelitvijo prehajanja stan]
p(X¢|%;—1). Informacije o stanju tarce pridobivamo z merjenjem in ob casu ¢
izvedeno meritev opisuje n.v. y; € Y, ker je ) prostor meritev. Sekvenci stanj in
meritev do trenuka ¢ oznac¢imo z

A . A
X0t = {X0, -, X} My = {y1, - ¥}

Ce upostevamo Markovovo lastnost in predpostavimo pogojno neodvisnost
trenutne meritve od vseh preteklih stanj ter meritev !, lahko pisemo:

x; L (YI:t—hXO:t—2)|Xt—l = p(Xt|YI:t717X0:t—1) = p(xt|xt_1), (2-1)
Ve L (Vi1 Xou—1)[Xe = p(Yil Y11, Xot) = p(y|xe), (2.2)

kjer smo z L oznacili neodvisnost.

'Pogojno neodvisnost si lahko razlagamo takole: ¢e poznamo trenutno stanje tarée, potem
lahko pri tem stanju izvedemo meritev. Trenutna meritev je res nac¢eloma odvisna od sekvence
preteklih stanj ter preteklih meritev, vendar ker poznamo trenutno stanje, je meritev odvisna
le od slednjega in tako neodvisna od vseh ostalih meritev ter stanj. Pravimo, da je trenutna
meritev pogojno neodvisna od sekvenc preteklih meritev, ter stanj pri danem trenutnem stanju.
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Izraz (2.1) pomeni, da je trenutno stanje odvisno le od njegovega direktnega
predhodnika, medtem ko je sklicujo¢ na izraz (2.2), trenutna meritev neodvisna
od vseh preteklih meritev ter stanj pri danem trenutnem stanju.

2.2 Bayesovo rekurzivno filtriranje

Ker sledimo objekt na podlagi opravljanja meritev, je ob trenutku %, po
opravljenih meritvah, vsa zanimiva informacija o tarCi vsebovana v njeni a
posteriorni porazdelitvi stanj p(Xo.¢|y.;)-

Ob casovnem koraku ¢, torej poznamo a posteriori pdf p(xos—1|yi,_1) iz
prejsnjega casovnega koraka, in ko postanejo trenutne meritve y, na voljo, zelimo
izracunati trenutno a posteriori pdf p(xg.|y;.,). Tak rekurzivni izra¢un je mozno
zapisati z Bayesovim rekurzivnim filtrom.

Vsako a posteriori pdf p(x¢.¢|y;.;) lahko po Bayesovem pravilu zapisemo kot

p(XO:t7 Y1:t)
P(Xotlyre) = =< (2.3)
bt p(Yl:t)
Stevec v zgornjem izrazu lahko dalje faktoriziramo po pravilu verizenja v
P(X0:t: Y1:0) = P(Yel¥1-15 X0:)P(X0:e[Yr:e-1)P (Y 1:0-1), (2.4)
imenovalec pa v
P(Y1e) = P(Yely1a1)P(Y1-1)- (2.5)

Clen p(Xos|y,; ;) v enacbi (2.4) lahko dalje faktoriziramo in z uporabo
predpostavke o pogojni neodvisnosti stanj (enac¢ba 2.1) dobimo

P(Xot|Y14—1) = P(Xe|Xo—1,Y1:0-1)P(X0:t-1|Y1:0-1) (2.6)
= p(xe|xe—1)p(Xo:—1|Y1:4-1)-

Z upostevanjem enach (2.4-2.6) se izraz za aposteriori pdf (2.3) spremeni v

(Yl Y11 Xoe) p(Xe X 1) P(Xo:t 1Y 16— 1)P(Y14-1)
P(Xo:t|y1:e) = : (2.7)
p(}’t |YI:t71)p(Y1:t71)

Ce e v imenovalcu in §teveu pokrajsamo clen p(y,.,_,), ter upostevamo pogojno
neodvisnost meritev (enac¢ba 2.2), konéno dobimo

p(XOZt ’ylzt) - p(Yt |Xt>p(xt|xt_1)p(xot—1 |y1:t_1) .
P(Yelyiie-1)

(2.8)

Zgornji izraz predstavlja rekurzivni izracun a postetriori porazdelitve p(xo.¢|y.;),
saj na desni strani nastopa p(Xo.;_1|y;;_1), Ki je ravno a posteriori porazdelitev
stanj v prejsnjem ¢asovnem koraku (¢ — 1).
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V kasnejsih poglavjih nas bo predvsem zanimala marginalna pdf p(x:|y;.),
ki ji pravimo filtrirajoca porazdelitev (angl. filtering distribution) in predstavlja
a posteriori pdf trenutnega stanja objekta. To porazdelitev dobimo preprosto z
integriranjem p(Xo.¢|y;.;) preko sekvence preteklih stanj, katero oznacimo z xg.;_1:

pXelyry) = /p<X0:t|Y1:t>dX0:t—1- (2.9)
Z upostevanjem relacije (2.8) dobimo
PlY X
plxlyia) = L0 [t oy s (210

kar lahko zapisemo v obliki

pPly:|X
p(xilys) = ZW’)) / Pl / P(Xot-1[Y 11 )Xot dxXis

in ker velja marginalizacija

/p(XO:t—1’Y1;t1)dX0:t—2 = p(Xt—l‘Y1:t71)>

se izraz iz enacbe (2.10) spremeni v

p(ylx)

pXelyre) = ————— [ pPXelxe-1)p(Xe-1|Yyie1)dxe1. (2.11)
! P(Yily1a-1) '

Tako smo prisli do pomembne oblike za rekurzivni izracun a posteriori pdf

trenutnega stanja tarce.

Rekurziji v enacbah (2.8,2.11) sta bolj akademske narave, saj v splosnem
analiticna reSitve ne obstajajo. Za zelo omejeno mnozico primerov, ko
predpostavimo linearen dinamic¢ni in meritveni model, ter normalnost vseh
nastopajocih porazdelitev, pa resitev rekurzije v enacbi (2.11) obstaja in se
imenuje Kalmanov filter [1]. Na zalost so te omejitve primerne le za manjsino vseh
prakticnih problemov, kajti v splosnem je potrebno rekurzije aproksimirati. Od
sredine Sestdesetih let dalje je bilo tako mnogo raziskovalnega dela posvecenega
aproksimiranju teh porazdelitev in rekurzij, kar je med drugim rodilo stevilne
resitve kot so: razsirjeni Kalmanov filter (angl. extended Kalman filter) (glej [8]),
filter vsote Gausov (angl. Gaussian sum filter) [9] ter mrezne metode (angl. grid

based methods) [10].

Sele v poznih osemdesetih je z velikim povecanjem racunske moéci ra¢unalnikov
prislo do hitrega napredovanja v uporabi numeri¢ne integracije v Bayesovem
filtriranju [11]. Rezultat raziskav so bile Monte Carlo metode, katere bomo
opisali v naslednjem podpoglavju. Glavna prednost slednjih je v tem, da ne
predpostavljajo nikakrsne linearnosti ali normalnosti nastopajocih porazdelitev
in so relativno preprosto izracunljive.
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2.3 Monte Carlo pristop k filtriranju

Na podlagi funkcije a posteriori porazdelitve stanj lahko ocenimo trenutno stanje,
oziroma sekvenco stanj, preprosto z operatorjem matemati¢nega upanja na tej
porazdelitvi. Taka ocena namre¢ minimizira srednjo kvadraticno napako na
porazdelitvi. V splosnem nas sicer zanimajo integrali tipa

I(ft) = <ft(X02t)>p(x0:t|Y1:t) 2 /ft(ont)p(ontbﬁ:t)dXo:t (2‘12)

integrabilnih funkcij f; : X! — R",

Spomnimo, da je tudi marginalizacija iz enacbe (2.11) pravzaprav integral
na a posteriori porazdelitvi stanj. To nas navaja na dejstvo, da lahko probleme
Sirjenja iskanih porazdelitev skozi ¢as resujemo z Monte Carlo (MC) metodami.

2.3.1 Popolno Monte Carlo vzorcenje

Predpostavimo, da lahko iz porazdelitve p(xg.|y;,) vzoré¢imo N neodvisnih in
identicno porazdeljenih ii.d. (angl. independent and identically distributed)
vzorcev ali tako imenovanih delcev (angl. particles), ki jih zapisemo z mnozico

{Xffl}f\;l . Empiriéno oceno te porazdelitve predstavljene z delci zapisemo kot
| XN
Pn(Xo:4|y1.) = N Z; 5"& (X0:1), (2.13)

kjer je 6 ) () Dirakov delta usrediséen na delcu xéll Taki empiricni oceni vcasih
0:t

tudi recemo nakljuéna mera (angl. random measure). Ocena integrala I(f;) iz

enacbe (2.12) se tako z uporabo nakljuéne mere glasi:

N
In(h) = [ ) Pyradly e = 1 SO RGED. @210
=1

Ce je a posteriori varianca fi(x0.1) omejena, potem zaradi mocnega zakona
velikih stevil velja
In(fi) ——— I1(f) (2.15)

kjer s.s. pomeni skoraj sigurno ali z verjetnostjo ena [5]. To pomeni, da lahko
s povecevanjem Stevila delcev N integral I(f;) poljubno dobro aproksimiramo z

In(f2)-

Zal ponavadi ne moremo ucinkovito vzorciti iz p(xg.ly,,), saj je le-ta v
splosnem multivariatna, nestandardna in znana le do proporcionalnega faktorja
natancno [7]. Klasi¢ni pristop k reSevanju tega problema je uporaba prioritetnega
vzorcenja.
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2.3.2 Uporaba prioritetnega vzorcenja

Prioritetno vzoréenje (angl. importance sampling) je klasi¢na operacija pri MC
integriranju, kadar je potrebno oceniti integral preko neke porazdelitve, ki jo v
splosnem tezko vzorc¢imo in jo lahko tockovno racunamo vsaj do proporcionalne
konstante natanéno. Imenujmo to porazdelitev primarna porazdelitev. Glavna
ideja je vpeljati novo porazdelitev, ki jo lazje vzor¢imo in jo lahko tockovno
izracunamo vsaj do proporcionalne konstante natanc¢no. Slednjo porazdelitev
imenujemo prioritetna funkcija ali prioritetna porazdelitev, (angl. importance
function; proposal distribution) in zahtevamo, da njena podpora (angl. support)
vsebuje podporo primarne porazdelitve. To preprosto pomeni, da je prioritetna
funkcija razlicna od ni¢ povsod kjer je razlicna od ni¢ tudi primarna funkcija.

Naj bo 7(xo.|y,.;) prioritetna funkcija, ki je v splosnem lahko odvisna od
trenutnega stanja in meritve x;, y; ter zgodovine X¢.;_1,y¥;.,_1, i naj vsebuje
podporo primarne porazdehtve p(X0:¢|y14).  Prioritetno funkcijo 7(xo4|y.;)
vzor¢imo in naj mnozica {XOt} ', predstavlja N iid. tako dobljenih delcev.
Potem se MC aproksimacija integrala I(f;) (enacba 2.12) lahko glasi

N
D= flxin)a?, (2.16)
=1
(1)

Kjer so w;’ normirane prioritetne utezi (angl. normalized importance weights)

definirane kot ‘
0w (217
’U~}t == T, 217
> j=1 wt(j)
(3)

in so w;’ prioritetne uteZi (angl. importance weights) definirane z izrazom

, (i)

0 o P0al¥1a) 218)
T(X0|y1:¢)

Zaradi preglednosti smo nekoliko bolj natancen opis prioritetnega vzorcenja
umaknili v Dodatek A.

Ker je prioritetno vzorcenje v splosnem MC metoda integriranja za
aproksimacijo integrala (2.16), Se vedno velja In(f:) NS—8> I(f) [5].

Na izraz (2.16) lahko gledamo kot integracijo preko neke porazdelitve

X0t|Y1t Zwt 5XL X0:t) (2.19)

ki je aproksimacija porazdelitvi p(Xo.|y;.). Ocena IN(ft) je potem integral
funkcije f; preko empiricne mere P(Xo.|y;.,):

ft /ft XOt XOt’Ylt)dXOt (2-20)
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Ker velja In(f,) —> I(f,), lahko recemo, da porazdelitev P(Xou|yy.)

konvergira proti pravi p(XO.t’th) v smislu integralov. To pa pomeni, da lahko
metodo prioritetnega vzorcenja uporabimo za generiranje delcev, s katerimi
aproksimiramo porazdelitev p(xo.|y;.;), saj potrebujemo le tako reprezentacijo
porazdelitve, ki omogoca dovolj dobro oceno integralov.

Pricujo¢ zapis prioritetnega vzorcenja Se vedno ni primeren za uporabo v
sekvencénem filtriranju, saj postane s ¢asom rac¢unsko potraten [5]. Resitev je v
zapisu prioritetne funkcije v rekurzivni obliki.

2.4 Sekvencéno prioritetno vzorcenje

Problem racunske kompleksnosti zgoraj omenjenega dolo¢anja porazdelitve lahko
reSimo tako, da na primeren nacin faktoriziramo prioritetno funkcijo:
T(X0:t|y1.4) = 7(Xe[ X061, Y1) T (Xo:t—1[Y1.4-1)- (2.21)
Upostevajo¢, da je pri danem xg; imenovalec v izrazu (2.8) konstanten, lahko
piSemo
P(X0:|y1.0) o POy %) (e [%e—1)p(Ko:e—1]¥1:4-1)- (2.22)

Oba zgornja izraza vstavimo v enacbo (2.18) in dobimo

w® o P(yt\xs))p,(xgl)’xgl)p LTINS 0y (2.23)

W(XEZ)’X(()?:—MYLJ W(XO:t—l‘yl:tfl)

Drugi ulomek v zgornji enacbi je ravno proporcionalen utezi v prejsnjem ¢asovnem
koraku (enacba 2.18). Upostevajo¢ to, kon¢no dobimo zapis utezi prioritetnega
vzoréenja v rekurzivni obliki:

() () P (yt|xt )p(Xt ’Xt 1)

wy o< wy @ (2.24)
(Xt |X0:4—15 Y1:t)
Ce sedaj izberemo prioritetno funkcijo v obliki
w1 ) = 7% ), (2.25)

potem ta postane odvisna le od preteklega stanja x; ; in trenutne meritve yy.
Tak zapis je Se posebej primeren, kadar nas ob vsakem ¢asovnem koraku zanima
le ocena marginalne porazdelitve p(x;|y1.¢). V takih primerih je potrebno shraniti
le trenutne vrednosti vzorcenih stanj xgi) in lahko zavrzemo sekvence X((Qt_l ter
zgodovino meritev y14—1 [6]. Izra¢un utezi potem lahko zapisemo kot
, MOMNSOINO)
wt(z) x w §)1 Pyl t(i))p((z‘)t | t71)7 (2.26)
m(x; %21, ¥e)




12 Sledenje kot problem stohasticnega ocenjevanja

marginalno a posteriori porazdelitev p(x;|y1.), pa z novo nakljuéno mero
Xt|Y1t Zwt 4 x( (%) (2.27)

MC ocenjevanje a posteriori porazdelitve stanj, ki bazira na takem
rekurzivnem prioritetnem vzorcenju, se imenuje sekvencno prioritetno vzorcenge
(SIS) (angl. Sequential Importance Sampling) in je opisano z algoritmom 2.1.

Vhod:
e A posteriori porazdelitev stanj iz prejsnjega ¢asovnega koraka
o [ () AN
p(xe—1lyre—1) = {x; w1 by
1zhod:

e Nova a posteriori porazdelitev stanj p(x;|y1.) =~ {xt ,w,@ i

1. Zai=1:N,
(i)

e Vzorci nov delec: x;’ ~ W(Xt\Xgi,)l,Yt)-

0) (i) p(yt|x; )p(x71x )

e Doloci utez: w,’ = w
! e v
2. Zati=1:N,
) ~(i)
e Normaliziraj utezi delcev: wgl) = ﬁ
>j=1 Wy !
3. Dobljena mera predstavlja empiri¢ni priblizek pravi porazdelitvi

{(x wN L ~ p(ilyr)-

Algoritem 2.1: SIS fiter za ocenjevanje p(a|yy.;).

Degeneracija sekvencnega prioritetnega vzorcenja

Problem SIS filtra je v tem, da v prakticnih primerih Ze po nekaj iteracijah
vse utezi razen ene postanejo zelo majhne, kar se odraza v slabi oceni iskane a
posteriori porazdelitve. To je v literaturi znano kot problem degeneracije (angl.
problem of degeneracy) delcev. V glavnem avtorji [7,6,12] navajajo dva principa
reSevanja degeneracije:

1. Primerna izbira prioritetne funkcije
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2. Uporaba prevzorcenja (angl. resampling)

Izbira prioritetne funkcije

Idealna izbira prioritetne funkcije bi bila jasno kar iskana a posteriori p(xo.|y;.;),
vendar pa te ne poznamo. Naravna izbira prioritetne funkcije zato temelji na
funkciji, ki minimizira varianco prioritetnih utezi. Tak nacin izbire prioritetne
funkcije povzroci dodatne probleme, ki pa ne spadajo v okvir tega magiterija;
podrobnejso razpravo o tem najdemo v [7].

Pomemben razred filtrov nastopi, ¢e za prioritetno funkcijo izberemo kar a
priori porazdelitev prikritega Markovovega modela sistema

T(Xe|xi-1,¥;) = p(Xe|xi-1), (2.28)
in izracun prioritetnih utezi (enacba 2.26) se tako poenostavi v

wi” ocwi?ply,[x"). (2.29)
Ta pristop je precej popularen v prakticni rabi, saj je vzorcenje iz p(xXy|x;—1)
ponavadi enostavno, prav tako pa je zelo lahek tudi izracun utezi.

Zavedati se je treba, da lahko taka izbira prioritetne funkcije povzroci slabo
obnasanje filtra. Kadar je funkcija verjetja p(y,|x;) precej bolj usloc¢ena kot
p(X¢|x¢-1), je rezultat vzorcenja iz p(x¢|x;—1) mnogo delcev, ki se nahajajo na
podrocju kjer je vrednost p(y,|x;) zelo majhna (slika 2.3). Torej generiramo le
malo delcev na obmoc¢ju z vec¢ino gostote verjetnosti in vec¢ino delcev povsod
drugje. Kot rezultat bo zelo veliko delcev imelo nizke utezi; prav slednji situaciji
pa se zelimo ogniti. Receno drugace, v primerih, ko je varianca meritev precej
manjsa od variance sistemskega Suma, je taka izbira prioritetne funkcije slaba.

Slika 2.3:  Degeneracija delcev zaradi wvpliva a priori funkcije p(a|a—1).
Vzoréenje iz p(@|a—1) generira vecino vzorcev v predelu, kjer ima p(y,|x;) nizke
vrednosti; kot rezultat bo imela vecina delcev zelo nizko uteZ.
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Uporaba prevzorcenja

Drugi princip ublazitve degeneriranja prioritetnih utezi je uporaba prevzorcenja.
Spomnimo, da empiri¢na porazdelitev

. N
P(x¢|yy) = Zi:l wt( )5x§“ (xt)

predstavlja aproksimacijo pravi porazdelitvi p(x:|y;..)- Prevzorcenje je
generiranje novih N delcev iz porazdelitve P(x|y,,) na tak nacin, da omilimo
degeneracijo, dobljeni nabor delcev pa Se vedno aproksimira p(x;|y;..). Postopek
prevzorcenja opisuje preslikava

{Xt 7wt i= 1 _>{ }z 1 (2.30)
P = x{' )) = w”, (2.31)

kar pomeni, da generiramo novo naklju¢no mero tako da izmed obstojecih
N vzorcev {Xt Y, izberemo novih N vzorcev {Xt N |, kjer vsak vzorec %\

izberemo z verjetnostjo wg ).

Ker prevzorcenje pomeni vzorcenje iz empiri¢ne porazdelitve P(x;|y;.;), imajo

vsi dobljeni delci utezi enake + (enacba 2.30) in so priblizno porazdeljeni po

N
p(xtb’u)-

Operacija prevzorcenja prepreci degeneracijo SIS algoritma s tem, da generira
novo naklju¢no mero,

Py (xily1e) = NZ Ogio (%), (2.32)

ki je ekvivalent P(x;|y,,) tako, da razmnoz tiste delce, ki imajo vecje utezi
in zavrze tiste z nizkimi. Na tak nacin skusa nekako zgostiti delce v podrocja
p(X¢|y1..) z vecjo gostoto verjetnosti.

Prevzorcenje potrebujemo predvsem takrat, ko postane mnozica delcev
degenerirana. Za merjenje degeneracije se navadno uporablja ocena efektivne
velikosti vzorca (angl. effective sample size) [7]

. 1
Nepr = —x

S (wi?)?

ki jo v [13] imenujejo tudi diagnostika preZivetja (angl. survival diagnostic). Ideja
je torej preprosta: ko Ny pade pod doloceno vrednost Nyys, se izvede operacija
prevzorcenja.

(2.33)

Obstaja mnogo ucinkovitih metod prevzorcenja kot so npr. slojno vzorcenje
(angl.  stratified sampling) in residualno vzorcenje (angl. residual sampling)
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[14]; sistematicno vzorcenje (angl. systematic resampling) [15]; deterministicno
vzorcenje, (angl. deterministic resampling) [13], itd. V nasih implementacijah, ki
bodo predstavljene kasneje v magistrskem delu, bomo uporabljali deterministi¢no
vzoréenje, saj je implementacija preprosta, kompleksnost algoritma pa je O(N).
Implementacijo deterministicnega prevzorcenja prikazuje algoritem 2.2.

Vhod:
e A posteriori p(x¢|y1:) ~ {X§i),w§i) ij\il

Izhod:

e Prevzorcena a posteriori p(x;|y1.) =~ {igl), Y,

1. Generiraj kumulativno funkcijo delcev po enacbi:

o () = Z;‘=1 ng).

2. Inicializiraj: 7 =1
3. Zai=1:N,

e Dokler (& > ) G4 +.
(4) (4)

e Izberi x;’ =x

in postavi w,@ = %

Algoritem 2.2: Deterministicno prevzorcenje.

Ceprav operacija prevzoréenja zmanjsuje problem degeneracije, pa vnaga nove
probleme. Prvi¢, omejuje moznost paralelizacije filtra in drugi¢, po prevzorcenju
so delci z visokimi utezmi statisticno mnogokrat izbrani. Slednje lahko pripelje do
zmanjSanja diverzifikacije med vzorci, saj nova mnozica vzorcev vsebuje mnogo
repliciranih delcev. Ta pojav, ki se v literaturi imenuje osiromasenje vzorcev
(angl. sample impoverishment), pride mo¢no do izraza v primerih, ko je procesni
sum majhen [6] in se po nekaj iteracijah celotni nabor delcev sesuje v en sam delec.
Kljub tem tezavam, je potreba po odpravi degeneracije filtra tako pomembna, da
je operacija prevzorcéenja postala del prakti¢no vsake implementacije SIS filtra.

2.4.1 Genericni filter z delci

Ce za opazovanje degeneracije mnozice delcev uporabimo efektivno velikost
vzorca N.yr (enacba 2.33), ter za rekurzivno ocenjevanje a posteriori porazdelitve
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p(X¢|y1.¢) SIS filter, dobimo zelo uporaben filter z delci, ki se imenuje generiéni
filter z delci (angl. generic particle filter), in je podan z algoritmom v sliki 2.3.

Vhod:
e A posteriori porazdelitev stanj iz prejSnjega ¢asovnega koraka
o I () AN
p(xe—1lyre—1) = {x; 2y, w2 Loy
Izhod:

e Nova a posteriori porazdelitev stanj p(x¢|y1.1) =~ {xgi), w,gi) N

1. Izracunaj Neff po enacbi (2.33).
2. Ce Neff > Nth'res
Prevzoréi {xgi_)l,wgi_)l}fil z algoritmom 2.2.
b {X£?17w§?1 ij\il - {igi—)h %}f\il
3. Zai=1:N,
(@)

e Vzorci nov delec: x;’ ~ W(Xt\igi_)l,yt)

. (4) (4) ) (4)

v L~ X x, ' |x, 7
e Doloéi utez: wt(l) = P t(i))p((i)t be; )
(% Xy 15Ye)

4. Zai=1:N,
. ()
e Normiraj utezi delcev: w!” = — &~
! ST
5. Dobljena mera predstavlja empiri¢ni priblizek pravi porazdelitvi:
i w L & p(xelyr)

Algoritem 2.3: SIS fiter za ocenjevanje p(a|y,.;).

V tretjem koraku algoritma 2.3 vidimo, da pri izracunu novih utezi wt(i) ne
nastopajo vecC stare wgl_)l. To je zaradi prevzorcenja, saj imajo vsi delci po

prevzorcéenju enake utezi.

2.5 Algoritem CONDENSATION

Posebna oblika filtra z delci se je v zadnjem desetletju v racunalniskem vidu
Se posebej uveljavila kot popularna metoda sledenja. Gre za specificno obliko
genericnega filtra z delci, pri kateri upostevamo:
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1. Za prioritetno funkcijo vzamemo dinamicni model sistema:

ﬂ'(Xt|X0:t—17 Yl;t) = p(Xt|Xt—1)-

2. Operacijo prevzorcenja uporabimo v vsaki casovni iteraciji (ekvivalentno
Nthres = OO)

Rezultat je filter, ki se je v literaturi najprej pojavil pod imenom Bayesov
Bootstrap filter [16], znan tudi kot wvzorcéemje s prevzorcenjem (SIR) (angl.
Sampling Importance Resampling) [6]. Kasneje se je enak fiter v rac¢unalniskem
vidu pojavil pod imenom algoritem CONDENSATION [2]. Kot zanimivost
omenimo, da CONDENSATION v originalni publikaciji [2] ni bil predstavljen kot
razlicica filtra z delci, pa¢ pa specificno kot princip pridobivanja a posteriori
porazdelitve stanj ob nekem ¢asovnem koraku in uporaba te a posteriori kot a
priori v naslednjem casovnem koraku.

V racunalniskem vidu je algoritem CONDENSATION zelo pomemben, saj je
prav ta sprozil izreden interes za filtre z delci na tem podrocju. Z umestitvijo
filtra v sekvenéne MC metode se je v literaturi racunalniskega vida pojavilo mnogo
implementacij tega ter drugacnih filtrov z delci. Splosna implementacija filtra z
delci je prikazana v algoritmu 2.4.

Ker CONDENSATION algoritem predstavlja jedro vseh sledilnikov, ki jih bomo
predstavili v tem magistrskem delu, bomo zaradi jasnosti prikazali eno iteracijo
tega algoritma na spodnjem primeru, s katerim bomo tudi zakljucili to poglavje.

Slika 2.4: [Ilustracija problema v primeru 3: Zanima nas poloZaj Zabice vzdolZ
horizontalne osi (oznaceno z modro értkano érto). Znana je aproksimacija a
posteriori porazdelitve p(x;_1|y,.,_,) 1z prej$njega casovnega koraka (t — 1), ki
je v (a) prikazana s kroglicami pod Zabico; vec¢ kroglic v stolpcu nakazuje vecjo
gostoto verjetnosti v tem podrocju. V trenutnem casovnem koraku t nas zanima
aproksimacija nove a posteriori p(x|y,.,), ki pa je razlicna od predhodne (b).
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Vhod:
e A posteriori porazdelitev stanj iz prejSnjega ¢asovnega koraka
o I () AN
p(xe—1lyre—1) = {x; 2y, w2 Fily
1zhod:

e Nova a posteriori porazdelitev stanj p(x¢|y1.1) =~ {xg , Igz) EA

1. Prevzoréi {Xt 1,wt 1} ', z algoritmom 2.2.

b {Xt l’wz

2. Zai=1:N,

i=1 —>{ 1’N}

(4)

e Vzorci nov delec: x;’ ~ p(xt|xt 1)

e Doloéi utez: w() = p(yt|Xt )
3. Zai=1:N,
@0 _ _ @

e Normaliziraj utezi delcev: w;’ = W
4. Dobljena mera predstavlja empiri¢ni priblizek pravi porazdelitvi:

(x w0 ~ p(aily )

Algoritem 2.4: algoritem CONDENSATION.

Primer 3. Zopet vzemimo primer ocenjevanja polozZaja Zabice vzdolZ horizontalne
0si v dveh zaporednih casovnih korakih in sicer (t — 1) ter t (slika 24 ). Ob
¢asu t poznamo empiricni priblizek porazdelitvi p(@_1|y,.,_,), ki je {a:t )1, t —
DOYN - zanima pa nas porazdelitev p(x|y,.,). Slika 2.5 prikazuje eno ztemczyo
algoritma 2.4:

e Najprej  delce  prevzoréimo  z  deterministicnim  prevzorcenjem
(algoritem 2.2). Dobljena empiricna porazdelitev {fcf_)l,%} je e wvedno
aproksimacija p(x|x;_1). Delci z wvigjimi uteZmi so v tej porazdelitvi
razmmnozeni, medtem ko so nekateri z nizkimi zavrZena.

e Nato preko dinamicnega modela p(:z:t|i:§21) simuliramo prehod vseh N
delcev 5c§’_)1 v nova stanja. Dobljena empiricna porazdelitev {:I:El),%}
je aproksimacija porazdelitvi p(x|y,,_1), ki je predikcija a posteriori

porazdelitve ob casu t.
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e Vsem delcem doloc¢imo uteZi preko p(yt\wgi)) in jih normaliziramo. Dobljeni
nabor delcev {a,‘gl), wt(z)} je zZe empiricni priblizek porazdelitvi p(a;|y,.,)-

Za primer smo na dobljent porazdelitvi izracunali Se ocenjeno povprecno stanje
. ~ 1 N (z) . . . - ..
tarce kot & ~ > ;. x , in je prikazano v sliki 2.5 z oranZnim krogcem levo
spoday.
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A posteriori pdf! (pdf) ob (t —1): p(x¢—1|y1.4—1)
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Slika 2.5: [llustracija ene casovne iteracije algoritma CONDENSATION na
primeru sledenja Zabice v zaporednih slikah 2.4(a,b). A posteriori porazdelitev
stanj Zabice smo predstavili z dvanajstimi delci (N=12), vsak delec, oziroma
vzoréeno stanje pa smo oznacili s krogci. Center krogea predstavlja stanje (poloZag
Zabice vzdolZ x osi), njegov polmer pa oznacuje uteZ delca; vecji ko je radig,
vecjo utez ima delec. Povprecno stanje smo na spodnji levi sliki Zabice oznacili z
oranznim krogcem.



Poglavje 3

Zaprti svet

Problem sledenja smo v prejsnjem poglavju predstavili v kontekstu stohasti¢nega
ocenjevanja. Ta pogled nam sluzi za izdelavo statisticnega algoritma za sledenje
objektov v video posnetkih. Nasa naloga je sicer nekoliko bolj specificna kot le
sledenje poljubnih objektov v zaporedju slik: resiti je potrebno problem sledenja
igralcev v Sportni igri. Kakor vsaka aplikacija, ima tudi sledenje igralcev v Sportu
svoje zahteve, predpostavke ter omejitve. V preteklosti so se Sportne igre ze
izkazale kot primerne za opis v kontekstu tako imenovanega zaprtega sveta (ZS)
(angl. closed world), termin, ki sta ga leta 1995 vpeljala Intille in Bobick [17] pri
sledenju igralcev v ameriskem nogometu. V tem poglavju bomo zato najprej na
kratko opisali zajem videa tipi¢ne Sportne igre in idejo zaprtega sveta, potem pa
bomo predstavili konkretno problematiko sledenja v zaprtem svetu.

3.1 Postavitev kamer

Nasa naloga je sledenje igralcev v Sportni igri, z namenom pridobivanja polozajev
igralcev na igrisScu v vsakem casovnem trenutku. Postavitev kamer na igricu
moc¢no vpliva na kvaliteto informacije, ki jo pridobivamo s sledenjem. Ker nas
zanima le translatorno gibanje na igris¢u, torej, nas ne zanima komponenta
gibanja pravokotno na tla, je najbolj smiselna postavitev kamer taka, da so kamere
namescene visoko nad igris¢em in so njihove opticne osi kar se da pravokotne
na tla. Ta postavitev kamer se je izkazala za primerno v preteklih aplikacijah
sledenja [18] in jo prikazuje slika 3.1(a); tipicne slike s tako postavljeno kamero
prikazujejo slike 3.1(b-d).

3.2 Koncept zaprtega sveta

Glavna premisa koncepta zaprtega sveta je, da za neko obmocje v prostoru in
casu obstaja dolocen kontekst, s katerim lahko slednjega razlozimo. Obmocje

21
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Slika 3.1: Skica namestitve kamer za sledenge igralcev v Sportnih igrah (a) in
tipicne slike zajete pri squashu, (b); rokometu, (c¢) in tenisu (d)

imenujemo zaprti svet, kontekst pa je meja v prostoru znanja, zunaj katere
znanje ne pripomore k reSevanju problema sledenja. Zaradi jasnosti bomo pravkar
vpeljane termine predstavili na primeru 4 spodaj.

Primer 4. Recimo, da opazujemo meko podrocje, znotraj katerega se gibljeta
dve Zabici razlicnih barv, katerth poloZaj nas zanima. To obmocje imenujemo
zaprti svet, saj obstaja kontekst, s katerim lahko wvsako konfuguracijo Zabic
v sliki pojasnimo. Kontekst, s katerim lahko pojasnimo zaprti svet, je slika
ozadja (slika 3.2b); ter sliki Zabic (slika 3.2c¢,d). Doloc¢ena superpozicija teh slik
pojasnjuje zaprti svet v nekem trenutku.

3.2.1 Sportna igra kot zaprti svet

Sportne igre so Ze same po sebi navadno omejene z bolj ali manj strogimi pravili
in so zato zelo primerne za predstavitev v zaprtem svetu: zanimivo dogajanje
je omejeno z mejami igrisca, zato je potrebno opazovati le dogajanje znotraj teh
meja, prav tako je v naprej znano stevilo igralcev na igriscu, njihovi izgledi, itd. Z
znano postavitvijo kamer, ki smo jo opisali v zacetku tega poglavja ter lastnostmi
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(d)

Slika 3.2: Primer zaprtega sveta. Slike Zabic (c,d) ter slika ozadja (b) tvorijo
tvorijo kontekst, s katerim lahko pojasnimo sliko (a).

Sportne igre, lahko sedaj predstavimo problem sledenja s skupino predpostavk
zaprtega sveta:

1.

O Gt W

Kamera, ki opazuje igrisce, je staticna in je namescena visoko nad igriscem,
z opti¢no osjo priblizno pravokotno na igrisce.

Dogajanje, ki ga opazuje kamera, je zaprti svet.

Igrisce je omejeno in njegov vizualni model lahko dolo¢imo.

Stevilo igralcev na igriséu je znano.

Med igralci lahko pride do kratkotrajnih trkov ali delnih zakrivanj.

Izgledi igralcev so znani na zacetku ter se s ¢asom spreminjajo.
Osvetljenost je neenakomerna preko igrisca ter se s ¢asom spreminja.

Zgornje predpostavke nam sluzijo kot nabor pravil in zahtev, znotraj katerih
je sledenje v konkretnem problemu uspesno. Torej upostevanje tega nabora bo
pripeljalo do delujoce aplikacije za sledenje v Sportnih igrah.



Poglavje 4

Referencni sledilnik za sledenje enega
igralca

V tem poglavju bomo z upostevanjem le nekaterih predpostavk zaprtega sveta
zgradili sledilnik za sledenje enega igralca. Ker bo ta sledilnik v nadaljevanju sluzil
za izgradnjo bolj kompleksnega, ki bo uposteval ve¢ predpostavk, ga imenujemo
referencni sledilnik.

4.1 Vizualna znacilnica igralca

Video posnetki, oziroma sekvence slik, predstavljajo mnozico informacije, na
podlagi katere zelimo pridobivati dolo¢eno znanje o sledenem objektu. V nasem
primeru nas zanima polozaj igralca na igriscu. Ker je kamera senzor, lahko na
pridobljene slike gledamo kot signale, ki vsebujejo lokalne vizualne znacilnosti
opazovane scene. Kadar opazujemo igriSte na katerem se nahajajo igralci, so
ti signali rezultat odziva na vizualne lastnosti igrisca ter igralcev. To pomeni,
da se znotraj signala nahajajo odseki, ki imajo znacilnosti vizualnih odzivov na
igralca. Lokalizacija teh podrocij v sekvenci slik omogoca pridobivanje zanimive
informacije, postopek, kateremu smo v poglavju 2 rekli sledenje. Prvi korak k
sledenju igralcev je torej zapis, oziroma predstavitev igralca z nekimi ¢im bolj
stabilnimi in merljivimi znacilnicami, ki omogoca kar se da robustno razlo¢evanje
igralca od ostalih elementov v sliki.

Kadar sledimo objektom z zelo znacilnimi oblikami in se teh oblik
predhodno lahko nauc¢imo, je zelo primerno take objekte predstaviti s konturnimi
znacilnicami. Gre za predstavitev sledenega objekta z majhno mnozico kontrolnih
tock, ki so nanizane vzdolz njegove silhuete in povezane z zlepki (angl. spline)
[19]. Statisticne modele teh oblik, ki vsebujejo tudi dinamicne lastnosti objekta
v literaturi imenujejo aktivne konture (angl. active contours) [19]. Uporaba
tovrstnih modelov se je izkazala za uporabno v aplikacijah nadzorovanja [20, 21,
22], kjer so avtorji z v naprej zgrajenimi modeli obrisov ljudi sledili pesce. V [2,13]

24
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avtorji z aktivnimi konturami uspesno sledijo obrisom glave enega ali vecih ljudi,
v [23] pa je prikazana aplikacija sledenja ptic v letu. Konture so navadno zelo
obcutljive na Sum, uspesnost sledenja z njimi pa je poleg tega mocno odvisna od
moznih oblik, ki jih sledeni objekt lahko zavzame.

V aplikaciji sledenja ljudi v nogometu [24] so avtorji ugotovili, da so konture
neprimerne za predstavitev igralcev, saj le-ti med tekom preve¢ spreminjajo
obliko. Za predstavitev stranskega izgleda igralcev zato uporabljajo pet tako
imenovanih multiresolucijskih jeder, katera so avtomatsko dolocili na podlagi
velike mnozice ro¢no oznacenih igralcev. Podobno so na podlagi valéne
transformacije v [25] avtorji prikazali princip izgradnje jedra za lokalizacijo pescev
v slikah. Pers in Kovaci¢c v [26] sledita igralce rokometa na podlagi odziva na
14 ro¢no dolocenih dvonivojskih jeder in vpeljeta adaptivno ucenje na odziv. V
znani aplikaciji nadzorovanja W* [27] avtorji predstavijo ljudi s tako imenovanimi
dinamicnimi teksturno-c¢asovnimi predlogami. Te predloge med sledenjem gradijo
sproti in skuSajo z njimi doseci tako predstavitev, ki vsebuje barvni izgled, kakor
tudi eksplicitno informacijo o obliki sledene osebe. Nekoliko preprostejse barvne
predloge igralcev v [28] avtorji uporabljajo za sledenje v ameriskem nogometu:
najprej igralca lokalizirajo, izlo¢ijo ozadje in dobijo predlogo, s katero igralca
is¢ejo v naslednji sliki. Enak princip uporabljajo v [29] za sledenje igralcev v
nogometu. V [30] si avtorji pomagajo pri sledenju igralcev hokeja z uporabo
kaskadnega algortima AdaBoost, katerega naucijo na veliki bazi ro¢no oznacenih
igralcev.

Kadar sledimo ljudi v barvnih posnetkih, je lahko dobra znacilnost ze npr.
barva obleke. V [31] avtorji detektirajo in sledijo otroke v sobi na podlagi
njihove povprecne barve. Povprecno barva se je izkazala za zelo uporabno tudi pri
sledenju v tezavnejsih okoljih. V [26] avtorji sledijo igralcem rokometa in vsakega
igralca predstavijo z njegovo povprecno barvo. V [32,33] avtorji modelirajo igralca
nogometa z dvema povprecnima barvama in sicer barvo majice ter barvo hlac.
V aplikaciji nadzorovanja [20] modelirajo izgled osebe z vec¢imi segmenti, kjer
barvo vsakega segmenta zapisejo s povprecno vrednostjo in varianco. V [34] so
avtorji sledenje roke s konturami izboljsali z modeliranjem barve koze z Gaussovo
porazdelitvijo v RGB barvnem prostoru.

McKenna in Raja sta v [35] sledeni objekt predstavila z mesanico Gaussov
v barvnem prostoru HS. Tako predstavitev so v [36] uporabili v aplikaciji
nadzorovanja, medtem ko so avtorji v [23] meSanico Gaussov v RGB prostoru
uporabili pri sledenju ptic v letu.

Neparametricni zapis barve objektov omogocajo barvni histogrami. Ta
princip sta Swain in Ballard v [37] uporabila za poizvedovanje po slikovnih
bazah. Barvni histogrami so tradicionalen nacin zapisa statistike nizkonivojskih
barvnih lastnosti objektov. Lahko so doloceni kot npr. lo¢ene porazdelitve po
posameznem barvnem kanalu ali pa kot porazdelitev preko celotnega barvnega
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prostora. Taka predstavitev objektov se je izkazala za izredno primerno v Stevilnih
aplikacijah sledenja v sportu [30, 38, 39, 40, 41], nadzorovanja [42, 43], sledenja
obrazov [24] ter podrocij barve koze [44]. Razlog je v tem, da barvni histogrami
nudijo preprost in robusten zapis barvnih lastnosti sledenih objektov, kadar je
barva stabilna znacilnica.

V nasi aplikaciji so igralci navadno predstavljeni z majhnim Stevilom slikovnih
elementov, njihovi dresi so lahko vecbarvni, njihove silhuete pa se hitro
spreminjajo in niso vedno dobro razlocljive. Upostevajo¢ ta dejstva, nudijo
barvni histogrami najbolj primereno predstavitev igralcev. V tem poglavju bomo
zato bolj podrobno predstavili tak zapis objekta ter izbrali mero podobnosti za
primerjanje histogramov.

4.1.1 Predstavitev z barvnim histogramom

Histogrami predstavljajo teksturno lastnost neke mnozice slikovnih elementov,
ki se nahajajo znotraj dolocenega obmocja. To obmocje je v splosnem lahko
poljubne oblike in zato je ustrezen zapis tega podrocja pomemben del pri uporabi
histogramov. V idealnem primeru je podroc¢je omejeno z igralcevo silhueto in
vsi slikovni elementi znotraj tega podrocja pripadajo igralcu. Zares je taka
predstavitev obmocja visokodimenzionalna in neizvedljiva v prakti¢nih situacijah,
s katerimi se srecujem v nasih aplikacijah. V poglavju 2, ko smo govorili o zanimivi
informaciji, smo zakljucili, da imamo v prakti¢nih primerih vedno opravka z
aproksimacijo tarce. To pomeni, da potrebujemo tak nizkodimenzionalen model
podrocja, ki je sposoben zadovoljivo opisati Stevilne oblike igralca na igriscu. Na
tipicnih slikah igralcev (slika 5.1) vidimo, da pokoncna elipsa! primerno opise
vsa podrocja, ki vsebujejo igralce v razlicnih polozajih. Z elipso parametrizirano
obmocje oznacimo z F = {xg, yr, ar,br}, kjer je {xg, yr} center elipse, {ag, bg}
pa njena Sirina ter visina (slika 4.2).

Ker z elipso le priblizno opiSemo obliko igralca, se v njeni notranjosti ob
robu vcasih pojavljajo slikovni elementi, ki ne pripadajo igralcu, pa¢ pa ozadju
(slika 5.1). Ce torej predpostavimo, da slikovni elementi, ki so blizje centru
pripadajo tarc¢i z vecjo gotovostjo kot tisti, blize robu, moramo histogram znotraj
podrocja vzorciti uteZeno in sicer tako, da pripiSemo slikovnim elementom pri
robu elipse manjse utezi, kot tistim blizu centra.

Primer takega jedra na podro¢ju E opisuje funkcija kg : R> — R, definirana
s predpisom

E

oy — 1— ” (zE,yE)—(us,uy) ||2 : ” (anyE};(uxvuy) ||2 <1 (4.1)
0 : sicer ’

! Elipsi pravimo pokonéna zato, ker parameter kota ni prosta spremenljivka in je taka elipsa
enoli¢no dolo¢ena le z njenim centrom, Sirino ter visino.
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Slika 4.2: Parametrizacija elipse.

kjer je u = (uy,u,) neka tocka znotraj podro¢ja E, (zg,yg) je center tega
podroéja, || - || oznacuje Iy normo, fr pa je razdalja od centra elipse do njenega
roba v smeri tocke u. Skico uteznega jedra definiranega z izrazom (4.1) prikazuje
slika 4.3(a), sicer pa je to le eno od moznih jeder; v [40] npr. kot alternativo
predlagajo Epanechnikovo jedro.

Kadar v naprej vemo, kateri slikovni elementi na sliki zagotovo ne pripadajo
tarci, je smiselno to informacijo uporabiti pri gradnji histogramov. Pravimo,
da poznamo dvonivojsko a priori masko M : N?* — {0,1}, ki je ilustrirana v
sliki 4.4(b). Utez slikovnega elementa u je torej ni¢, ce je vrednost M (u) enaka
ni¢, in je sicer dolocena z uteznim jedrom po enacbi (4.1) (slika 4.4c).
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Slika 4.3:  Ilustracija uteZnega jedra. Oblika jedra je taka, da slikovnim
elementom, ki so blize centru, pripisuje vecje utezi kot tistim, ki leZijo dlje.

}

Wiy

E{IE,ziE,aE

(b) ()

Slika 4.4: [llustracija gradnje histograma znotraj elipticnega podrocja E (a).
Slikovnim elementom, ki niso vidni skozi a priori masko, (b) pripisemo utez nic,
ostalim pa doloc¢a utez jedro (c).

Na sliki A(u) znotraj elipticnega podroc¢ja E vzorcen histogram h, =
(h1a, hoa, .oy hiay ooy hypa) 7z m celicami definiramo kot

hia = fr»_ kp(u)M(u)s;(b(u)), (4.2)

uck

kjer je h;g i-ta celica histograma, kg(-) je funkcija uteznega jedra (En. 4.1), M (-)
predstavlja funkcijo a priori maske, d;(-) je Kroneckerjev delta usrediscen na i-ti
celici, funkcija b : N> — {1, ..., m} asociira barvo slikovnega elementa na lokaciji u
s celico z indeksom b(u) v histogramu hg, f;, pa je normalizacijski faktor, dolo¢en
tako, da je vsota vseh celic v histogramu enaka ena:

1
~ Y ke(u)M(u)

uck

Jn (4.3)
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Barvni prostor in Stevilo celic v histogramu

Pomemben korak, ki ga je potrebno narediti kadar govorimo o uporabi barvnih
histogramov, je izbira barvnega prostora ter stevilo celic v histogramu. Izbira
barvnega prostora je dostikrat pogojena s podrocjem uporabe: npr. pri sledenju
obrazov sta najbolj popularna barvna prostora HSV ter Lab, saj je znano,
da je vecina barvnih odtenkov koze dobro lokalizirana v doloé¢enem delu teh
prostorov. Dobra lastnost teh prostorov je tudi loc¢itev svetlosti od barve, saj
tako nudi svetlostno neobcutljive predstavitve. To lastnost barvnega prostora
HSV izrabljajo v [43] za sledenje objektov, v [30] pa za sledenje igralcev hokeja.
Za sledenje obrazov v [45] uporabljajo RGB barvni prostor, uspesno uporabo
tega prostora pa navajajo tudi v [42,39,46,40,41] za sledenje ljudi. Upostevajoc¢
izkusnje teh avtorjev smo izbrali RGB barvni prostor za gradnjo histogramov.

Drugi pomemben parameter pri gradnji histogramov je stevilo celic na barvni
kanal. 7 izbiro vec¢jih celic lahko npr. naredimo predstavitev z barvnim
histogramom robustno na spremembe v svetlosti ter barvi. Parameter Stevila
celic nekoliko variira med avtorji npr. v [46] predlagajo 32 celic na barvni kanal,
v [45] 10, v [40] pa 8. Najve¢ primerov uspesnega sledenja, ki so sorodni nasi
problematiki navajajo v [40], zato smo se odlocili za RGB barvne histograme z
osmimi celicami na barvni kanal.

Naj bo u nek slikovni element v sliki z barvo (r, g, b), kjer so vrednosti r, g, b
cela $tevila na intervalu [0, 255]. Trojcek (17, ¢',b') € Z™3 je definiran kot

8

(rla 9/7 b/) = L(n 9, b)%Ja

kjer je |- | operator zaokrozitve navzdol in preslikava b(u) iz enacbe (4.2) se potem
glasi
b(u) =1+ 640 + 8¢ + . (4.4)

Primer RGB histograma igralca squasha z (8 x 8 x 8) celic prikazuje slika 4.5.

Do sedaj smo govorili o tem, kako neko podrocje opisati z barvnim
histogramom. Za potrebe sledenja na podlagi histogramov, pa je potrebno
dolociti Se mero podobnosti, oziroma razlicnosti med histogrami.

Mera razdalje med histogrami

Zaradi razsirjenosti uporabe barvnih histogramov v racunalniSkem vidu je bilo
razvitih mnogo mer za primerjavo histogramov. Opis nekaterih mer v aplikacijah
poizvedovanja po slikovnih bazah in segmentacji video posnetkov najdemo v [47,
37,48], v aplikacijah sledenja na podlagi barvnih histogramov, pa se je v zadnjem
casu uveljavila mera, ki temelji na statisticnem pristopu. Histograme si namrec
lahko predstavljamo kot funkcije porazdelitve verjetnosti med m-elementi, kjer je
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Slika 4.5: Slika igralca squasha in primer barvnega RGB histograma znotraj
elipse E z (8 x 8 x 8) celicami.

m dimenzija histograma. Ugotavljanje podobnosti med dvema histogramoma je
torej ekvivalentno testiranju konsistentnosti dveh verjetnostnih porazdelitev. Mer
za preverjanje konsistentnosti porazdelitev je sicer mnogo, v aplikaciji sledenja
objektov pa so avtorji v [46] za primerjanje histogramov predlagali uporabo zelo
znanega koeficienta Bhattacharyya [49]. Za dva histograma hy = (hy4, ..., Ama)
in hg = (hip, ..., hmp) z enakim Stevilom celic m je koeficient Bhattacharyya
definiran kot

p(ha,hp) = Z V hiahip. (4.5)

V zadnjih petih letih, po objavi ¢lanka [46], je koeficienta Bhattacharyya
ter z njim predstavljena mera v [46] postal klasi¢en ter prakti¢no najpopularnejsi
pristop k primerjanju barvnih histogramov v aplikacijah sledenja, kot so na primer
[43,40,41,30]. Ideja uporabe tega koeficienta za primerjanje histogramov je seveda
starejsa; v [50] so npr. avtorji analizirali njegove lastnosti ter ga predlagali kot
absolutno metriko med histogrami.

Razlogi za priljubljenost tega koeficienta, ki jih v glavnem navajajo v literaturi
so sledeci:

e Njegova povezanost z zgornjo mejo verjetnosti napake Bayesovega
razvrscanja [46].

e Dejstvo, da je omejen na interval [0, 1] [43].

e V nasprotju Kullback-Leiblerjevo divergenco koeficient p(-, -) ne trpi zaradi
singularnosti pri praznih celicah [43].
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Kot zanimivost naj omenimo, da je bila prvotna interpretacija koeficienta
Bhattacharyya geometrijske narave [49]: V izvirnem delu je Bhattacharyya

namre¢ izpostavil, da si lahko (Vhia, ..., Vhma) in (Vhi, .o, VhmBs)

predstavljamo kot smerne kosinuse dveh enotskih vektorjev

Y= (Vhia, s Vhima) in Wy = (VRig, ..., Vhip)

v m-dimenzionalnem ortogonalnem prostoru. Koeficient Bhattacharyya je potem
enak skalarnemu produktu med vektorjema h', ter h';, oziroma, ker sta enotska,
kar kosinusu kota «, ki ga vektorja oklepata, (h'y,h’y) = cosa. Vrednosti kota
« so o¢itno omejene na interval [0,7/2] in torej sledi, da vrednost koeficienta
p(ha, hp) zavzame vrednost ni¢, ko sta vektorja h'y in h’y pravokotna, oziroma
zavzame vrednost ena, ko sta enaka. Skico geometrijske interpretacije podobnosti
dveh histogramov prikazuje slika. 4.6.

Slika 4.6: Ilustracija geometrijske interpretacije dveh histogramov hy ter hg s
trodimenzionalnima vektorjema h'y ter h'y na enotski krogli. Kot med vektorjema
je oznacen z o, medtem ko je loéna razdalja med tockama A in B oznacena s
korenom dvakratne Hellingerjeve diskriminacije pap. Ker sta vektorja h'y ter hy
enotska s komponentami omejenimi na [0, 1], je prostor vseh moznih konfiguracij
omejen na oznaceno osmino krogle.

Ker je koeficient p(-,-) (enacba 4.5) mera podobnosti z vrednostjo ena pri
najvecji podobnosti ter vrednostjo ni¢ pri najmanjsi, smo mero razlicnosti
definirali kot

o(ha,hp) = 1 — p(ha, hy), (4.6)

ki pa je ravno polovica zelo znane Hellingerjeve razdalje (glej npr. [51, 52]),
in doseze najvecjo vrednost 1 ko sta histograma najbolj razlicna ter najnizjo
vrednost 0 ko sta enaka. Zaradi lazje vizualizacije omenimo, da je geometrijsko
gledano koren dvakratne Hellingerjeve razdalje o(has,hp) enak razdalji med
vrhovi prej definiranih vektorjev h'; ter h';, kar je tudi skicirano na sliki. 4.6.
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Koren izraza (4.6) v literaturi pogosto imenujejo Bhattacharyyjeva razdalja in
je bil izbira mnogih avtorjev aplikacij sledenja s primerjavo histogramov [46, 40,
45,30]. Na tem mestu je smiselno poudariti, da vsi avtorji modernih algoritmov
slednja (npr. [40,45,41,30]) govorijo o izbiri Bhattacharyyjeve razdalje kot mere
podobnosti med histogrami, vendar potem dejansko primerjavo histogramov
izvedejo preko kvadrata te razdalje — torej Hellingerjeve diskriminacije
(enacba 4.6). To seveda nikakor ne pomeni, da vsi ti prispevki vsebujejo napako,
vendar pa ta detajl nikjer ni izpostavljen.

4.2 Funkcija verjetja

Funkcija verjetja (angl. likelihood function) je eden od sestavnih delov vsakega
filtra z delci. Delcem, oziroma stanjem, prav preko te funkcije dolo¢amo
utezi, ki so proporcionalne verjetnosti opazovane meritve pri dolo¢enem stanju.
Potrebujemo torej neko distanéno mero med wvizualnim modelom tarce ter
meritvami, pdf te mere pa predstavlja funkcijo verjetja.

Recimo, da barvni histogram flref predstavlja vizualni model sledenega
igralca. Ob casu t filter delcev generira neko stanje x; in znotraj elipse E tega
stanja opravimo meritev; t.j. vzorc¢imo histogram h 4 na trenutni sliki. Distan¢na
funkcija med modelom in meritvijo je lahko mera razdalje med histogrami iz
enacbe (4.6).

Razlicni avtorji [40, 30, 43] so ugotovili, da se ta mera porazdeljuje
eksponentno, torej v obliki

p(yielx:) = Aexp(—=Ao(hyep, ha)). (4.7)

Zanimivo je, da so avtorji v [40] in [43] uporabljali razlicna barvna prostora
za izgradnjo histogramov in razlicno zrnenje barvnih prostorov, prisli pa so do
podobnih zakljuckov o obliki porazdelitve mere razdalje iz enacbe (4.6).

Edini prosti parameter v pdf iz enacbe (4.7) je A, katerega smo dolocili s
poskusom. Izbrali smo posnetek dolg 1500 slik, kjer je pet igralcev stalo na
mestu (slika 4.7). Vsakega igralca smo ro¢no oznacili z elipso, in posneli sekvenco
histogramov znotraj te elipse. Referenéni histogram dolocenega igralca smo
dolocili kot povprecni histogram te sekvence. Za vsak histogram v sekvenci smo
nato izrac¢unali razdaljo o(-,-) do povpreénega. Na podlagi tako pridobljenih
razdalj vseh igralcev smo s postopkom najvecjega verjetja (ML) (angl. mazimum
likelihood) dolocili vrednost parametra A, ki je znasal

A =12

S tem je pdf v enacbi (4.7) popolnoma dolo¢ena.
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Slika 4.7: Pet igralcev je v sekvenci 1500 slik stalo na mestu. Z opazovanjem
histogramov teh igralcev smo dolocili parameter modela funkcije verjetja.

4.3 Dinamika gibanja igralca

Druga pomembna znacilnost sledenega objekta, poleg vizualnih, je njegovo
obnasanje ali tako imenovani dinamicni model (angl. dynamical model), ki zajema
lastnosti gibanja. Ustrezno modeliranje te dinamike lahko precej izboljsa sledenje,
saj se pogosto opazovan proces podreja precej specificnim dinamic¢nim lastnostim.

Ko smo predstavili filtre delcev (poglavje 2.1), smo dinami¢ne lastnosti tarce
modelirali z Markovovim modelom prvega reda v obliki porazdelitve

p(xe|x-1),

ki ji pravimo funkcija porazdelitve verjetnosti prehajanja stanj (angl.  state
transition function) ali kar dinamiéni model. V aplikacijah filtrov delcev se
dinamiko obicajno modelira s tako imenovanimi avtoregresijskimi procesi ARP
(angl. autoregressive process). To so linearni Gaussovi modeli, katerih uporaba
sega v trideseta leta prejsnjega stoletja, ko so bili predstavljeni v studiji Stevila
son¢nih peg [53]. Splosna oblika avtoregresijskih modelov sledi zapisu

k
X; = Ag + Z Ax; i +Be e~N(u,A), (4.8)

i=1
kjer je N(p, A) normalna porazdelitev s srednjo vrednostjo p ter kovarianéno
matriko A in je k red procesa®.

Dinamicni model tarce je v sploSnem precej odvisen od tipa sledene tarce in
njene predstavitve v prostoru stanj. Pri sledenju objektov z aktivnimi konturami,

2Na prvi pogled se zdi, da avtoregresijski modeli reda vijega od prvega (k > 1) krsijo
Markovovo predpostavko o odvisnosti trenutnega stanja od neposredne preteklosti, vendar se
izkaze, da lahko ARP poljubnega reda vedno zapiSemo v obliki ARP prvega reda, preprosto z
uvedbo nove spremenljivke stanja (glej npr. [19] stran 204).
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npr. poznamo povprecno ali pricakovano obliko sledenega objekta. Ta oblika
predstavlja mirovno stanje procesa in doloca prvi ¢len Ay® v enacbi 4.8. V
[19] avtorji dinamiko deviacij od tega povprecja modelirajo s prvim ter drugim
clenom avtoregresijskega procesa — pravimo, da dinamiko oblike modelirajo z
avtoregresijskim procesom drugega reda (ARP2) z mirovnim stanjem (Ag # 0).

Kadar sledimo objektom na podlagi njihove oblike, se navadno oblika podreja
drugacnemu dinamic¢nemu procesu kot polozaj. Za sledenje objektov z aktivnimi
konturami tako avtorji v [19] predlagajo uporabo ARP2 in ugotavljajo, da je
smiselno loc¢evati translatorno gibanje od dinamike oblike. Tako lo¢evanje oblike
in translacije uporabljajo npr. v aplikaciji nadzorovanja [54] ter v [23] za sledenje
ptic v letu. V obeh primerih avtorji modelirajo translatorno gibanje z dinami¢nim
modelom konstantne hitrosti (angl. constant velocity dynamical model), ki je
pravzaprav ARP2 (k = 2 v enac¢bi 4.8) brez mirovnega stanja in s parametri

AO :O, A1 - 2]:7 A2 - —I

Razliéni avtorji so tak model gibanja uporabili za modeliranje gibanja igralcev
nogometa [33,32,39,40], v aplikaciji nadzorovanja s stati¢no kamero [40,43] in
sledenjem objektov z mobilnim robotom [55].

S predpostavko o nepredvidljivosti gibanja ljudi v aplikacijah sledenja igralcev
v nogometu [56,38,41] in hokeju [30] ter aplikacijah nadzorovanja [24,22] avtorji
modelirajo gibanje s t.i. Gaussovimi naklju¢nimi prehodi (angl. Gaussian random
walk). Gre za avtoregresijske procese prvega reda (ARP1) brez stabilnega stanja,
znane tudi po imenu Brownovo gibanje (angl. Brownian motion), ki ga opisemo
z enacbo 4.8, ¢e postavimo k = 1, ter

AOIO,AlzI.

4.3.1 Modeliranje nakljuénosti gibanja igralca

Narava gibanja igralcev v Sportnih igrah je na prvi pogled povsem nepredvidljiva.
Ze sama ideja igre narekuje tako gibanje, ki ga nasprotnik ne predvidi, in s tega
vidika lahko recemo, da je gibanje zares nepredvidljivo — tako reko¢ nakljucno.

Recimo, da ob ¢asu t igralca predstavlja elipsa E, ki jo zapiSemo v prostoru
stanj z x; = (x4, Y, ag, by). Kot ponavadi je (x4, y;) center elipse, (as, b;) pa je njena
Sirina in viSina. Zaradi predpostavljene nakljucnosti gibanja modeliramo prehod
stanja ob ¢asu t z normalno porazdelitvijo, centrirano na stanju iz prejsnjega
casovnega koraka x;_1:

p(Xe|xi-1) = N (x5 %21, A), (4.9)

3Za primer dolo¢anja tega ¢lena glej npr. [19] stran 193.
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kjer je N(+; 4, X) normalna porazdelitev s srednjo vrednostjo p in kovarianco X.
Zgornji model lahko zapisemo v generativni obliki z ARP1 kot

Xy =X 1+ 6; € ~N(O,A), (4.10)
kjer je Ag =0 in A; =1, torej z Brownovim gibanjem.

Model gibanja v enacbi (4.9) je dvoparametriéni: prvi parameter (srednja
vrednost) je kar prejsnje stanje, drugi parameter (kovarianéna matrika) pa je
nekako doloc¢en s fizicnimi lastnostmi igralca. Najprej predpostavimo, da so
parametri spremenljivke stanja (zy, ¥4, ar, b;) neodvisne n.s., in je torej kovarianéna
matrika stanja diagonalna. V tipi¢nih posnetkih Sportnih iger gledamo igralce z
vrha, zato lahko predpostavimo, da sta varianci parametrov z; ter y; v splosnem
enaki. Skupno varianco ozna¢imo s ng. Enako lahko sklepamo za parametre
velikosti elipse a; ter b; in varianco teh parametrov oznacimo s 0'2,). Kovarianc¢na
matriko iz enacbe (4.9) je torej diagonalna matrika

o2 0 0 0

Ty
0 o2 0 0
= Yy
A 0 o o2 0 (4.11)
0 0 0 o3

Parametra agy ter o2, govorita o spremembi stanja znotraj enega Casovnega
koraka; npr.: 99% vseh pricakovanih sprememb vzdolz osi z (parameter z;)
znotraj enega casovnega koraka se bo nahajalo na intervalu +30,,,. Ta sprememba
je jasno odvisna od velikosti igralca na sliki: vecji ko je igralec na sliki, z vecimi
slikovnimi elementi je predstavljen in vec slikovnih elementov lahko znasa njegov
premik. Ce vrednosti parametrov aﬁy ter o2, obravnavamo kot proporcionalne

trenutni velikosti elipse igralca lahko pisemo

Ouy = Hy - 0y, (4.12)
Oab = Ht * Qg (413)

kjer je H; mera trenutne velikosti elipse, ki jo definiramo kot diagonalo elipsi

orisanega pravokotnika
Hy = +/a? + b3. (4.14)

Ker sta 02, ter o7, odvisni od trenutne velikosti H; elipse, ki je dolocena
s trenutnim stanjem x;, bomo kovariantno matriko A (enacba 4.11) odslej
oznacevali z Ay, .

Parametri nakljuénosti spremembe stanja

Dinamiénemu modelu iz enacbe (4.9) moramo v naprej doloc¢iti vrednosti
proporcionalnih parametrov oy, ter g (enacba 4.12), ki odrazata tipicne
lastnosti gibanja igralca v Sportni igri.
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Parameter a,, je vezan na statistiko hitrosti gibanja igralca med tekmo in ga
je potrebno dolociti preko analize gibanja igralcev po igriscu. V [57] so avtorji
analizirali gibanje Sestih igralcev med rokometno tekmo in izmerili najvisjo hitrost
priblizno 8m/s. Podobne rezultate so dobili Cambell in ostali, [58], kjer so
avtorji z analizo gibanja igralcev rokometa ugotovili, da so ti le v 1% celotne
tekme presegli hitrost 8m/s. Z analizo gibanja igralcev v nogometu so avtorji
v [59] doloéili najvecjo hitrost igralcev 8.3m/s; podobno je v [60] znasala najvisja
izmerjena hitrost nogometasev 7.8m/s. Za kosarko in druge podobne skupinske
Sporte zal nismo uspeli najti ustreznih publikacij, ki bi vkljucevale take analize
gibanja, zato smo na podlagi zgornjih rezultatov za oceno najvisje hitrosti gibanja
igralca izbrali vrednost

VUmaz = 8.0m/s.

Kot zanimivost omenimo, da je pri modeliranju gibanja igralca nogometa v
[61] ekvivalentna najvecja hitrost znasala 7.5m/s, vendar avtorji ne navajajo
nikakrsne trdne osnove za ta podatek.

Ker je frekvenca zajema slik v tipi¢nih posnetkih 25slik/s, zapisemo najvecjo
hitrost kot
Umaz = 0.32m/sliko.

Elipsa s katero sledimo igralca je obicajno nekoliko ve¢ja od premera njegovega
hrbta (slika 4.8) in jo ocenimo kot H; = 0.4m. Najve¢ja hitrost zapisana z
velikostjo elipse torej znasa

Umaz = 0.8H,/sliko,

kar pomeni, da se igralec med dvema zaporednima slikama lahko premakne najvec
za 80% velikosti trenutne elipse. Premike modeliramo z Gaussovo porazdelitvijo
in ker se v tej porazdelitvi prakti¢no vsi pricakovani premiki po absolutni
vrednosti nahajajo znotraj intervala treh standardnih devijacij, lahko maksimalno
hitrost zapiSemo kot

Vmaz = 304/ sliko,
in ker je
Ogy = Hta:cya

1z enakosti
3H; - vy /sliko = 0.8H,/sliko (4.15)

sledi ocena vrednosti proporcionalnega parametra, ki znasa

08 .1
O{xy:?zé—l
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To pomeni, da je pricakovana sprememba centra v dveh zaporednih slikah po
absolutni vrednosti enaka cetrtini trenutne velikosti H; igralca v sliki.

Za dolocitev parametra spremembe velikosti elipse ag, zal nimamo enako
dobre podlage kot v zgornjem primeru. Ker so kamere, s katerimi sledimo igralce
navadno namescene visoko nad igris¢em, je glavni vzrok trenutnim spremembam
velikosti elipse mahanje z rokami in nagibanje igralca. Predpostavimo, da se med
dvema zaporednima slikama Sirina ali visina elipse lahko najve¢ spremeni za 15%
trenutne velikosti (dH, e = 0.15 - Hy), kar zopet ena¢imo s tremi standardnimi
devijacijami, in iskana vrednost parametra znasa

Agp = 0.05.

Slika 4.8: Primer elipse s katero opisujemo igralca. FElipsa priblizno obsega
1gralceva ramena in del hrbta.

4.4 Generator nakljuénih stevil

Filtri z delci so MC metode, katerih bistvo je generiranje mnozic nakljuénih
stevil in izvajanje doloc¢enih operacij nad takimi mnozicami (npr. simulacija pri
dinami¢nem modelu iz prejsnjega poglavja). To pomeni, da je eden od poglavitnih
delov vsake implementacije filtrov z delci implementacija generatorja naklju¢nih
stevil. 'V klasicnih implementacijah filtrov z delci je pridobivanje vrednosti iz
poljubnih porazdelitev (npr. normalne) implementirano preko generatorja, ki
generira nakljucna stevila iz enakomerne, na nek interval omejene porazdelitve.
Razlicne operacije nad temi naklju¢nimi stevili rezultirajo v nakljuc¢nih stevilih z
razlicnimi porazdelitvami.

Najbolj obicajna izbira generatorja nakljuc¢nih stevil je seveda kar sistemska
rand() funkcija, ki pa je skoraj vedno linearni kongregen¢ni generator (angl.
linear congruential generator) in spada v skupino tako imenovanih generatorjev
psevdo nakljucénih stevil (angl. pseudo-random number generators). Ti generatorji
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so sicer hitri, vendar problematicni pri uporabi v visokodimenzionalnih problemih
[62]. 'V MC literaturi zato predlagajo uporabo generatorjev kvazi nakljucnih
Stevil (angl. quasi-random number generators). Ti generatorji ne temeljijo na
generiranju sekvenc popolnoma nakljucnih stevil/tock (pravzaprav sekvence niti
niso nakljuéne), pa¢ pa na generiranju takih stevil/tock v prostoru, ki so si
maksimalno narazen. Na tak nacin kvazi nakljuc¢ni generatorji bolj enakomerno
vzoréijo prostor, rezultat pa je manjsa varianca ocene MC metode [62]. S temi
argumenti so npr. avtorji v [22] motivirali uporabo Sobolovega generatorja kvazi
nakljucnih stevil za sledenje oseb z aktivnimi konturami. Kolikor je znano avtorju
magistrske naloge, je to edina ali pa redka publikacija iz podrocja sledenja s filtri
delcev na podlagi vizualnih znacilnic, ki namenja posebno pozornost naklju¢nim
generatorjem. Prakti¢no nobena druga publikacija na tem podroc¢ju ne omenja
implementacije nakljucnega generatorja iz cesar upraviceno sklepamo, da vecina
avtorjev v svojih implementacijah uporablja sistemsko funkcijo rand ().

Problem sistemske funkcije rand () je v tem, da so njene implementacije lahko
razlicne od sistema do sistema ali celo med razlicnimi verzijami uporabljenega
programskega jezika. Zanimivo razpravo o ANSI C in podobnih rand () funkcijah
najdemo v [62](stran 279). Kot zanimivost, eden od avtorjev [62] se celo spominja,
da mu je svetovalec iz centra za programersko podporo IBM-ovih osrednjih
(angl. mainframe) racunalnikov o njihovi sistemski implementaciji generatorja
nakljucnih stevil rekel: ”Garantiramo, da je vsako posamezno generirano Stevilo
nakljuéno zase, ne garantiramo pa, da je ve¢ kot eno nakljucno.” — avtorji
poudarjajo nerazumljivost stavka.

Ker zelimo v magistrskem delu predstaviti razvoj aplikacije, ki bazira na
MC metodah in s tem na generatorju nakljuc¢nih stevil, se zdi smiselno dolociti
lastni generator ter v tem smislu implementacijo narediti neodvisno od sistema,
verzij programskega jezika, itd. Za generator naklju¢nih Stevil smo izbrali tako
imenovani Mersennov Vrtinec (angl. Mersenne Twister) [63], saj je hiter, generira
nakljucna stevila z zelo veliko periodo, je primeren za generiranje stevil v visokodi-
menzionalnem prostoru in prestaja tako imenovane DieHard preizkuse?.

4.5 Implementacija referenc¢nega sledilnika

V poglavju 2 smo umestili sledenje v problematiko stohasti¢nega ocenjevanja.
Ker kamera ni ni¢ drugega kot senzor za pridobivanje doloc¢ene informacije, lahko
Monte Carlo postopke iz poglavja 2 direktno uporabimo za sledenje igralca v video
posnetkih. V racunalniskem vidu se je kot popularen filter delcev za sledenje na
podlagi vizualne informacije uveljavil algoritem CONDENSATION, katerega smo
opisali v poglavju 2.5. Implementacija tega filtra je relativno preprosta, saj

4 DieHard preizkusi so skupina statistiénih testov za merjenje kvalitete nabora nakljuénih
Stevil, katere je vec let razvijal George Marsaglia. Skupaj so smatrani kot najstrozji znani testi.
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zahteva le dolocitev funkcije verjetja meritev in dinamiéni model. Slednja smo
skupaj z vizualno znacilnico dolo¢ili v prejsnjih treh podpoglavjih, v tem pa bomo
predstavili sledilnik za sledenje enega igralca. Ta sledilnik imenujemo referenéni,
saj bo v nadaljevanju sluzil za razvoj bolj specificnega sledilnika.

Sledenje z referencnim sledilnikom poteka na slede¢ nacin. V sliki pred
zacetkom sledenja najprej rotno oznacimo igralca. Obliko zacetne elipse je
potrebno izbrati v naprej, prav tako pa je dobro dolociti Se najvecjo in najmanjso
mozno elipso. Slednji dolo¢imo z najvecjim in najmanjsim krogom s katerim
v danem posnetku lahko opiSemo igralca. S tem vnesemo dodatno znanje
o sledenem objektu v sledilnik, oziroma dolo¢imo del prostora stanj, znotraj
katerega bomo sledili objekt. Zacetno stanje oznacimo npr. z Xy in predstavlja
pricakovano stanje igralca ob casu t = 0. Izhodis¢no porazdelitev delcev p(xg)
lahko generiramo tako, da delce vzoré¢imo kar iz dinami¢nega modela

Xgi) ~ p(x¢|Xo),

kjer je ~ operator vzorcenja n.v. iz porazdelitve, in vse utezi delcev postavimo
na enako vrednost

kjer je N stevilo vseh delcev v filtru.

Referencni histogram h,.; vzor¢imo znotraj elipse stanja x,. Ta histogram
predstavlja barvni model igralca in sledenje si potem lahko v grobem
predstavljamo kot iskanje elipse s ¢im bolj podobnim histogramom.

Ob vsakem ¢asovnem trenutku t izvedemo iteracijo algoritma CONDENSATION
in dobimo aproksimacijo porazdelitve p(x;|y14). Trenutno stanje x; lahko
ocenimo kot minimalno srednjo kvadraticno napako MSE (angl. minimum square
error) oceno na tej porazdelitvi®; to pa je povprec¢na vrednost delcev

N
X; = Zwt(l)xgl).
i=1

Implementacijo referencnega sledilnika prikazuje algoritem 4.1, primer sledenja
igralca squasha s tem algoritmom pa slika 4.9.

5 Trenutno stanje bil lahko sicer ocenili tudi na kak drug naéin, npr. kot maksimalno a
posteriori (MAP) oceno na porazdelitvi, ki je kar delec z najvisjo utezjo.
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Vhod:
e A posteriori porazdelitev stanj iz prejSnjega ¢asovnega koraka
~ Ic@ (@) AN
p(xe—1lyre—1) = {x 2y, w2y Hiy
Izhod:

e Nova a posteriori porazdelitev stanj p(x;|y1.) =~ {xgi), wgi) N,

1. Prevzorci {xgi_)l, wgi)l}i]\;l z deterministi¢énim vzorcenjem (algoritem 2.2),

{igz—)p %}5\41 ~ p(xi—1|ye—1)-

2. Fori=1.. N

(a) Simuliraj prehod delcev z dinamiénim modelom (enacba 4.10)

xgi) = fcgz_)1 +es e~ N(50,Ax, )

(b) Vzoréi histogram h(®) znotraj elipse stanja xgi) na trenutni sliki.
(c) Tzracunaj razdaljo o(hy.;,h() (enacba 4.6) in dolo¢i utez preko funkcije
verjet] @y 5 ¢ :
jetja p(y¢|x; ') iz enacbe (4.7):

‘*(7’) efxg(h'ref’h(i))
End For
3. Normiraj utezi delcev:
e Fori=1.. N

A a9
w) = &

N -~
Zj:l wt]

End For

Algoritem 4.1: Implementacija referencnega sledilnika za sledenje enega igralca.
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(2)

Slika 4.9: Sledenje enega igralca squasha z algoritmom 4.1, kjer smo uporabili
N = 100 delcev. Elipsa v slikah (a,c,e,g) prikazuje trenutno MSE oceno stanja
igralca. 'V slikah (b,d,f,h) smo wvizualizirali a posteriori porazdelitev delcev s
kroglicami nad sliko. Vsaka kroglica prikazuje center elipse stanja (delca), utezi
delcev pa so prikazane z visino kroglice; visja ko je kroglica, vecja je uteZ delca.



Poglavje 5

Razvoj sledilnika za sledenje enega
igralca v zaprtem svetu

5.1 Gradnja modela ozadja

Sledenje lahko v splosnem obravnavamo kot problem lokalizacije objekta na
podlagi neke informacije, medtem ko je dolocitev te informacije odvisna
od podroc¢ja uporabe. V naSem primeru gre za razvoj aplikacije v delno
kontroliranem okolju, ki sledi nekaterim omejitvam ter predpostavkam, katere
smo v poglavju 3 podali kot predpostavke zaprtega sveta. Tako je po prvi
predpostavki zaprtega sveta (ZS1) kamera staticna, kar pomeni, da lahko
generiramo model praznega igrisca, ki ga bomo v nadaljevanju imenovali kar
slika/model ozadja. Po zadnji, ¢etrti, predpostavki (ZS4) osvetljenost igrisca ni
casovno konstantna, kar gotovo vpliva na kakovost modela, vendar tudi relativno
slab model ozadja nudi vsaj nekaj a priori informacije o njegovem dejanskem
izgledu.

Uporaba slike ozadja v sledenju spada med nizkonivojske operacije na katerih
temeljijo mnogi sledilniki (npr. [20, 27, 42, 31, 26, 33, 32]).  Sledilnik, ki bo
predstavljen v tem poglavju, uporablja sliko ozadja na ve¢ razlicnih nivojih, zato
bomo na tem mestu predstavili njeno izgradnjo.

Robusten in veckrat potrjeno uspesen (glej npr. [27,26,64]) nacin izgradnje
slike ozadja v posnetkih s staticno kamero je pristop s casovno mediano. Postopek
poteka tako, da iz sekvence slik A; = {A4;(-)}_, nakljuéno izberemo mnozico N,-
tih slik {S;(-)}, (npr. N, = 25), ter za vsak slikovni element na polozaju
u = (x,y), za vsak barvni kanal posebej izra¢unamo mediano sivinskih vrednosti
preko vseh slik v mnozici. Zgosceno lahko postopek izra¢una slike ozadja B(-) z
uporabo ¢asovne mediane zapisemo kot

B(u). = median[{S;(n).}*]; z¢€ {r,g,b}

42
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kjer smo z u oznagcili dolocen slikovni element, parameter z oznacuje rdeci, zeleni
ali modri barvni kanal, operator median[{-;}.*,] pa je mediana na mnozici N,-tih
vrednosti.

Slika 5.1 prikazuje primere nakljuc¢no izbranih slik iz video posnetka igre
rokometa ter izracunano sliko ozadja z uporabo ¢asovne mediane.

Slika 5.1: Primeri slik iz sekvence posnetka rokometne tekme (a,b,c,d) ter slika
ozadja (e) izracunana s postopkom éasovne mediane.
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5.2 Relativna mera prisotnosti tarce

Lokalizacija igralca le na podlagi trenutne slike ter znane igralceve teksture
postane dokaj nerobustna, ko se igralec teksturno! bistveno ne razlikuje od
njegove okolice. Dva taka primera sta ilustrirana v sliki 5.2, kjer slika 5.2(a)
prikazuje slabo vidnega igralca rokometa pred golom, slika 5.2(c) pa belega igralca
kosake na belem delu igrisca. Oba igralca smo ro¢no oznacili z elipsami ter

Slika 5.2:  Primer, ko se igralec v trenutni sliki Ai(-) nahaja na teksturno
podobnem ozadju (a,c). Igralca sta v obeh slikah (a,c) oznacena z elipsami E,
enaka podroéja pa so tudi oznacena na slikah ozadja B(-) (b,d).

dolocili njuna referen¢na histograma. Nato smo v njuni okolici na regularni mrezi
vzor¢ili histograme znotraj enakih elips ter izmerili razdaljo o(-,-) (enacba 4.6)
med vsakim vzorcenim ter referenénim histogramom. Sliki 5.3(a,c) prikazujeta
rezultat tega postopka, kjer smo zaradi boljse predstavitve namesto razdalj o(-, -)
prikazali vrednosti 1 — (-, -); torej vigje vrednosti v grafih (sliki 5.3a,c) nakazujejo
ve¢jo podobnost z referenc¢nim histogramom, nizje pa manjso. Iz slike 5.3(a) je
oc¢itno, da je igralec rokometa prakticno nerazlocljiv od okolice, medtem ko je
igralec kosarke (slika 5.3c) nekoliko bolj, vendar $e vedno slabo.

Lokalizacijo lahko naredimo nekoliko bolj robustno, ¢e imamo na voljo kaksno
a priori znanje, kot je npr. slika ozadja. Naj bo h, referencni histogram
sledene tarce. Znotraj neke elipse E na trenutni sliki A;(-) vzor¢imo histogram
h,, medtem ko na sliki ozadja B(-) vzor¢imo znotraj iste elipse histogram hp.
Razdaljo med referen¢nim histogramom ter h4 po enacbi (4.6) ozna¢imo z

Kadar se barvni histogram igralca ne razlikuje moéno od lokalnih histogramov v njegovi
okolici.
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Slika 5.3: Sliki (b,d) prikazujeta dva primera, ko se igralec teksturno ne razlikuje
mocno od okolice. To dejstvo je ilustrirano v slikah (a,c), kjer so izrisane
podobnosti (1 — o(-,-)) med referencnim ter lokalnimi histogrami: vigja izrisana
vrednost pomeni vecjo podobnost.  Kroglici v slikah (a,c) oznacujeta poloZaj
1gralcev in vidimo, da je precej neizrazen.

o4 = o(hy, hy),
razdaljo med referenénim ter hg pa z
o5 = o(hy, hp).

Predpostavimo, da manjsa ko je razdalja g4, bolj je histogram na trenutni sliki
podoben referenénemu in bolj verjetno se znotraj elipse £ nahaja iskana tarca.
Vendar, ¢e je razdalja op med referen¢nim histogramom ter ozadjem hp prav
tako majhna, pa ve¢ ne moremo z veliko gotovostjo trditi o prisotnosti tarce, saj
je na tem mestu ze a priori razdalja do reference majhna.

Ce si sedaj predstavljamo referenéni histogram h; kot tocko v prostoru razdalj
(04, 0B), (slika 5.4), potem lahko definiramo relativno oddaljenost histograma h 4
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od h; z upostevanjem ozadja hg kot

Q(flta hA)
V(b ha) + g2(hy, hp)

Dy(hg, hy;hg) = (5.1)

Zgornjo razdaljo imenujemo relativna razdalja med hy in h, saj uposteva znanje
o teksturi na ozadju in se pri konstantnih h4 in h; spreminja glede na hp.

h,

hp

’-hﬂrhri'\ﬂmﬂ'hmr\m / ° n
Alllil.

Slika 5.4: Slika prikazuje tri histograme: referencéni histogram h, histogram
na trenutni sliki ha, ter histogram na sliki ozadja hp so ilustrirani kot tocke v
prostoru. Razdalje med histogrami hy in hg ter referencnim hy smo oznacili z

04 N 0B.

Robustnost nove mere relativne razdalje D,.q(-, ;) je ilustrirana v sliki 5.5,
kjer smo zopet ro¢no oznacili igralca, dolocili njegov referenc¢ni histogram ter
izrac¢unali vrednosti razdalje D, (-, ;) do sosednjih podrocij na regularni mrezi.
Zaradi preglednosti smo kakor v sliki 5.3 namesto razdalje D,(-,-;-) izrisali
vrednosti mere podobnosti 1 — D,¢(+,+;-). Po primerjavi izrazenosti vrhov v
slikah 5.5 in slikah 5.3 je robustnost mere D,..(-,-;-) o¢itna, saj sta vrhova v
sliki 5.5 precej bolj izrazena kot v sliki 5.3.

5.3 Uporaba maske za izlocanje ozadja

Relativna razdalja med histogrami omogoca precej robustno lokalizacijo igralca
tudi takrat, ko se ta nahaja na teksturno podobni podlagi. Vendar, ker ta razdalja
temelji na barvnih histogramih, posledi¢no ne vsebuje prostorske informacije o
teksturi igralca in lokalizacija lahko kljub vsemu odpove. Ta problem skusamo
omiliti tako, da generiramo binarno masko, ki vsakemu slikovnemu elementu v
trenutni sliki dodeli vrednost ni¢, ¢e ta pripada ozadju, in ena sicer. Klasicen
nac¢in generiranja binarne maske Mp(-) je odstevanje slike ozadja B(-) od
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Slika 5.5: Prikaz podobnosti med referencnim histogramom igralca ter okolico, ce
upostevamo Se teksturne lastnosti ozadja (a,c). Kroglici v slikah (a,c) prikazujeta
polozaj igralcev iz slik (b,d). IzraZenost vrhov podobnosti je v obeh primerih
obcutno vecja, kot ce ne upostevamo ozadja.

trenutne slike A;(-) ter upragovanje te razlike z nekim pragom k, oziroma:

_ 15l A(u) = B(u)[ = &
Mp,(u) = {0 ; sicer ’ (5:2)
kjer || - || oznacuje [ normo in u polozaj nekega slikovnega elementa. Slikovnim

elementom u, katerih vrednost maske je Mp(u) = 1 pravimo vidni, ostalim pa
nevidni slikovni elementi. Primer maske, kjer so vidni slikovni elementi oznaceni
z belo barvo, je prikazan v sliki 5.6(e).

Po predpostavkah zaprtega sveta Sest in sedem (ZS6,7) barva ter osvetlitev
igriSca nista homogeni, osvetlitev pa se Se s casom lahko spreminja. To ter dejstvo,
da se igralcev izgled prav tako med gibanjem spreminja, onemogoca dolocitev za
vse igrisce enake ter ¢asovno konstantne pragovne vrednosti x, kakor je to storjeno
v npr. [64,18].
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Ocitno je pragovna vrednost lastna igralcu ter ¢asovno spremenljiva, zato jo
bomo odslej oznacevali s x;, vendar posebej poudarimo, da ta vrednost, kakor
tudi maska, pripadata le tocno dolo¢enemu igralcu in ne vsem.

Ce predpostavimo, da je igrisée dovolj homogeno, in je frekvenca zajemanja
slik dovolj velika, lahko pragovno vrednost k; ob ¢asu t ocenimo kot pragovno
vrednost dobljeno iz predhodnega casovnega koraka:

/
Ky = Kt—1,

kjer smo s ()" poudarili, da gre le za oceno. Ideja je torej ob ¢asu t—1, po koncani
iteraciji sledenja, dolociti ustrezni prag x;_; preko znanega polozaja objekta v sliki
ter ta prag uporabiti pri generiranju nove maske za izlocevanje ozadja ob casu .

Doloc¢evanje pragovne vrednosti za generiranje maske

Casovno spreminjanje pragovne vrednosti x, torej realiziramo preko zaporednega
ocenjevanja in korekcije. Sedaj se pojavi vprasanje, kako po koncani iteraciji
sledenja dolociti ustrezno pragovno vrednost, ki bo v naslednjem trenutku sluzila
za novo upragovanje. To storimo tako, da na podlagi ocenjenega polozaja objekta
dolo¢imo tako pragovno vrednost, ki zadosti nekemu predpisanemu kriteriju. S
tem se sicer izognemo predpisu pragovne vrednosti, ki je spremenljiva, vendar
moramo sedaj dolociti kriterij, ki temelji na takih lastnostih igralca, ki so na nek
na¢in manj obcutljive na spremenljivost osvetlitve in barve.

7 opazovanjem elips igralcev, ko so se ti gibali na njim podobnem ozadju smo
opazili, da elipse vedno vsebujejo nek delez slikovnih elementov, ki pripadajo
ozadju ali pa pripadajo igralcem, vendar so zelo podobni ozadju. Predpostavimo,
da se v takih situacijah znotraj elips igralcev vedno nahaja nek delez 7, slikovnih
elementov, ki bi jih lahko pripisali ozadju.

Ce torej ob ¢asu t — 1 poznamo polozaj igralca na igriséu in ga opisemo z neko
elipso E, potem je ocena pragovne vrednosti v novem ¢asovnem trenutku ¢ tak
Ki(no), ki v trenutku ¢t — 1 generira tako masko Mp, ,(-), da se znotraj elipse £
nahaja delez 7y slikovnih elementov z vrednostjo Mp, ,(u) = 0.

Postopek dolo¢evanja pragovne vrednosti je slede¢: Naj dp = {dg}i-%
oznacuje histogram diferenc z mp celicami med trenutno sliko A;(-) in modelom
ozadja B(-) znotraj elipse E. V histogramu dg je i-ta celica definirana kot

dip = == 3 8(b(uw)) (5.3)

kjer je ag Stevilo vseh slikovnih elementov v elipsi £ in je b(u) funkcija razdalje
med slikovnimi elementi u na modelu ozadja in trenutni sliki

b(u) = [[A¢(u) — B(u)]].
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Na podlagi histograma razdalj dg izracunamo kumulativni histogram cp =
{cie}"S", Kjer je i-ta celica definirana kot

7=0

Iskana pragovna vrednost k(7o) je tisti najmanjsi i, pri katerem vrednost
celice c(j41)p v kumulativnem histogramu preseze predpisano vrednost parametra
nevidnosti 7:

Ke(mo) =4 3 cip <o < Ca41)B- (5.5)

Doloc¢anje pragovne vrednosti smo ilustrirali s primerom b5, kjer je izbrana
vrednost parametra 79 = 0.25.

Primer 5. Recimo, da ob ¢asut — 1 poznamo stanje igralca, ki ga opisuje elipsa
E (slika 5.6a) in model ozadja (slika 5.6b). Zelimo dolociti tak prag r,—1(no), da
bo znotraj elipse E 25% nevidnih slikovnih elementov (ng = 0.25); iséemo torej
k(0.25). Najprej zgradimo histogram diferenc dg, kjer je Stevilo celic mp = 444
(slika 5.6¢) in kumulativni histogram cg (slika 5.6d). Iz slednjega odéitamo indeks
celice, katere vsebina preseze vrednost ng = 0.25 in dobimo pragovno vrednost
ki—1(0.25) = 55. S tako dobljenim pragom generirano masko ob casu t — 1
prikazuje slika 5.6(e), medtem ko slika 5.6(f) prikazuje maskirano sliko igralca.

Kdaj generirati masko?

Generiranje maske potrebujemo predvsem v situacijah, ko je igralec slabo
razlocljiv od ozadja, oziroma le v primerih, ko je razdalja o(hs,hp) (enacba 4.6)
med histogramom h4 znotraj elipse ocenjenega stanja igralca E na trenutni sliki
A(+) in histogramu hpg znotraj iste elipse na modelu igrisca B(-) dovolj majhna.
Pragovno vrednost razdalje or nad katero upragovanje ni potrebno smo dolocili
tako, da smo ro¢no oznacili 119 igralcev, ko so se ti nahajali po naSem mnenju na
njim podobnem ozadju in izracunali razdalje med njimi ter ozadjem. Pragovno
razdaljo pr smo ocenili kot povpreéno vrednost teh razdalj:

oTr = 0.8.
S poskuSanjem smo ugotovili, da te igralce dobro lo¢imo od ozadja takrat, ko

generiramo tako masko, da se znotraj elipse igralca nahaja priblizno ena cetrtina
slikovnih elementov, ki jih maska pripise ozadju; torej, ny = 0.25.
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Slika 5.6: Primer dolo¢anja pragovne vrednosti ky_1(no) pri vrednosti parametra
no = 0.25. Igralca ter njegovo elipso E prikazuje slika (a), model ozadja slika (b),
histogram diferenc znotraj elipse E prikazuje slika (c), kumulativni histogram
diferenc pa je prikazan v sliki (d). Pri vrednosti ;g < 0.25 < Cli+1)E odcitamo
vrednost i = 55 in dobimo prag k;—1(0.25) = 55. Primer s tem pragom upragovane
slike razlike ob ¢asu (t — 1) prikazuje (e), sliko igralca s superponirano masko pa
(f). V naslednjem ¢asovnem koraku, torej generiramo masko z ocenjeno pragovno
vrednostjo k;(0.25) = 55.
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Povzetek generiranja maske

Za konec povzemimo postopek generiranja maske. Po iteraciji sledenja ob ¢asu
t — 1 ocenimo elipso E trenutnega stanja igralca. Znotraj elipse E izracunamo
histogram h, na trenutni sliki A;(-) in histogram hp na modelu ozadja B(-).
Ce njuna razdalja o(hs, hp) (enacha 4.6) preseze vrednost op = 0.8, potem
v naslednjem casovnem koraku ¢ maske ne generiramo (x;,,(0.25) = 0), sicer
pa novi prag ocenimo preko trenutnega kumulativnega histograma diferenc in
postavimo k;;(0.25) = £,(0.25).

5.4 Prilagodljiv barvni model igralca

Pred zacetkom sledenja dolo¢imo barvni model ali referen¢ni histogram igralca
tako, da ga ro¢no oznac¢imo. Sledenje v vseh naslednjih slikah se potem prevede
na problem lokalizacije s tem referencnim histogramom in uspesnost lokalizacije
je neposredno odvisna od tega, kako dobro referen¢ni histogram opisuje igralcev
trenutni izgled.

Sedaj se pojavi vpraSanje, ali je smiselno vseskozi sledenje uporabljati
nespremenljiv referenc¢ni histogram. Dejstvo je, da igral¢eva tekstura ponavadi ni
enaka na razlicnih delih njegovega dresa (npr. nosi ¢rno majico z belo stevilko na
hrbtu), zato se njegov izgled nekoliko spreminja ze samo pri nagibanju. Poleg tega
je osvetlitev igrisca casovno ter krajevno neenakomerna (sedma predpostavka,
ZST7) in zato sklepamo, da se resnicni igralcev izgled, oziroma histogram, ze a
priori s Casom spreminja (Sesta predpostavka, ZS6). To spremenljivost igralcevega
izgleda smo prikazali v sliki 5.7, kjer so vizualizirani trenutni histogrami igralca
na razlicnih mestih pri preteku igrisca.

Upostevajoc rezultate v slikah 5.7 zaklju¢imo, kakor mnogo avtorjev pred nami
[40,65,66,67,36,44], da je potrebno model tarce, t.j. referen¢ni histogram igralca,
s casom adaptirati. Naj h, oznacuje referencéni histogram s katerim ob casu ¢
lokaliziramo nekega igralca. Po koncani iteraciji sledenja ob ¢asu ¢ ocenimo novo
stanje igralca ter znotraj elipse tega stanja na trenutni sliki vzor¢imo histogram
h;. Novi referen¢ni histogram za lokalizacijo igralca ob ¢asu t+ 1 oznac¢imo s ﬁt+1
in kakor v [40,44] sledi enacbi za adaptacijo

flt+]_ = (1 — Oé)flt + Oéht, (56)

kjer o predstavlja faktor s katerim trenutni vzorceni histogram igralca h; vpliva
na novi model hy4.

Uspesnost sledenja je precej odvisna od parametra a: vrednost a = 0
pomeni “brez adaptacije”, kar po peti in Sesti predpostavki ZS(5,6), ki govorita o
spremenljivosti izgleda, pomeni a priori slabo sledenje; prav tako je neprimerna
sto odstotna adaptacija (« = 1), saj sledenje postane preve¢ obcutljivo na
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Slika 5.7: Vizualizacija histograma igralca pri teku preko igrisca.  Slike
prikazuejo igralca na igriséu (oznaceno z belo pusScico) in vzorec z enakim
histogramom kot ga ima igralec v trenutne sliki. 'V wvsaki sliki smo igralca roc¢no
oznacili in posneli njegov barvni histogram. Vzorec smo potem generirali tako,
da smo barvni histogram tretirali kot porazdelitev in jo vzorcili z inverzno metodo
(Dodatek B). Casovno si slike sledijo: (a,b,c,d,e,f)
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morebitne kratkotrajne motnje. Poleg tega je referencéni histogram smiselno bolj
adaptirati takrat, ko se igralec zares nahaja v elipsi trenutno ocenjenega stanja.
V poglavju 4.1 smo predstavili mero prisotnosti tarce, ki uposteva sliko ozadja,
in to mero lahko uporabimo za vodilo intenzivnosti adaptacije referen¢nega
histograma.

Recimo, da ob c¢asu t ocenimo elipso trenutnega stanja igralca. Znotraj
te elipse na trenutni sliki A;(-) vzoréimo histogram h,, in na sliki ozadja B(-)
histogram h. Casovno spremenljiv faktor adaptacije z upostevanjem prisotnosti
igralca zapiSsemo kot

O = COmax * (1 - DTel(ht7 flta hB))) (57)

kjer je Drel(ht,flt;hB) relativna razdalja med referencnim in vzorcéenim
histogramom (enacba 5.1), auq doloéa najvecjo mozno vrednost adaptacije,
enacha casovno spremenljive adaptacije referencnega histograma, ki uposteva
prisotnost igralca pa se potem glasi

flt+1 = (1 — Oét)flt + Oétht. (58)

Najvisja mozna adaptacija referencnega histograma znotraj enega casovnega
trenutka je po enacbi (5.7) odvisna od parametra a,,q., ki je konstanten vseskozi
sledenje. Zadnji korak pri modeliranju spremenljive adaptacije je dolocitev
primerne vrednosti tega parametra.

5.4.1 Dolocanje parametra maksimalne adaptacije

Z referenc¢nim sledilnikom iz poglavja 4 smo posledili sedem igralcev rokometa
in squasha (slika 5.8). V izbranih sekvencah so se igralci gibali na njim dovolj
razlicnem ozadju in med njimi ni prihajalo do trkov ali zakrivanj, tako da so
bile spremembe v izgledu le posledica nagibanja in premikanja. Na tak nacin
smo uspeli dobiti veliko mnozico dobro ocenjenih stanj (priblizno 500 stanj na
igralca). Vsa stanja smo Se vizualno preverili ter ugotovili, da sledenje v izbranih
sekvencah ni nikoli odpovedalo. Za vsakega igralca smo nato na podlagi dobljenih
stanj posneli sekvenco histogramov na trenutnih slikah ter ozadju; sekvenco K-
tih parov histogramov i-tega igralca oznacimo s

i i i) K;
hil, = {hy) b},

Vsem igralcem smo na podlagi zajetih histogramov dolocili povprecne
histograme. Povpreéni histogram i-tega igralca h(®) = {hy)}f:il je definiran s
povprec¢jem trenutnih histogramov

K;

7@ 1 i
b = 2= ks (5.9)
! k=1
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Slika 5.8: Slike igralcev rokometa in squasha uporabljenih za dolocitev parametra
adaptacije.

0.6 0.8

Slika 5.9:  Histogram relativnih razdaly trenutnih histogramouv igralcev od njihovih
povprecnih histogramow.

kjer je hgl ; J-ta celica k-tega histograma v sekvenci histogramov i-tega igralca. Za
vsakega igralca smo simulirali ¢asovno adaptacijo z algoritmom 5.1. Na vsakem
koraku smo dolo¢ili razdaljo o(-,-) (enacba 4.6) med trenutnim referen¢nim ter
povprecnim histogramom in tako dobili mnozico razdalj. Porazdelitev dobljenih

diferenc o(+,-) vseh igralcev pri popolni adaptaciji (o = 1) prikazuje slika 5.9.

Na varianco v tej porazdelitvi lahko gledamo kot na sumenje razdalj med
referencnimi ter povprecnimi histogrami. Ker zelimo dolociti tak parameter
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Vhod:

e Sekvenca parov histogramov igralca h.x = {hy,, th}szl
e Povprecni histogram h
e Parameter maksimalne adaptacije amqy

Izhod:

e Sekvenca diferenc med trenutnimi referenc¢nimi ter povpreé¢nim histogramom

Ok

1. Inicializiraj: hy = hy,, ©1 = {o(hy,h)}
2. Fork=2:K
o 0% = maz(1 — Dreg(hy, g, hp,))
° flk—i—l = (1 — Ozk)flk + ak:hAk
e ©1) = {O1)_1,0(hy, h)}
End for

Algoritem 5.1:  Algoritem za simulacijo adaptacije refrencnega histograma
enega igralca in izracun trenutnih diferenc med referencnim ter pouvprecnim
histogramom.

maksimalne adaptacije @nq., da bodo referencni histogrami ¢im bolj robustni
glede na Sumenje, t.j. da se bodo adaptirali na pocasne spremembe, smo za
Qmae 1zbrali tisto vrednost, ki je minimizirala varianco v porazdelitvi diferenc
vseh igralcev. Odvisnost variance od parametra ;. prikazuje slika 5.10(a),
v kateri vidimo, da je bila varianca minimizirana pri priblizno 5% adaptaciji
(@maz = 0.05). Porazdelitev diferenc vseh igralcev pri taki adaptaciji je prikazana
v sliki 5.10(b).

Z mnaslednjim primerom bomo skusali nekoliko osvetliti pomen vrednosti
parametra maksimalne adaptacije ;... Zaradi enostavnosti bo primer temeljil
na enacbi konstantne vrednosti adaptacije (enacba 5.8), kjer smo vrednost
parametra konstantne adaptacije o dolocili kot povprecno vrednost parametra oy,
ki smo jo izmerili v zgornjem poskusu pri ., = 0.05, in je znasala o = 0.045.

Primer 6. Denimo, da ob ¢asu t = 0 poznamo referenéni model igralca ho. V
naslednjem trenutku prizgemo barvne luci in opazujemo igralca. Histogram novega
1zgleda oznacimo s ho in naj bo konstanten za vsak t > 0. Model h; se pricne
adaptirati na trenutni histogram he po enacbi

il,t = (1 — Oé)iltfl + Oéhc.
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Slika 5.10: Graf odvisnosti wvariance diferenc od parametra maksimalne
adaptacije Qmar (a).  Vrednosti v grafu so mormalizirane na interval [0, 1],
mainimum pa graf doseze pri qma, = 0.045, kar pomeni pet procentno adaptacijo
(Cmaz = D%). Porazdelitev diferenc pri taki vrednosti maksimalne adaptacije
prikazuge (b).

Ker sta a in he konstantna, lahko referencéni histogram ob casu t zapisemo kot
hy = (1 —a)hy+(1—(1—a))he. (5.10)

_ Recimo, da nas zanima delez novega histograma hc v referencnem histogramu
h; po 25-ih zaporednih slikah? pri parametru adaptacije o« = 0.045. Po
enacbi (5.10) sledi

~

hy = (1—0.045)%hy + (1 — (1 —0.045)%)h¢
0.32hg + 0.68he,

kar pomeni, da bo po 25-ih korakih referencni histogram h; vseboval priblizno eno

tretjino referencnega histograma ob t = 0, hg, in dve tretjini novega histograma
he.

Delez histograma he v h, po 25-ih slikah v odvisnost od parametra o
prikazuje slika 5.11(a), kjer vidimo, da je pri vrednosti a« = 0.2 po 25-ih
zaporednih slikah referencni histogram prakticno enak trenutnem histogramu; pri
tej vrednosti adaptacije se torej referencéni histogram v eni sekundi popolnoma
prilagodi na stopnicasto spremembo. Slika (b) prikazuje delez novega histograma
pri konstantni adaptaciyi o« = 0.045 v odvisnosti od casa. Vidimo, da se pri
a = 0.045 referencni histogram adaptira na nenadno spremembo v 120 casovnih
korakih, kar znasa priblizno 5 sekund.

2 Trajanje 25-ih zaporednih slik je v vseh nasi poskusih ekvivalentno eni sekundi posnetka.
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Slika 5.11: Delez novega histograma v referenénem po 25-ih slikah v odvisnost
od parametra Qe (a) in delez novega histograma v referenénem pri vrednosti
Parametra g, = 0.04 v odvisnosti od Stevila zaporednih slik (b).

5.5 Nova funkcija verjetja stanj

V tem poglavju bomo predstavili novo funkcijo verjetja stanj, katero bomo
uporabili za sledenje igralcev v zaprtem svetu.

Recimo, da barvni histogram h, predstavlja vizualni model sledenega igralca.
Ob casu t filter delcev generira neko stanje x; in znotraj elipse E tega stanja
opravimo meritev; npr. vzorcimo histogram h4 na trenutni sliki ter histogram hpg
na sliki ozadja. Distan¢na funkcija med modelom in meritvijo je lahko relativna
razdalja med histogrami, ki smo jo doloéili v ena¢bi (5.1). Vendar, ker smo v
poglavju 5.3 dolocili postopek za dinamicno generiranje maske, lahko tudi to
informacijo uporabimo v distan¢ni funkciji; na primer, ¢e se znotraj elipse E
na maski nahaja le malo vidnih slikovnih elementov, potem manj verjamemo v
prisotnost igralca v stanju x;, kot ¢e se jih veliko. Distan¢éno funkcijo z(x;), ki jo
imenujemo tudi mera prisotnosti, zato definiramo kot

Z(Xt) = 6_1 'Drel(hAaflt;hB)7 (511)
kjer parameter § doloca delez vidnih slikovnih elementov znotraj elipse F v maski
M () in sledi enaé¢bi

1
=—) M 5.12
§=— > M) (512)

uek

kjer je ag stevilo vseh slikovnih elementov v elipsi £ in u poljuben slikovni element
v E.
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5.5.1 Dolocevanje pdf mere prisotnosti

Za dolocevanje utezi stanj z uporabo mere z(:) (enac¢ba 5.11) moramo najprej
dolociti model njene pdf. Ker fizikalnega modela generiranja vrednosti te mere
ne poznamo, smo se posluzili empiri¢nega pristopa z nacrtovanim poskusom.

Ce gledamo na igralce in njihova stanja v posnetkih kot na generatorje
vrednosti mere z(-), potem je smiselno poskus nacrtovati tako, da zajamemo
neke tipicne globalne lastnosti teh generatorjev. Poglavitna lastnost je npr. kolik
delez tekme se igralec v povprec¢ju giblje z doloceno hitrostjo. Ta lastnost na
prvi pogled nima nikakrsne zveze z vizualnimi lastnostmi, ki generirajo mero
prisotnosti, vendar ¢e opazujemo izgled igralca v zaporednih slikah, ugotovimo,
da si je igralec bolj podoben v zaporedju slik kadar stoji na miru ali se giblje
pocasi, kot takrat ko hitro tece.

V [68] so avtorji analizirali gibanje igralcev rokometa in ugotovili, da
igralci priblizno stirideset odstotkov tekme pretecejo zelo hitro, ostalih Setdeset
odstotkov njihovega gibanja pa predstavlja pocasno premikanje. Poleg tega
avtorji Se ugotavljajo, da ta lastnost velja tudi za sorodne Sportne igre kot sta
npr. nogomet in kosarka ter pri tem navajajo raziskave drugih avtorjev.

Na podlagi teh ugotovitev smo poskus loc¢ili v dva dela. Najprej smo sledili
Sestim igralcem rokometa, ko so ti stali na mestu, potem pa Se petim igralcem
rokometa in trem squasha, ko so se gibali hitro. Ker referencni sledilnik iz
poglavja 4 ni bil sposoben slediti tem sekvencam, smo ga razsirili z generiranjem
maske za izloCevanje ozadja (poglavje 5.3). S tako spremenjenim sledilnikom
smo sledili igralce in izbrali sekvence, ko sledenje ni odpovedalo. Med sledenjem
smo belezili vrednosti mere z(X;) na ocenjenih povprecnih stanjih x;. Na tak
nacin smo posneli dve mnozici meritev: 4239 vrednosti mere pri hitrem gibanju
igralcev ter 7300 vrednosti, ko so igralci stali na mestu; Stevilo meritev v eni in
drugi mnozici smo izbrali v skladu z zgornjimi ugotovitvami o gibanju igralcev
in so priblizno v razmerju 4 : 6. Histograme vrednosti mere z(%X;) obeh mnozic
prikazuje slika 5.12.

Slika 5.12(b) prikazuje porazdelitev mere, ko so se igralci gibali hitro, in
kot smo pricakovali, je modus porazdelitve oc¢itno izmaknjen iz vrednosti nic.
Vzrok temu pojavu je lahko to, da pri hitrem gibanju obstaja majhna moznost
da ostane igralcev izgled v dveh zaporednih slikah enak, in vecja moznost da se
nekoliko spremeni. Enak, vendar obcutno manjsi efekt izmaknjenosti porazdelitve
opazimo pri porazdelitvi mere v sliki 5.12(a), ko so igralci stali na mestu. Do
te izmaknjenosti po naSem mnenju v glavnem pride zaradi Sumenja v sliki,
spremenljivosti segmentacije z uporabo maske ter zaradi premikanja igralca na
mestu.

Kot smo ze omenili, razmerje med Stevilom meritev v prvi ter drugi mnozici
odgovarja razmerju med pocasnim ter hitrim gibanjem igralcev med tekmo [68].
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Slika 5.12: Histograma predstavljata empiricno dobljeno porazdelitev mere
prisotnosti med stojo na mestu (a) in hitrim gibanjem (b) igralcev rokometa ter
squasha.
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Slika 5.13: Histogram prikazuje porazdelitev mere, kjer smo zdruZzili meritve pri
hitrem gibanju ter stanjem na mestu in modelira globalno porazdelitev mere med
tipicno tekmo.

Obe mnozici meritev smo zato zdruzili v eno mnozico, ki jo bomo v nadaljevanju
imenovali skupne meritve, ter zgradili skupni histogram (slik 5.13). Ta histogram
predstavlja globalno porazdelitev mere, ki jo pricakujemo pri sledenju igralcev
med tipi¢no tekmo, in zapis te porazdelitve s parametri¢nim modelom je iskana
funkcija verjetja.
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Izbira parametricnega modela skupnega histograma

Ker zopet nimamo mocnega fizikalnega ozadja na katerega bi se oprli pri izbiri
parametricnega modela skupnega histograma, smo izbrali stiri poskusne modele:

I. Eksponentna porazdelitev: f(z;b) = je o

II. Gama porazdelitev: f(x;a,b) = Wl(a)xafle_

Skl

III. Inverzna gama porazdelitev: f(x;a,b) = %x_“_le_%

2

IV. Normalna porazdelitev s srednjo vrednostjo ni¢: f(x;b) = #ﬂeﬁ%

Slavni rek Georgea Boxa3 pravi: ”"Vsi modeli so sicer napaé¢ni, vendar
pa so nekateri med njimi uporabni.” [69]. Na voljo imamo torej nekaj
modelov med katerimi nobeden ni nujno pravi, zelimo pa izbrati tistega, ki
kar najbolje pojasni podatke. Drugace receno, z izbiro modela skusamo
minimizrati izgubo informacije pri modeliranju podatkov. Klasi¢ni prijem pri
takih problemih je uporaba Akaikejevega informacijskega kriterija (AIC) [70],
ki zdruzuje princip najvecjega verjetja (angl. mazimum likelihood) in Kullback-
Leiblerjeve informacije [71], ter hkrati vsebuje intuicijo Occamove zeletke (angl.
Occam razor). Podrobnejso razpravo o tem kriteriju in uporabi v problemih izbire
modelov najdemo npr. v [69], tu pa bomo navedli le najpomembnejse enacbe za
izbiro modela in njihov pomen. Enacba za izracun AIC se glasi

AIC = —2log(L(|podatki)) + 2K, (5.13)

kjer je L(0|podatki) verjetje modela glede na podatke, s 6 oznadimo oceno
parametrov modela po postopku najvecjega verjetja MLE (angl. mazimum
likelihood estimate), K pa je Stevilo ocenjenih parametrov v modelu.

Primerjava modelov poteka tako, da za vsak i-ti model izracunamo A; po
enachi

A, = AIC; — AICn,

kjer je AIC; vrednost AIC i-tega modela, medtem ko je AIC,,;, najnizja vrednost
AIC med vsemi modeli. Na podlagi teh vrednosti izracunamo Akaikejeve utezi
wasc; po enachi

WAIC; = &5 (5.14)
Yo

J

3George Box (1919-) je eden od mnajbolj vplivnih avtorjev na podro¢ju eksperimentalne
statistike in na¢rtovanja poskusov.



5.5 Nova funkcija verjetja stanj 61

Slika 5.14:  Shke prikazujejo histograme vrednosti mere prisotnosti ter grafe
razlicnih modelov pri MLE ocenah parametrov. Grafi si sledijo: model I, (a);
model 11, (b); model 111, (c); model IV (d).

Te utezi predstavljajo verjetnost, da je i-ti model pravi model med vsemi
izbranimi; torej, i-ti model je z verjetnostjo warc, najboljsi model med vsemi
preizkusanimi modeli.

Vsem §tirim modelom porazdelitve smo po postopku postopek najvecjega
verjetia (MLE) dolo¢ili vrednosti parametrov na podlagi skupnih meritev
distan¢ne funkcije z(x;). Pri teh parametrih smo za vsak i-ti model izrac¢unali A;
ter utez wayc,. Slike histogramov skupnih meritev ter grafe izracunanih modelov
prikazuje slika 5.14, kjer Ze na pogled opazimo, da se gama porazdelitev najbolje
prilega histogramu. To izbiro Se potrdimo na podlagi grafov vrednosti A; in was¢,
v sliki 5.15, iz katerih razberemo, da ima model z gama porazdelitvijo utez wasc,
prakti¢no ena.
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Slika 5.15:  Vrednosti A; v grafu (a) nakazujejo, da je izbira modela II (gama
porazdelitev) najbolj primerna. To potrdijo tudi AIC utezi (b), kjer vidimo, da
obstaja skoraj 100% Sansa, da je model II najbolj primeren med vsemi Stirimi
models.

Na podlagi rezultatov v slikah 5.14 in 5.15) smo za model porazdelitve mere
z(+) izbrali gama porazdelitev

BA;(A)xdle_g, (5.15)
“l(a

kjer sta a in b MLE oceni parametrov na podlagi skupne mnozice meritev z
vrednostmi

flza,03) =

A

a=1.769, B =0.066,

ter 95% intervalom zaupanja:
p(1.719 < & < 1.818) = 0.95

n
p(0.064 < 3 < 0.068) = 0.95.

Sedaj lahko definiramo novo funkcijo verjetja, ki uposteva predpostavke

zaprtega sveta, kot
20xt)

p(yilx;) oc 2(x,)¥ e 5, (5.16)

kjer je z(x;) mera definirana z enacbo (5.11).

5.6 Nenakljuénost gibanja igralca

V poglavju 4.3 smo si gibanje igralca razlagali le iz stalis¢a njegovega namena, ki
je obnasati se na nepredvidljiv nacin. Zeleti nekaj, pa sicer dostikrat ne pomeni
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to dejansko storiti; namrec¢ kako si igralec predstavlja gibanje, ki ni predvidljivo,
jele pojem ali zelja. Na primer, ko zeli igralec hitro priti iz tocke T v tocko T3, bo
verjetno izbral tako pot, kjer izgubi najmanj energije, jo najhitreje prepotuje ter
se hkrati izogne nasprotnikom. Takih poti je ponavadi vec in izbira ene je ze lahko
tisto naklju¢je o katerem govorimo. Vendar, ko enkrat igralec tece po tej poti z
veliko hitrostjo, pa ne more spremeniti smeri gibanja povsem nenadno in poljubno
zaradi inercije, porabe energije in navsezadnje, ker je njegov namen lahko ¢im
hitreje to pot preteci. V takih primerih je lahko gibanje povsem predvidljivo.
Nekoliko drugace je, kadar igralec zopet naleti na nasprotnika in se mu recimo
zeli ogniti: takrat je prav tako omejen z enakimi vzroki kot prej, vendar gibanje
postane nekoliko bolj naklju¢no, saj je njegov namen izogniti se nasprotniku in
to ¢im bolj nepredvidljivo.

Igralec se torej obnasa povsem nakljucno le ob dolocenih situacijah in se takrat
je omejen s porabo energije, mocjo in inercijo. Predpostavimo, da je frekvenca
vzoréenja slik dovolj velika, da se v nekem majhnem zaporedju slik spremembe
stanja bistveno ne razlikujejo. Potem lahko predvidljiv del gibanja ob ¢asu t
modeliramo z deterministi¢no* spremembo d; = (d,,,d,,, da,, dy,) (slika 5.16).

d -
,_f—""oot

O¢—2

O¢—1

O¢—5

Slika 5.16: [lustracija ocenjenih stanj oy. Ocena spremembe stanja 0,1 v
iskano stanje je oznacena z d;, predikcija stanja pa z Oy.

Dinamiéni model iz enacbe (4.9) se spremeni v
p<Xt‘Xt*1) = N<Xt7 X1 + dt7 Axt,1>7 (517)

kjer je N(+; i, ) normalna porazdelitev s srednjo vrednostjo p in kovarianéno
matriko 3. Model zopet lahko zapiSemo v generativni obliki kot

xp=x1+di+e; 6 ~N(50,A,, ). (5.18)

4 Pravimo, da je sprememba deterministiéna, ker je popolnoma dolo¢ena z naborom preteklih
stanj.
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Ocenjevanje spremembe stanja

Casovno konstantni premik d, modelira gladko gibanje in ga ocenimo preko
preteklih glajenih povprecnih stanj objekta. Naj

011 = {0k} 1 (5.19)

predstavlja nabor T-tih preteklih glajenih stanj ox = (04, 0y, Oay s Ob, ) tarce in
naj
Tt—Ti—1 = {ﬂ—ok}k =t—T (5.20)

predstavlja nabor pripadajoc¢ih utezi; utez m,,, npr. odraza zaupanje v ocenjeno
stanje o.

Trenutno spremembo d; ocenimo kot utezeno vsoto diferenc med preteklimi
glajenimi stanji po enachi

Z o, — 0_1)Gi (1), (5.21)

k=t-T

kjer so G (t) utezi diferenc med zaporednimi stanji in je ¢, je normirni faktor

Utez Gi(t) doloca vpliv diference (o — 0x—1) na izracun spremembe d;. V tej
utezi se mora odrazati tako zaupanje v samo pravilnost stanj oj ter o,_; kot
tudi casovna komponenta, saj morajo diference v bliznji preteklosti a priori bolj
vplivati na oceno spremembe kot tiste v daljni. S tem v mislih definiramo utez
Gi(t) kot produkt utezi posameznih stanj ter Gaussove funkcije, ki modelira a
priori dodeljevanje utezi:

1 (k—t)2

Gk<t):7Tk7Tk_16 2 a3 . (522)

Zaradi Gaussove funkcije v enacbi (5.22) so utezi diferenc kasnejsih od 3o,
zanemarljive in zato je potrebno spremembo stanja v prakticnih primerih
ocenjevati le na sekvenci zadnjih T" = 30, + 1 stanj.

S predpostavko, da igralec v pol sekunde ne more bistveno spremeniti svojega
stanja, smo izbrali tako vrednost 7', ki ustreza ¢asovnemu razmaku polovice
sekunde. Pri frekvenci zajema slik 25slik /s upostevamo le zadnjih trinajst stanj,
T = 13, parameter Gaussove funkcije v enachbi (5.22) pa znasa o, = 4.3°

®Kot zanimivost omenimo, da so avtorji v [18] sledili igralce rokometa v posnetkih s frekvenco
25slik/s. Studirali so vplive filtriranja pridobljenih trajektorij z Gaussovim filtrom in ugotovili,
da dosezejo najveCjo natan¢nost ocene hitrosti pri Sirini filtra 60 = 25, torej pri o = 4.2, kar
pa je priblizno parameter nase Gaussove funkcije.
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Izrac¢un glajenih stanj

Ob casu t, po koncani iteraciji filtra delcev, dolo¢imo aproksimacijo porazdelitvi
p(Xe|y1e) =~ {xl(f),wt(z)}fil in povprecno stanje tarée po minimalna kvadraticna
napaka (MSE) ocenimo kot

N
%=y wx\. (5.23)
i=1
Predikcijo glajenega stanja o; dolo¢imo kot vsoto preteklega glajenega stanja
0;_1, ter trenutne spremembe d; po enacbi
6t =041+ dt. (524)

Povpreé¢nemu stanju X; ter glajeni predikciji 0, dolo¢imo utezi, ki odrazajo
pravilnost ocen preko funkcije verjetja

Wi, = p(ye|Xe), ws, = p(y:|0r) (5.25)

in novo glajeno stanje o; dolocimo kot utezeno vsoto teh ocen

O Wg, + Xy * Wx,

5.26
Ws, + Wx, ( )

0y =

Dobljenemu stanju o; nato pripadajoco utez m,, doloc¢imo s funkcijo verjetja

To, = P(¥i|0). (5.27)

5.7 Implementacija sledilnika za sledenje enega igralca

Problem sledenja smo v poglavju 2 umestili sledenje v podroc¢je stohasticnega
ocenjevanja in predstavili popularne Monte Carlo algoritme za resevaje takih
problemov. V poglavju 3 smo nato sportno igro predstavili v kontekstu zaprtega
sveta in podali relavantne predpostavke s katerimi je igra v tem svetu definirana.
Dalje smo v poglavju 4 predstavili referencni sledilnik, katerega smo v tem
poglavju z upostevanjem mnogih predpostavk zaprtega sveta razsirili in dolocili
sestavne dele sledilnika za sledenje enega igralca v zaprtem svetu. Zaradi jasnosti
Se enkrat povzemimo te sestavne dele:

1. Model ozadja generiramo z uporabo ¢asovne mediane preko vseh slikovnih
elementov v sliki (poglavje 5.1).

2. Igralca v sliki predstavimo z barvnim RGB histogramom z osmimi
celicami na barvni kanal. Histograme vzorc¢imo utezeno in preko maske
(poglavje 4.1.1).
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3. Ker poznamo model ozadja, lahko histograme primerjamo glede na teksturo
v sliki ozadja. Primerjavo izvedemo preko relativne razdalje med histogrami
(poglavje 5.2).

4. Histogrami predstavljajo teksturo le kot statistiko pojavljanja doloc¢enih
odtenkov barve, vendar ne vsebujejo prostorske informacije. Zato smo
v poglavju 5.3 predstavili princip generiranja maske za izlocanje ozadja,
ki temelji na dinamié¢nem upragovanju razlike med trenutno sliko in sliko
ozadja.

5. Po predpostavkah ZS(6,7) se izgledi igralcev s ¢asom lahko spreminjajo, in
ker po ZS(5) lahko pride do kratkotrajnih trkov in okluzij smo v poglavju 5.4
vpeljali model adaptacije izgleda igralca, z mocjo adaptacije odvisno od
mere prisotnosti igralca.

6. Sledenje je realizirano z algoritmom CONDENSATION, kateremu je potrebno
dolociti funkcijo verjetja in dinamicéni model stanj.

7. V poglavju 5.5 smo na podlagi poskusov funkcijo verjetja modelirali z dvo
parametricno gama porazdelitvijo mere prisotnosti.

8. Ker predpostavljamo, da gibanje igralca ni povsem nakljuéno (oziroma
premik ob casu t ni popolnoma poljuben, ¢e poznamo obnasSanje v
bliznji preteklosti), smo dolocili dinamiéni model spremembe stanj z
deterministi¢no in naklju¢no komponento.

Sledilnik inicializiramo tako, da roé¢no oznac¢imo sledenega igralca in vzorcéimo
njegov histogram. Ta referencni histogram je vizualni model na podlagi katerega
sledilnik v vsaki sliki lokalizira igralca ter se s casom adaptira spremembam v
igralcevem izgledu. Iteracija sledenja poteka po algoritmu 5.2. Zaradi jasnosti
smo implementacijo algoritma CONDENSATION, ki uporablja predlagano funkcijo
verjetja in dinami¢ni model prikazali z algoritmom 5.3. Parametri algoritma, ki
so stalni in neodvisni od tipa posnetka so navedeni v tabeli 5.1. Edini parametri,
ki jih je posnetkih potrebno dolociti rotno, so omejitve v velikosti elips s katerimi
sledimo igralce; t.j. mnajve¢ja in najmanjSa mozna velikost elipse. Kadar pa
so posnetki na katerih sledimo igralca kalibrirani®, lahko te parametre dolo¢imo
avtomatsko; npr.: povprecna velikost elipse je krog s premerom 0.4m, najvecjo
ter najmanjso pa recimo dolo¢imo s £20% te velikosti.

6S tem mislimo na kalibracijo kamere; torej, kadar poznamo preslikavo iz slike v koordinatni
sistem igris¢a in obratno.
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Vhod:

e A posteriori porazdelitev stanj iz prejSnjega Casovnega koraka predstavljena z N
elei p(xe—1lyt—1) = {x; 1, w; 21 Fitq

e Nabor zadnjih 7' = 13 glajenih stanj o;—7.t—1 = {0, ﬂk}’;_:t_T

e Referencni histogram igralca hy

e Pragovna vrednost za generiranje maske s sliko razlike x}

Izhod:
e Nova a posteriori porazdelitev stanj p(x¢|y:) ~ {xgi),wgi) W,
e Novi nabor zadnjih T' = 13 glajenih stanj o;—741:¢ = {0k, T}y 741

e Novi referenéni histogram igralca h;
e Nova pragovna vrednost za generiranje slike razlike x}

Trenutno sliko razlike upraguj s pragovno vrednostjo } in dolo¢i masko Mp(-).
Enaci masko za sledenje z masko slike razlike M(-) = Mp(-).
Preko zadnjih 7' = 13 glajenih stanj dolo¢i trenutni premik d; (enacba 5.21).

Ll e

Z iteracijo algoritma CONDENSATION (algoritem. 5.3) dolo¢i novo a posteriori
porazdelitev stanj p(x|y;) ~ {xgl), wt(z) N

. Na dobljeni porazdelitvi stanj oceni povprec¢no stanje.

(2B

Doloéi novo glajeno stanje o; ter njegovo utez m; (poglavije 5.6).
7. 7 oceno prisotnosti igralca znotraj elipse glajenega stanja o; doloc¢i faktor
adaptacije oy (enacba 5.7).
8. Vzorci histogram h, znotraj elipticnega podroc¢ja glajenega stanja o;.
9. Adaptiraj referen¢ni histogram flt+1 =(1- ozt)flt + ahy,
10. Ce je potrebno, oceni novo pragovno vrednost Kiyq za generiranje slike razlike
(poglavje 5.3) znotraj elipse stanja oy.

Algoritem 5.2: [teracija sledenja enega igralca v zaprtem svetu.

Stevilo celic v RGB histogramu m=8xX8 X8
Prag podobnosti za generiranje maske or =0.8
Stevilo nevidnih slikovnih elementov 1o = 0.25
Parameter maksimalne adaptacje Qyaz = 0.05

Parametri gama porazdelitve v funkciji verjetja (&, B) = (1.769,0.066)
Parametri nakljucnega dela dinami¢nega modela (o, aq) = (0.25,0.05)
Vrednost parametra za izracun glajenih stanj 0, = 4.3 (oziroma T' = 13)

Tabela 5.1:  Parametri sledilnika enega igralca v zaprtem svetu.
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Vhod:

e A posteriori porazdelitev stanj iz prejSnjega ¢asovnega koraka

pximlyees) ~ (x0y w )Y,
e Trenutni konstantni premik d;

Izhod:

e Nova a posteriori porazdelitev stanj p(x¢|y:) ~ {xgi), wt(i)}fil

1. Prevzoréi z deterministi¢nim vzorcéenjem (algoritem 2.2),
plxilyi) ~ {571, K1
2. Simuliraj vse delce preko dinami¢nega modela p(xgi)bigi_)l) iz enacbe (5.17),

x,@ = igi)1 +dites e~ N0 Ay, ).

3. Doloé¢i simuliranim delcem utezi s funkcijo verjetja (En 5.15),

@ = plyex).

4. Normiraj utezi,

Algoritem 5.3: Implementacija algoritma CONDENSATION za sledenje igralca v
zaprtem svetu.



Poglavje 6

Sledenje vecih igralcev

Problem sledenja vecih ljudi spada v podrocje sledenja vecih tarc¢ (angl. multi
target tracking). V primeru sledenja ene tarce je sistem, ki ga opazujemo tarca
sama, stanje tega sistema pa lahko zapiSemo z npr. polozajem in obliko te tarce.
Pri sledenju vecih tarc¢ stanje opazovanega sistema ne sestavlja vec le ena sama
tarca, pa¢ pa vse tarce skupaj. Trenutno stanje sistema torej lahko zapisemo kot
mnozico stanj posameznih tar¢. Klasi¢ni pristopi sledenja vecih tar¢ temeljijo na
detekceiji kandidatov (meritev) in asociaciji teh kandidatov s sledenimi tarcami.
Med njimi sta najbolj popularna pristopa t.i. sledenje vecih hipotez (MHT) (angl.
multi hypothesis tracking) in hkratna verjetnostna asociacija podatkov (JPDA)
(angl. joint probabilistic data association) [72].

Ideja MHT filtrov je asociacija vsake meritve z eno od obstojecih trajektorij
sledenih tar¢, vendar ker te asociacije niso vedno enoli¢ne, se sproti generira
ter ohranja ve¢ najbolj verjetnih hipotez. Drugacen pristop uporabljajo JPDA
filtri, kjer vsako meritev asocirajo z vsako tarco glede na verjetnost, da je tarca
generirala dolo¢eno meritev. Uspesnost JPDA filtra z delci so avtorji v [73]
prikazali na primeru sledenja vecih ljudi z robotom.

Oba zgornja pristopa v osnovi zahtevata izdatno preiskovanja vseh moznih
asociacij med meritvami ter tar¢ami in sta zato lahko racunsko zelo potratna. Hue
in ostali v [74] zato vektor asociacij tretirajo kot stohasti¢no spremenljivko, katere
vrednosti dolo¢ajo s pomocjo Gibbsovega vzorcevalnika (angl. Gibbs sampler)
[75].

Drugi mozni pristop k sledenju vecih tar¢ je sestaviti stanja posameznih
tar¢ v eno skupno stanje in uporabiti klasi¢ne pristope za sledenje enega stanja
sistema, kjer je trenutno stanje sistema torej doloc¢eno s trenutno konfiguracijo
vseh tar¢. V aplikaciji filtrov z delci to pomeni, da je en delec predstavljen
z realizacijo polozajev vseh sledenih tar¢, in se njegova utez izracunava na
podlagi vseh tar¢ skupaj. Tak pristop so [56] uporabili za sledenje znanega
stevila igralcev nogometa. Pérez in ostali [43] so uspesno uporabo skupnih
stanj prikazali na primeru sledenja dveh ljudi. V [54] so avtorji skupno stanje

69
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razsirili s spremenljivko stevila slednih objektov in tako razvili sledilnik za sledenje
poljubnega stevila ljudi v sobi. Eksplicitno tretiranje podatkov v sliki med
okluzijo dveh tarc¢ so v [76] realizirali s tako imenovanim verjetnostnim principom
izlocangja (angl. probabilistic exclusion principle).

Slabost pristopov sledenja s skupnim stanjem je v tem, da slaba ocena le
ene tarce v delcu lahko pokvari celotni delec, t.j. povzroci nizko utez delca. To
pomeni, da je za uspesno sledenje potrebno zelo veliko stevilo delcev, kar pa je
lahko racunsko potratno.

Alternativa sledenju s skupnim stanjem je sledenje vsake tarce posebej s
svojim fitrom. Tu se pojavi nov problem, saj je znano, da delci v filtru tezijo k
mestom z vec¢jim verjetjem. Slednja lastnost povzroc¢i odpoved sledenja predvsem,
ko sledimo enakim, ali podobnim objektom med katerimi pogosto prihaja do
trkov. Takoj po trku dveh podobnih objektov je navadno eden bolj podoben
modelu tarce kot drugi. Funkciji verjetja obeh filtrov imata torej na mestu
enega od objektov veCje vrednosti. Oba filtra zgostita delce v tem podrocju
in v nadaljevanju oba sledita le enemu objektu.

Zaradi nizke racunske zahtevnosti je torej sledenje vecih tar¢ z locenimi filtri
privlacno, vendar je zelo obcutljivo na trke in okluzije med tarcami. V [36,32]
so zato v aplikaciji sledenja igralcev v nogometu vpeljali t.i. wverjetnost okluzije
(angl. occlusion alarm probability). Ideja je v tem, da vsakega igralca sledijo
s svojim filtrom, medtem ko delce v filtrih dodatno utezujejo glede na blizino
ocenjenih stanj ostalih igralcev; to pomeni, da tiste delce, ki so blize kateremukoli
od ostalih igralcev, dodatno utezijo z neko nizko utezjo. Podoben mehanizem
uporabljajo v [77] pri sledenju mravelj v terariju, kjer delce v fitrih dodatno
utezujejo na podlagi markovovega nakljuénega polja (angl. markov random field).
Nekoliko drugacen pristop so izbrali avtorji v [39], kjer igralcem nogometa sledijo
z lo¢enimi fitri, probleme okluzije med igralci pa razresujejo z uporabo predlog
igralcev, katere si zapomnijo pred trkom. V [30] avtorji sledijo igralcem hokeja z
lo¢enimi filtri, in vzdrzevanje delcev na pravih lokacijah implementirajo z uporabo
algoritma [43] in algoritma Adaboost.

Kadar sledimo enakim objektom, oziroma objektom, ki generirajo podobne
znacilnice, lahko uporabimo navaden filter z delci, ki ocenjuje a posteriori
porazdelitev stanja ene tarce. V primeru vecih tar¢ to preprosto pomeni, da
ima ocenjena a posteriori porazdelitev ve¢ modusov, vsak modus pa odgovarja
doloceni tarci. Tak filter so implementirali v [55], kjer sledijo spremenljivemu
stevilu objektov z mobilnim robotom, moduse v a posteriori porazdelitvi pa
dolocajo z metodami lokalnega rojenja (angl. local clustering). Problem, ki
ga tovrstni filtri trpijo je, da delci z operacijami prevzorcenja hitro migrirajo
k tistim modusom v porazdelitvi, ki so vecji; rezultat je jasno izguba tarc, ki so
predstavljene z majhnimi modusi. To problematiko so Vermaak in ostali obdelali
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v [43] in predstavili resitev. Predlagani algoritem so z uspehom preizkusili na
primeru sledenja vecih enakih igralcev v nogometu.

Problematiko sledenja vecih tarc¢ lahko gledamo tudi iz vidikov, ki ne temeljijo
na teoriji statisticnega ocenjevanja. Kot primer navedimo le nedavno predstavljen
pristop, ki temelji na Viterbijevem algoritmu [38]. Glavna predpostavka slednjega
algoritma je, da v vsaki sliki lahko detektiramo mnozico moznih polozajev vseh
tar¢, med katerimi so nekateri polozaji lahko rezultat Suma. Avtorji dolocijo
nabor pravil po katerih se lahko sekvence polozajev wvedejo in potem iScejo
maksimalno a posteriori MAP (angl. mazimal a posteriori) resitev poti skozi
sekvenco moznih detektiranih polozajev. Druge pristope sledenja vecih tarc¢ lahko
najdemo npr. v [26,64,27,78,29,21,42,31]

Pricujoca magistrska naloga se zadeva statisti¢nih pristopov sledenja vecih
igralcev v $portni igri. Ker smo Ze v poglavju 3 umestili Sportno igro v kontekst
zaprtega sveta, bomo v tem duhu predstavili Se sledenje vecih igralcev.

6.1 Sledilnik za sledenje vecih igralcev v zaprtem svetu

Sledilnik enega igralca je torej v sploSnem neprimeren za uporabo pri sledenju
vecih igralcev, saj ne uposteva doloc¢enih dejstev ekipne igre in eno od teh je gotovo
to, da med igro lahko prihaja do trkov med podobnimi igralci. Po predpostavki
751, ki govori o postavitvi kamer, gledamo igralce z vrha. V vecini ekipnih Sportov
kot so kosarka, rokomet in nogomet redkokdaj eden igralec pristane na drugem,
oziroma se takrat igra prekine. To pomeni, da so med regularnim delom igre vsi
igralci skoraj vedno vsaj delno vidni kameri: npr. kadar sta si dva igralca zelo
blizu ponavadi eden zakriva drugega, vendar je slednji zaradi postavitve kamere
vsaj deloma viden. Sedaj lahko dolo¢imo dodatne predpostavke zaprtega sveta
za sledenje vecih igralcev:

e Med igro lahko prihaja do dolgotrajnih trkov med podobnimi igralci.

e V nekem casovnem koraku dva igralca ne moreta zasesti enakega polozaja
na igriscu.

Spomnimo se, da pri ocenjevanju funkcije verjetja stanj uporabljamo masko
s pomocjo katere izlocamo slikovne elemente, ki pripadajo ozadju. Na tak nacin
bi lahko tudi izlocali podroc¢ja slikovnih elementov, ki ne pripadajo sledenemu
igralcu: pred iteracijo sledenja doloc¢enega igralca lahko na podlagi trenutnega
znanja o ostalih igralcih generiramo masko za izlo¢evanje tistih podrocji na sliki,
ki bolj verjetno pripadajo ostalim igralcem. To masko potem skupaj z masko za
izlocanje ozadja (poglavje 5.3) uporabimo v trenutni iteraciji sledenja. Na tak
nacin lahko vsakega igralca sledimo s samostojnim sledilnikom za sledenje enega
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igralca, in informacijo o ostalih igralcih med sledilniki prenasamo preko mask za
izlocanje igralcev.

V nadaljevanju bomo v prvih dveh podpoglavjih predstavili dva nacina
generiranja maske za izlocanje igralcev. Oba pristopa bosta temeljila na
idealiziranem primeru, ko poznamo prava trenutna stanja vseh igralcev. V
tretjem podpoglavju bomo nato na podlagi teh pristopov predstavili dva
algoritma za sledenje vecih igralcev v primerih, ko prava trenutna stanja niso
znana.

6.1.1 Maskiranje z uporabo Voronoievih podrocji

Recimo, da ob ¢asu ¢ poznamo stanja vseh igralcev na igris¢u. Mnozico stanj
0znacimo z

Ve N

X, = {(J)Xt} »

=1

kjer je Wx, = (Wx,, Wy, Da,, 0)b,) stanje j-tega igralca, N, pa je stevilo vseh
igralcev. V trenutni sliki je j-ti igralec predstavljen z neko mnozico slikovnih
elementov, ki jo oznacéimo s WK. Ce predpostavimo, da je vsak slikovni element
iz te mnozice u = (r,y),u € WK prostorsko najblizji centru (Wa,, Wy,) elipse
stanja j-tega igralca ¥)x,, potem lahko trenutno sliko segmentiramo po pravilu
najblizji sosed (NN) (angl. nearest neighbor) v N, takih paroma disjunktivnih
podroéji, da j-to podrocje vsebuje le mnozico VK. Ta predpostavka sicer ne
drzi kadar so elipse stanj igralcev zelo podolgovate (t.j. kadar je ena os elipse
precej vecja od druge) in so si hkrati igralci zelo blizu, vendar je tak dogodek zelo
neobicajen in redek.

Delitev prostora, ki doseze zgoraj omenjeno topologijo je znani Voronoiev
diagram (glej npr. [79] stran 178). Voronoiev diagram med N, tockami ali semeni
je popolnoma definiran z mnozico semen S = {(j)s}jy:”1 in generira mnozico
neprekrivajocih se konveksnih podroéji/parcel P = {(j)P}évjl tako, da vsako
podrocje vsebuje tiste tocke prostora, ki so najblizje njegovemu semenu. Primer
Voronoievega diagrama med Stirimi semeni prikazuje slika 6.1.

Ce torej poznamo trenutna stanja igralcev na igriséu, lahko generiramo masko
za [-tega igralca po algoritmu 6.1. Primer maske enega igralca z uporabo
Voronoievih podroéji prikazuje slika 6.2.

6.1.2 Maskiranje s skrivanjem stanj igralcev

Drugi postopek generiranja maske za izlo¢anje igralcev je nekoliko bolj preprost.
Zopet recimo, da ob ¢asu t poznamo stanja vseh igralcev na igriscu. Mnozico
trenutnih stanj oznac¢imo z X; = {(j)xt};yzpl, kjer je Wx, = (W, Wy, Da,, Op,)
stanje j-tega igralca in je N, Stevilo vseh igralcev. Ce predpostavimo, da so



6.1 Sledilnik za sledenje vecih igralcev v zaprtem svetu 73

Slika 6.1:  Voronoiev diagram med Stirimi tockami/semeni {s;}i, generira
po pravilu NN take stiri parcele {P;}_,, da je vsaka tocka znotraj neke parcele
najblizja semenu te parcele.

Vhod:

e Mnozica trenutnih stanj N,-tih igralcev X; = {U )Xt}évzpl, kjer je
Wxy = (Day, Oy, Day, Gb,) trenutno stanje j-tega igralca.
e Indeks igralca I.

Izhod:

o Maska I-tega igralca (/ )Mvt za zakrivanje ostalih igralcev.

1. Zgradi mnozico semen S = {(j)s};v:pl, kjer je Ws = (Uzy, Uly,).

2. Na podlagi semen zgradi Voronoieve parcele P = {(j)P};V:”I.
3. Za vsak slikovni element u v trenutni sliki zgradi masko po slede¢em pravilu

. ()
Dar) ={ g e (6.1)

; sicer

Algoritem 6.1: Generiranje maske I-tega igralca z uporabo Voronoievih parcel.

vsa stanja v mnozici X; res prava, potem vse igralce razen I-tega izlo¢imo tako,
da generiramo masko () Mg, , kjer zakrijemo vse elipse stanj iz mnozice Xy, razen
elipse I-tega stanja. Postopek izgradnje maske je opisan z algoritmom 6.2, primer
maske enega igralca s skrivanjem stanj pa prikazuje slika 6.3.
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Slika 6.2:  Primer izgradnje mask z Voronoievim diagramom. Sliki (a,b)
prikazugeta igralce rokometa na igriséu. Voronoieva maska (c,d) dodeli I-temu
1gralcu v sliki podrocje katerega tocke so najbliZje centru stanja I-tega igralca glede
na ostale igralce. To podrocje je posebej oznaceno v sliki (d).

6.2 Implementacija sledilnika za sledenje vecih igralcev

S pomocjo postopkov izgradnje mask, predstavljenih v prejsnjih dveh poglavjih,
lahko za doloc¢enega igralca izlocimo tista podrocja, ki v nekem smislu pripadajo
ostalim igralcem. To pomeni, da z maskami vsakemu igralcu simuliramo zaprti
svet, in torej lahko potem igralca sledimo s sledilnikom za sledenje enega igralca
v zaprtem svetu (poglavije 5).

Tezava je v tem, da pri gradnji mask predpostavljamo, da ze pred iteracijo
sledenja ob ¢asu t poznamo trenutna stanja vseh igralcev X; = {(7)xt}§y:”1. \Y
resnici teh stanj sicer ne poznamo, vendar jih lahko ocenimo. Za j-tega igralca,
na primer, lahko ocenimo trenutno stanje ¥)%, preko njegovega glajenega stanja
(1)o,_; iz predhodnega casovnega trenutka in ocene trenutnega premika )d, (glej
poglavje 5.6). Zacetno oceno mnozice stanj vseh igralcev potemtakem zapisemo
kot

f(t — {(j)it};'vil : (J')gct - (j)ot,l 4 (j)dt. (6.3)
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Vhod:

e Mnozica trenutnih stanj N,-tih igralcev X; = {(j)xt}jy:pl, kjer je Wx, =
(Day, Dy, Day, Dby) trenutno stanje j-tega igralca.
e Indeks igralca I.

Izhod:

e Maska I-tega igralca ! )Mst za zakrivanje ostalih igralcev.

1. Za vsak slikovni element u v trenutni sliki zgradi masko po slede¢em pravilu

. (7) ;
<I>Mst<u>={0 ueVB £l (6.2)

1 sicer

kjer je U E elipsa stanja j-tega igralca.

Algoritem 6.2: algoritem za generiranje maske I-tega igralca s skrivenjem
stanj.

S to oceno lahko zgradimo masko za npr. j-tega igralca. Po koncani iteraciji
sledenja j-tega igralca dobimo boljso oceno trenutnega stanja )x,, ki je lahko
npr. glajeno stanje Wo,, in mnozico stanj X, potem izboljsamo tako, da s tem
stanjem nadomestimo prejsnjo oceno, t.j. W%, = Wo,. Ta postopek ponavljamo
dokler ne izvrsimo iteracij sledenja vseh igralcev.

Sledilnik za sledenje N,-tih igralcev v zaprtem svetu zapiSemo kot mmnozico
locenih sledilnikov za enega igralca v zaprtem svetu. Trenutno znanje o vseh
igralcih zapiSemo kot mnozico

{(j)p(Xt|Y1:t71)7 (j)p(Xt‘thl), (j)Oth:tA(j)flt, (j)"i::};y:pp (6.4)

kier z U)(.) ozna¢imo j-tega igralca, p(x;|yi._1) je njegova a posteriori
porazdelitev stanj iz prejénjega Casovnega koraka, p(x|x,_1) je njegov
dinamiéni model, Wo,_7,_1 pa je mnozica preteklih 7' = 13 glajenih stanj. Oceno
barvnega modela igralca predstavlja njegov barvni histogram (j)flt, Wkl pa je
v prejsnjem casovnem koraku ocenjen prag za izlocanje ozadja. Implementacijo
sledilnika za sledenje vecih igralcev v zaprtem svetu z uporabo Voronoievih parcel
prikazuje algoritem 6.3, medtem ko implementacijo sledenja vecih igralcev v
zaprtem svetu z uporabo skrivanja stanj, algoritem 6.4. Iz slik je ocitno, da
se sledilnika razlikujeta le v na¢inu izgradnje maske za generiranje zaprtih svetov
posameznih sledilnikov.
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Slika 6.3:  Primer izgradnje mask s postopkom skrivanja stanj. Sliki (a,b)
prikazujeta igralce rokometa na igriséu. V sliki (c) so oznacena trenutna stanja
igralcev z elipsami. Dobljena maska za I-tega igralca (d) skrije stanja vseh igralcev
razen stanja, ki pripada [-temu.
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Vhod:

e A posteriori porazdelitve stanj vseh igralcev iz prejSnjega ¢asovnega koraka

{Dp(xi—1ly1a-1) = (j){X§i21v wii—)l}i]\il}ﬁl

e Nabori zadnjih T' = 13 glajenih stanj vseh igralcev {(j)ot_T;t_l}jy:pl

e Referenc¢ni histogrami igralcev {(j)flt};yz”l

. T . N,
e Pragovne vrednosti za generiranje slike razlike {r}} i

Izhod:

Nove a posteriori porazdelitve stanj {)p(x;|y1.) & (j){xgi),wt

7 Ny
( ) ’f\il}jz:l

Novi nabori zadnjih T = 13 glajenih stanj {o;_r41.}1"
Novi referen¢ni histogrami igralcev {(j)flt};y:pl

. N . N,
/ P
Nove pragovne vrednosti za generiranje slike razlike {x};} e

. Inicializiraj mnozico ocenjenih stanj igralcev
X = {D%,} 7 D%, = Woy_y + 0)d,
. Za vsak j = 1: Np izvedi iteracijo

e 7Z mnozico centrov X; dolo¢i masko za izlocanje igralcev (j)MVt z

algoritmom 6.1.

Trenutno sliko razlike upraguj s pragovno vrednostjo x} in dolo¢i masko
W Mp (poglavie 5.3).

Dolo¢i masko za sledenje j-tega igralca )M, = U Mp N (j)MVt

Z iteracijo algoritma CONDENSATION (algoritem 5.3) dolo¢i novo a
posteriori porazdelitev stanj (j)p(xt|yt) ~ (j){xgi),wgi)}f\il.

Na dobljeni a posteriori porazdelitvi stanj oceni povprec¢no stanje in dolo¢i
novo glajeno stanje o, ter njegovo utez U, (poglavje 5.6).

7 oceno prisotnosti igralca znotraj elipse glajenega stanja dolo¢i faktor
adaptacije o4 (enacba 5.7).

Vzoréi histogram h,, znotraj elipticnega podrocja glajenega stanja @oy.
Adaptiraj referen¢ni histogram

(j)flt+1 = (1 — at)(j)flt + athot~

Ce je potrebno, oceni novo pragovno vrednost (j)/ﬂ; 11 za generiranje slike
razlike (poglavje 5.3) znotraj elipse stanja @ oy.

Posodobi mnozico stanj X; s trenutnim glajeni stanjem: W%, = Wo,.

Algoritem 6.3: [lteracija sledenja vecih igralcev v zaprtem svetu z uporabo
Voronoievih parcel.
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Vhod:

e A posteriori porazdelitve stanj vseh igralcev iz prejSnjega ¢asovnega koraka

{Dp(xi—1ly1a-1) = (j){Xii—)lv wgi—)l}i]\il}ﬁl

e Nabori zadnjih T' = 13 glajenih stanj vseh igralcev {(j)ot_T;t_l};yzpl

e Referencni histogrami igralcev {U )flt}jy:pl

. T . N,
e Pragovne vrednosti za generiranje slike razlike {}, ,} it

Izhod:

Nove a posteriori porazdelitve stanj {)p(x;|y1.) = (j){xgi),wt(i)}fil};v:pl
Novi nabori zadnjih T" = 13 glajenih stanj {(j)ot,TH;t}jy:pl
Novi referen¢ni histogrami igralcev {(j)flt};\]zpl

. N . N,
/ P
Nove pragovne vrednosti za generiranje slike razlike {x}} =1

. Inicializiraj mnozico ocenjenih stanj igralcev
X, = {(j)it};yzpl; Dz, = Doy_y + W4,
Za vsak j = 1: Np izvedi iteracijo

e 7 mnozico centrov X; doloéi masko za izlocanje igralcev (j)MSt z

algoritmom 6.2.

Trenutno sliko razlike upraguj s pragovno vrednostjo xj in dolo¢i masko
W Mp (poglavie 5.3).

Dolo¢i masko za sledenje j-tega igralca M, = U Mp N (j)MSt

Z iteracijo algoritma CONDENSATION (algoritem 5.3) dolo¢i novo a
posteriori porazdelitev stanj (j)p(xt|yt) ~ (j){xgi), wgi)}i]il.

Na dobljeni a posteriori porazdelitvi stanj oceni povprec¢no stanje in dolo¢i
novo glajeno stanje o, ter njegovo utez U, (poglavje 5.6).

7 oceno prisotnosti igralca znotraj elipse glajenega stanja dolo¢i faktor
adaptacije oy (enacba 5.7).

Vzoréi histogram h,, znotraj elipticnega podrocja glajenega stanja @ oy.
Adaptiraj referen¢éni histogram

(j)flt+1 = (1 — at)(j)flt + athot~

Ce je potrebno, oceni novo pragovno vrednost (j)/ﬂg 41 za generiranje slike
razlike (poglavje 5.3) znotraj elipse stanja @o,.

Posodobi mnozico stanj X; s trenutnim glajeni stanjem: Wk, = Wo,.

Algoritem 6.4: [teracija sledenja vecih igralcev v zaprtem svetu z uporabo
zakrivanja stanj.



Poglavje 7

Preizkusi sledilnikov

V poglavju 5 smo predstavili sledilnik za sledenje enega igralca v zaprtem svetu
in ga v poglavju 6 razsirili na problem sledenja vecih igralcev. Predlagali smo dva
principa kako povezati samostojne sledilnike za enega igralca v skupni sledilnik
in s tem izboljsati sledenje. Ker je ozadje vseh predstavljenih sledilnikov Monte
Carlo ocenjevanje, torej aproksimacija zveznih porazdelitev z delci, se bomo
v prvem poglavju nekoliko posvetili izbiri Stevila delcev v sledilniku za enega
igralca. 7Z izbranim Stevilom delcev bomo nato primerjali delovanje sledilnika, ki
uposteva predpostavke zaprtega sveta z referenc¢nim sledilnikom iz poglavja 4.
Obnasanje obeh sledilnikov bomo analizirali s sledenjem posameznih igralcev
med gibanjem v video posnetkih, ki simulirajo znacilnosti tipi¢ne igre in enem
tezavnem video posnetku, kjer se igralec giblje po njemu podobnem ozadju.
Uspesnost in probleme sledenja, ko nekatere predpostavke zaprtega sveta ne
drzijo, bomo prikazali s primeri sledenja igralcev v video posnetkih, zajetih s
tribune Sportne dvorane.

Nazadnje bomo primerjali sledenje vecih igralcev z uporabo algoritmov iz
poglavja 6 in rezultate primerjali z rezultati sledilnika, ki ne uposteva prisotnosti
ostalih igralcev.

Vsi testi, ki so opisani v sledec¢ih poglavjih, so bili izvedeni na osebnem
racunalniku s procesorjem Intel Pentium IV, 2.6GHz, 2GB pomnilnika,
operacijskim sistemom Windows XP in implementirani v programskem jeziku
C++.

7.1 Izbira stevila delcev

Uspesnost sledenja s filtri delcev je moéno odvisna od stevila delcev s katerimi
aproksimiramo a posteriori porazdelitev stanj. Ce si filtre delcev predstavljamo
kot sekvencne Monte Carlo metode za rekurzivno ocenjevanje integralov na a
posteriori porazdelitvi stanj (npr. matemati¢no upanje porazdelitve), potem je

79
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Slika 7.1: Sest razlicnih igralcev je med poskusom za dolocanje primernega
Stevila delcev v filtru teklo po kvadratni poti, ki je bila narisana na igriscu. Celotna
pretecena pot enega igralca je znasala tri obhode po kvadratu.

jasno, da z narascanjem Stevila delcev varianca vrednosti izracunanega integrala
upada. Torej, vecje ko je stevilo delcev, boljsa je npr. aproksimacija povprecnega
stanja, prav tako pa sledenje redkeje popolnoma odpove. Pri velikem Stevilu
delcev lahko tudi pove¢amo volumen preiskovalnega prostora, hkrati pa ohranimo
natancnost sledenja. To sicer pomeni, da lahko uporabljamo bolj sploSen
dinamicni model igralcev, vendar ker je dinamika igralcev ze sama po sebi
znacilnost sledenega objekta, se to ne zdi smiselno, kadar je dinami¢ni model
poznan.

Zal je obratno s ¢asom izvedbe ene iteracije sledenja: ve¢ ko je delcev v
filtru, pocasnejse je sledenje. Casovna zahtevnost algoritma 5.2 je priblizno
premo sorazmerna Stevilu delcev in je torej njihovo Stevilo potrebno izbrati s
kompromisom med natan¢nostjo in uspesnostjo sledenja na eni strani ter casovno
potratnostjo na drugi. V tem poglavju si bomo zato v nadaljevanju pogledali
vpliv Stevila delcev na uspesnost sledenja.

Za vrednotenje obnasanja sledilnika pri razlicnem Stevilu delcev smo izvedli
poskuse na video posnetku, v katerih so razli¢ni igralci v razlicnih dresih tekli
po kvadratni poti, ki je bila zacrtana na igriScu. Frekvenca zajema slik v video
posnetku je bila 25 slik na sekundo, medtem ko so velikosti slik znasale 384 x 288
slikovnih elementov; igralce in pot prikazuje slika 7.1. Osvetlitev igrisca je bila
vzdolz zacrtane poti nehomogena in se je med gibanjem igralcev spreminjala.
Posnetek je torej predstavljal kontrolirano okolje, kjer je bil sledeni igralec vedno
viden in se v njegovi neposredni blizini ni nikoli nahajal Se kak drug igralec.
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Vsakega igralca smo sledili V,,-krat in tako za vsak trenutek dobili po N,
meritev igral¢evega polozaja ob tistem ¢asu. Ponovljivost sledenja j-tega igralca
ob ¢asu t lahko merimo kot varianco N,,-tih trenutnih polozajev in sledi enacbi

U, = 02 4 02 (7.1)

2

. 2 .
Vrednosti o, in o,

v zgornji enachi sta varianci polozajev v x ter y smeri

1 N
2= ol - a
mo=1
2 1 - (2) —\2
Oy, = N_Z(yt — )"
moi=1

kjer je (xl(ti), yt(z)) i-ta ocena polozaja igralca ob ¢asu t, (Z;, ;) pa povprecni polozaj

igralca ob tem casu:

JRL
= (@)
Ty = Nm;xt )
1 & g
go= > .
moi=1

Zaradi preglednosti smo v zgornjih enacbah opustili oznako igralca (j)(-), saj je
jasno, da se enacbe nanasajo na j-tega igralca.

Ponovljivost @7 celotne trajektorije dolzine T ¢asovnih korakov za j-tega
igralca dolo¢imo kot povpreéno varianco U)r, preko vseh trenutkov ¢ po enaébi

T
@y = E (j)Tt. (7.2)
=1

=l

Vpliv stevila delcev na sledenje smo ocenjevali tako, da smo v video posnetku
pri izbranem Stevilu delcev 30-krat sledili Sestim igralcem (N,, = 30), za vsakega
igralca po enacbi (7.2) dolocili varianco U)r in ponovljivost sledenja vseh igralcev
dolocili kot

r =

Gy, (7.3)

1

D

6
J:
Vrednost r!/2 si lahko predstavljamo kot pri¢akovano negotovost sledilnika med
sledenjem z dolo¢enim Stevilom delcev. Hkrati smo med sledenjem belezili stevilo
odpovedi sledilnika in tiste dele trajektorij, kjer je sledenje odpovedalo nismo

uporabili za izracun varianc.
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Cas izvisitve iteracije sledenja pri razlicnem stevilu delcev smo z lo¢enim
poskusom ocenili tako, da smo med sledenjem enega igralca namesto ene
iteracije ob vsakem ¢asovnem trenutku izvrsili 100 iteracij in izracunali povpreéni
cas obdelave. Povprecje teh med sledenjem dobljenih povprecnih casov je
predstavljalo oceno trajanja ene iteracije.

Rezultati poskusa so podani v sliki 7.2 in tabeli 7.1, kjer smo oceno
pricakovane negotovosti podali Se v delezu povprecne velikosti elipse s katero
smo igralce sledili. Velikost elipse (H;) je definirana z enac¢bo (4.14), izmerjena
vrednost te velikosti med sledenjem pa je znasala 11 slikovnih elementov.

porabljen cas
VT

= = * ™ i B T = 5 % T
stevilo delcev v filtru stevilo delcev v filtru

(a) (b)

Slika 7.2: Graf porabljenega ¢asa za eno iteracijo sledenja v odvisnosti od stevila
delcev (a) in potek negotovosti sledilnika v odvisnosti od Stevila delcev (b).

st. delcev | §t. vseh | cas za eno N2 N
v filtru odpovedi | iteracijo [ms] | [slik. el.] | [delez velikosti igralca]
10 7 6.4 1.74 0.16
25 0 8.0 0.98 0.09
20 0 10.9 0.71 0.06
75 0 13.3 0.61 0.06
100 0 16.0 0.55 0.05
125 0 18.6 0.51 0.05
150 0 21.5 0.47 0.04

Tabela 7.1: Rezultati sledenja s sledilniki z razlicnim stevilom delcev.

Slika 7.3 prikazuje trideset trajektorij igralca st. 2 iz slike 7.1 pridobljenih
s sledilniki z razliénim stevilom delcev. Ze na pogled je opaziti, da varianca
ocene trajektorije upada z narascanjem Stevila delcev. Sledenje z desetimi delci je
rezultiralo v najvecji varianci, s povecevanjem Stevila delcev pa se varianca hitro
manjsa. To tendenco opazimo tudi pri rezultatih v cetrtem ter petem stolpcu
tabele 7.1 in sliki 7.2(b), kjer vidimo, da varianca najbolj upade pri prehodu
iz desetih na petindvajset delcev, in se bistveno ve¢ ne spreminja po petdesetih
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stevilo delcev: 75 Stevilo delcev: 125

stevilo delcev: 150

Slika 7.3:  Trajektorije igralca §t. 2 (slika 7.1) pridobljene s sledenjem z
razlicnim Stevilom delcev. Vse slike prikazujejo po trideset trajektorij, ko je
igralec trikrat pretekel na igris¢u narisan kvadrat (oranzno). Z modro barvo
je o znacena trajektorija dobljena s povprecenjem teh tridesetih. Vidimo, da
razprsenost trenutnih poloZajev v trajektorijah upada s stevilom delcev v filtru.

delcih. Sledenje je bilo najhitrejSe pri najnizjem Stevilu delcev s ¢asom 6.4ms
na iteracijo, vendar je med poskusi tudi sedemkrat odpovedalo. V primerih,
ko je sledilnik vseboval ve¢ kot deset delcev, sledenje ni nikoli odpovedalo in
je bila ponovljivost vedno znotraj desetih odstotkov povprecne velikosti elipse
igralca (H;). Na tem mestu naj poudarimo, da je ¢as ene iteracije sledilnika
poleg stevila delcev odvisen Se od velikosti elipse s katero igralca sledimo. V
trenutni implementaciji sledilnika je ta odvisnost priblizno premosorazmerna.

Glede na cas, ki ga sledilnik porabi za eno iteracijo, ponovljivost sledenja in
stevilo odpovedi med preizkusi, smo ugotovili, da sledenje deluje zadovoljivo s



84 Preizkusi sledilnikov

petindvajsetimi delci. Upostevajo¢ to ugotovitev, smo vse poskuse sledenja v
nadaljnjih poglavjih izvajali s sledilniki, ki so vsebovali po petindvajset delcev.

7.2 Uspesnost sledenja enega igralca s predpostavkami
zaprtega sveta

7 izbiro Stevila delcev v sledilniku enega igralca v prejsnjem poglavju smo dolocili
Se zadnji parameter sledilnika enega igralca, ki uposteva predpostavke zaprtega
sveta. Ta sledilnik (ozna¢imo ga z S,5) smo primerjali z referencéno razli¢ico, ki ni
upostevala predpostavk zaprtega sveta (algoritem 4.1); slednjo oznac¢imo z S,.;.

7.2.1 Sledenje v kontroliranem okolju

Najprej smo teste izvedli na posnetku kjer je sedem igralcev, vsak posebej,
Sprintalo po zacrtani poti na igris¢u (slika 7.4) in zaradi oblike poti izvajali
nenadne in ob¢éutne spremembe smeri gibanja.

Slika 7.4: Slika igrisca z oznaceno potjo po kateri so tekli igralci in slike igralcev.

Vsakega igralca smo petkrat sledili skozi sekvenco 250-ih slik s sledilnikoma
Srer in S, ter belezili Stevilo odpovedi sledenja. Stevilo delcev v vsakem
sledilniku je bilo 25, prostor elips stanj je bil omejen na {a,b € [4,7]}. Ostali
parametri sledilnikov S in S,.f so dani v tabeli 5.1.

Tabela 7.2 prikazuje Stevilo vseh odpovedi sledilnikov v petih poskusih
sledenja sedmih igralcev in povprecno Stevilo odpovedi preracunano na enega
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ig.1 | ig.2 | ig.3 | ig.4 | ig.5 | ig.6 | ig.7 || povp. Stevilo odpovedi
na igralca
Srer | 4 8 13 | 20 | 11 5 16 2.2
S.s 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela 7.2: Stevilo vseh odpovedi sledilnikov v petih poskusih sledenja sedmih
wgralcev za wvsakega igralca posebej in povprecno Stevilo odpovedi ma poskus,
preracunano za enega igralca.

igralca. Sledilnik S,; med poskusi ni nikoli odpovedal, medtem ko je S, v
povprecju 2.2-krat. To seveda ne pomeni, da je sledilnik S, tako robusten da
uspe slediti igralca v kakrsnemkoli posnetku, pac¢ pa to, da je S, zgrajen na nekih
predpostavkah zaprtega sveta, katerih neupostevanje lahko privede do slabega
sledenja. Rezultati v tabeli 7.2 le navajajo, da S,; s predpostavkami zaprtega
sveta dobro interpretira tipi¢no okolje Sportne igre, ko se poleg sledenega igralca
ne nahaja noben drug igralec.

7.2.2 Sledenje v tezavnih razmerah

V zgornjem poskusu so se v povprecju sledeni igralci po izgledu dokaj razlikovali
od ozadja. Da bi nekoliko osvetlili problematiko vpliva ozadja na sledenje, smo
izvedli Se poskus, ko se je igralec nahajal na njemu zelo podobnem ozadju.

V posnetku igre rokometa smo tako izbrali 600 zaporednih slik ali 24 sekund
dolg izsek. V sledenjem smo sledili vratarja, ki je bil modre barve in se je nahajal
pred modrim golom. Enako kakor v prejsnjem poglavju smo s sledilniki S, in S, ¢
petkrat posledili golmana in belezili odpovedi sledenja. Sliko vratarja pred golom
prikazuje slika 7.5(a), sliki 7.5(c,d) pa primere dobljenih trajektorij. Iz rezultatov
sledenja v tabeli 7.3 vidimo, da se je sledilnik S,; v tezavnem posnetku dobro
odrezal, saj je vratarja vedno izgubil le enkrat, medtem ko ga je S,.; v povprecju
kar 8.8 krat.

sledilnik | povp. §t. odpovedi na sekvenco
Sref 8.8
Ses 1

Tabela 7.3:  Pouprecno stevilo odpovedi sledilnikov Syey in S.s med sledenjem
golmana v sekvenci 600-tih slik, kar znasa 24 sekund posnetka.

Glavni vzrok odpovedi sledenja s sledilnikom S, je bila situacija, ko je bil
vratar tako mo¢no podoben ozadju, da je sledilnik pricel slediti le njegove noge,
ki so bile razli¢ne od ozadja, hkrati pa Se vedno dovolj podobne barvnemu modelu
igralca. Odpoved sledenja je prikazana v sliki 7.5(c). Sledilnik S,y je imel precej



86 Preizkusi sledilnikov

Slika 7.5:  Primer vratarja pred golom (a) in slika pri kateri je bil vratar tako
podoben ozadju, da je sledilnik S.s sledil le njegove noge (b). Primer trajektorije
vratarja pridobljene s sledilnikom S, in S,y prikazujeta sliki (c) in (d). Mesta
odpovedi sledilnikov, oziroma mesta posredovanja operaterja, so oznacena z belimsi
zvezdicams.

vecje probleme s sledenjem vratarja, saj ga le s tezavo razlikoval od ozadja, kar
je rezultiralo v zelo slabi lokalizaciji in pogostem odpovedovanju. To je o¢itno v
sliki 7.5(d), v kateri je dobljena trajektorija vratarja mo¢no poSumljena.

7.2.3 Sledenje v odprtem svetu

Do sedaj smo vedno govorili o sledenju igralca v zaprtem svetu. Zaprti svet
smo zapisali z nekimi predpostavkami na podlagi katerih smo zgradili sledilnik za
sledenje enega igralca. S preizkusi smo pokazali, da omenjeni sledilnik zadovoljivo
razlaga igralca v zaprtem svetu, rezultat tega pa je dobro sledenje.

Naravno vprasanje, ki se sedaj pojavi, je kako se sledilnik obnasa kadar krsimo
nekatere predpostavke. Podrobnega odgovora na to vprasanje ne bomo podali,
vendar pa ga bomo osvetlili z nekaj primeri. Ker krsimo predpostavke zaprtega
sveta, smo to okolje ze v naslovu oznacili z odprtim svetom.
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Preizkuse smo izvedli na treh izsekih posnetka rokometne tekme, ki je bila

posneta iz tribune s premicno rocno kamero; primere slik iz posnetka prikazujejo
slike 7.6(a-c).

Krsitve predpostavk zaprtega sveta v izbranih posnetkih lahko povzamemo s
sledecimi alinejami:

e Zaradi spreminjanja orientacije kamere in sprememb v povecavi ni bilo
mogoce s preprosto casovno mediano kakor v poglavju 5.1 zgraditi dobrega
modela ozadja (slika 7.6d)".

e Dinamika gibanja igralcev v slikah je bila v posnetkih rezultat tako
njihovega premikanja po igris¢u kot tudi spreminjanja parametrov kamere
(orientacija,povecava). Takega gibanja nismo upostevali v poglavju 5.6, ko
smo nacrtovali dinami¢ni model igralca.

e Delna in popolna zakrivanja so zelo pogosta zaradi same postavitve kamere,
saj je opti¢na os vse prej kot pravokotna na ravnino igrisca.

e Operater kamere je usmerjal pozornost po svoji presoji le na dolocene
igralce, zato v vsakem trenutku vsi igralci niso prisotni v vidnem polju
kamere.

V prvem poskusu smo sledili rumenega igralca skozi sekvenco 462-tih slik
(slika 7.7). V sekvenci je pogosto prihajalo do zakrivanj med igralci; taka situacija
je prikazana v sliki 7.7(c), kjer je v 128-ti sliki je ¢rni igralec popolnoma prekril
rumenega. Ker je bil rumeni igralec dovolj razlicen od ¢rnega, ga je sledilnik
30 slik kasneje, ko je bil ta zopet dobro viden, uspel lokalizirati (slika 7.7d).
Problem se je pojavil 234 slik kasneje (slika 7.7e), ko je igralec izginil iz vidnega
polja kamere in se zopet pojavil ¢ez priblizno 50 slik (slika 7.7e). Kljub temu,
da se sledilnik v tem casu Se ni adaptiral na ozadje ali kakega drugega igralca, je
sledenje odpovedalo, saj sledilnik v tistem ¢asu ni preiskoval podrocja slike kjer
je igralec vstopil.

Primer uspesne reinicializacije® prikazuje slika 7.8 kjer smo sledili violi¢nega
igralca. V 150-ti sliki (slika 7.8b) je igralec izginil iz vidnega polja kamere in se
zopet pojavil ¢ez 23 slik (slika 7.8¢). Sledilnik je uspesno zaznal igralca in sledenje
se je nadaljevalo.

Velik problem predstavljajo okluzije med podobnimi igralci. Za primer smo
sledili ¢rnega igralca, ko je tekel mimo drugega ¢rnega igralca (slika 7.9). Kmalu

I Model ozadja bi sicer lahko zgradili npr. s postopki registracije zaporednih slik in raéunanja
casovne mediane (glej npr. [64,80]), vendar Zelimo tu demonstrirati situacijo, ko ozadje slabo
modeliramo.

2Reinicializacija ni popolnoma upravicen izraz, saj predlagani sledilnik ne vsebuje posebnega
mehanizma za neodvisno lokalizacijo in inicializacijo igralca.
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Slika 7.6: Primeri slik iz posnetka tekme zajetega s strani igrisca s premicno
kamero in spremenljivo povecavo (a,b,c). Rezultat je slabo modelirano ozadje
(d). Sicer se zdi na prvi pogled model ozadja povsem nakljucen, vendar ¢ée bolje
pogledamo, vidimo, da zajame dve glavni lastnosti posnetka: v zgornjem delu slike
je v glavnem temna tribuna, medtem ko v spodnjem prevladuje oranzno igrisce.

po 75-ti sliki (slika 7.9b) sta se igralca delno prekrila, napaé¢ni igralec (na sliki 7.9b
je to spodnji igralec) je bil bolj podoben referenénemu barvnemu modelu kot
sledeni igralec, in sledilnik je v nadaljevanju (slika 7.9¢) obstal na napacnem
igralcu.

7.3 Primerjava sledilnikov vecih igralcev

Sledilnik za sledenje vecih igralcev v zaprtem svetu je sestavljen iz locenih
sledilnikov za enega igralca, ki skupaj simulirajo zaprte svetove vseh igralcev.
V poglavju 6.2 smo tako predstavili dva principa povezovanja posameznih
sledilnikov v skupnega. Prvi je temeljil na iterativni segmentaciji slike, tako da je
vsakemu igralcu pripisal njemu lastno podrocje in skusal v tem podrocju igralca
lokalizirati. Drugi pristop je temeljil na skrivanju ocenjenih elipti¢nih podrocji,
ki v nekem trenutku pripadajo ostalim igralcem. V tem poglavju bomo prikazali
rezultate primerjave obeh sledilnikov in jih kometirali.
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Slika 7.7:  Primeri shk 1z video posnetka kjer smo sledili rumenega igralca.
Ocena stanja igralca v vsaki sliki je oznacena z belo elipso, poleg pa je v rdecem
okvirju izrisana Se povecana slika na mestu centra elipse. Slike si casovno sledijo:
slika $t.1 (a), slika §t.128 (b), slika $t.148 (c), slika $t.179 (d), slika st.411 (e),
slika §t.462 (f).

Slika 7.8:  Primeri slik iz video posnetka kjer smo sledili violicnega igralca.
Igralec je za kratek c¢as izginil iz vidnega polja kamere, vendar ga je sledilnik zopet
uspesno sledil, ko se je igralec zopet prikazal. Ocena stanja igralca v vsaki sliki
je oznacena z belo elipso, poleg pa je v rdecem okvirju izrisana $e povecana slika
na mestu centra elipse. Slike si ¢asovno sledijo: slika §t.130 (a), slika $t.150 (b),
slika $t.173 (c).

Sledilnike smo preizkusali na dveh posnetkih rokometne tekme, oznac¢imo ju
s P, in P,, in enem posnetku kosarke; slednjega oznac¢imo s P3. Tipi¢ne slike iz



90 Preizkusi sledilnikov

Slika 7.9:  Primeri slik iz video posnetka kjer smo sledili ¢rnega igralca. Igralec je
v posnetku tekel mimo podobnega igralca in sledenje je odpovedalo. Ocena stanja
1gralca v vsaki sliki je oznacena z belo elipso, poleg pa je v rdecem okvirju izrisana
Se povecana slika na mestu centra elipse. Slike si ¢asovno sledijo: slika §t.69 (a),
slika §t.75 (b), slika $t.92 (c).

posnetkov prikazuje slika 7.10, ostali relavantni podatki pa so podani v tabeli 7.4.

oznaka st. igralcev dolzina frekv. zajema velikost
posnetka posnetka [slik] slik [/s] slik [slik. el.]
= 12 469 25 384 x 288
Py 12 1257 25 384 x 288
Ps 10 430 25 368 x 288

Tabela 7.4: Podatki za posnetke rokometa (Py, Py) in kosarke (Pj).

V vseh treh posnetkih smo sledili igralce s tremi sledilniki, ki jih na kratko
ozna¢imo z A, B in C':

e Sledilnik A je predstavljal referenco sledenja brez upostevanja sosednosti,
saj smo vsakega igralca v posnetku sledili s samostojnim sledilnikom
za enega igralca (algoritem 5.2). Ta sledilnik je bil torej sestavljen
iz popolnoma neodvisnih sledilnikov za enega igralca in ni vseboval
mehanizmov za upostevanje sosednosti med igralci. To pomeni, da lahko
kakrsnokoli boljse delovanje ostalih testiranih sledilnikov pripiSemo njihovi
sposobnosti upostevanja vseh igralcev skupaj.

e Sledilnik B je bil skupni sledilnik, ki je uporabljal Voronoieva podrocja
(algoritem 6.3). Od referencnega se je razlikoval le v tem, da je vseboval
mehanizem za upostevanje vecih igralcev naenkrat.

e Sledilnik C je bil skupni sledilnik, ki je uporabljal metodo skrivanja stanj
(algoritem 6.4). Tudi ta se je od referencnega sledilnika razlikoval le v tem,
da je vseboval mehanizem za upostevanje vecih igralcev naenkrat.
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Slika 7.10: Primeri slik iz video posnetkov rokometa Py (a), Py (b) ter kosarke
Py (¢). V posnetkih Py in Py smo sledili dvanagst igralcev, v posnetku Ps pa deset.
Vsi igralci so oznaceni s krogom in zaporedno Stevilko.

Stevilo delcev v vseh sledilnikih posameznih igralcev je bilo 25, prostor
velikosti elips pa je bil v posnetkih rokometa omejen na {a,b € [6,10]} in v
posnetku kosarke na {a,b € [8,12]}, kjer smo z a in b oznacili horizontalni in
vertikalni premer elipse. Ostali parametri sledilnikov so podani v tabeli 5.1.

Z vsakim sledilnikom smo po petkrat sledili igralce v treh posnetkih in belezili
Stevilo odpovedi. Odpoved sledilnika smo obravnavali kot dogodek, ko je ta o¢itno
izgubil enega od igralcev in ga ni mogel vec slediti. V takem primeru smo sledenje
prekinili, izgubljenega igralca zopet rocno oznacili in nadaljevali s sledenjem.
Na podlagi petih poskusov smo izracunali povprecno stevilo odpovedi sledenja
dvanajstih oziroma desetih igralcev v sekvencah P, P, in P;. Rezultate prikazuje
tabela 7.5, kjer smo zaradi boljSega razumevanja izrac¢unali Se povprecno Stevilo
odpovedi sledilnikov na minuto.
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Sledilnik ‘ Oysen [/izsek] ‘ Oysen [/min]
Posnetek Py (12 igralcev, 469 slik)

A 24.8 38.4

B 1.2 1.8

C 1.9 3
Posnetek P, (12 igralcev, 1257 slik)

A 29.2 34.8

B 7.2 8.6

C 8.2 9.8
Posnetek P (10 igralcev, 430 slik)

A 4.4 15.4

B 1 3.5

C 0 0

Tabela 7.5: Rezultati uspesnosti sledenja v izsekih Py, Py in Py s sledilniki A, B
in C. V tabeli smo zapisali povprecno Stevilo intervencij (Oysen) v petih poskusih
sledenja z vsakim sledilnikom v vsakem posnetku. V posnetkih Py in Py smo sledili
dvanagstim igralcem, v posnetku Ps pa desetim.

V vseh treh posnetkih je sledilnik A deloval najslabse, saj je prakti¢no ob
vsakem trku med podobnimi igralci odpovedal. Prav tako so sledilniku povzrocale
probleme situacije kakrsno prikazujejo slike 7.11(a-c). V teh slikah se bel igralec
giblje po rumeni podlagi in je zaradi vpliva podlage rumenkaste barve. Problem
nastopi v sliki 7.11(b), ko se igralec premakne na modro podlago in nekoliko
spremeni barvo; ker se v njegovi blizini nahaja na rumeni podlagi Se en igralec
iz istega mostva, sledilnik preskoc¢i nanj in sledenje odpove. Sicer se je sledilnik
obnasal precej dobro, kadar so bili podobni igralci dovolj narazen; slike 7.11(d-f)
prikazujejo take primere, kjer se je igralec le malo razlikoval od ozadja, vendar
sledenje vseeno ni odpovedalo.

Kar se zadeva stevila odpovedi sta bila sledilnika B in C' v vseh posnetkih
priblizno izenacena. V prvih dveh posnetkih, P, in P, se je nekoliko bolje
odrezal sledilnik B, v tretjem, Ps, pa sledilnik C. Boljse delovanje sledilnika B si
lahko razlagamo kot posledico njegove robustnosti na slabo oceno trenutnih stanj
igralcev: Kadar v sledilniku €' izvajamo iteracijo sledenja za dolocenega igralca,
je potrebno zelo dobro oceniti trenutne elipse ostalih igralcev, saj s temi gradimo
igral¢ev zaprti svet. Drugace je pri sledilniku B, kjer za izgradnjo zaprtih svetov
uporabljamo le ocene centrov igralcev ter pravilo NN. Slednji je zato na nek nacin
neobcutljiv na napake v oceni velikosti elips. Seveda pa to pomeni tudi da lahko
odpove vsaki¢, ko so predpostavke za uporabo pravila najblizji sosed prekrsene.
To je bilo zelo o¢itno v primeru sledenja doloc¢enega igralca kosarke v izseku Pj,
kjer je sledilnik B vedno na istem mestu odpovedal, medtem ko sledilnik C.
Ta primer je prikazan v sliki 7.12, kjer temnega igralca za trenutek popolnoma
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Slika 7.11: Sledilnik A odpove, ko se igralcu ob prehodu na drugacno podlago
spremeni barva, v njegovi bliZini pa se nahaja igralec iz istega mostva (a-c).
Ocenjeno stanje smo v slikah (a-c) oznacili z belo elipso, sledenega igralca pa s
puscico; odpoved sledilnika prikazuje slika (c), kjer puscica in elipsa ne oznacujeta
vec istega igralca. Kadar so si bili podobni igralci dovolj narazen je sledilnik
deloval precej dobro. TeZavne primere prehoda na drugacno podlago, v katerih
sledenje ni odpovedalo, prikazujejo slike (d-f), kjer smo polozaj igralca v sliki
oznacili s krogom.

(d)

prekrije igralec iz nasprotnega mostva, po prekritju pa temni nadaljuje gibanje
v taki smeri, da se ve¢ ne nahaja v oceni njegovega zaprtega sveta; sledilnik ga
torej ve¢ ne vidi in sledenje odpove.

Za direktno primerjavo smo na podlagi rezultatov v tabeli 7.5 izrac¢unali
Se pricakovano Stevilo odpovedi sledilnikov na minuto, ¢e bi sledili dvanajst
igralcev (tabela 7.6). Ker je pomembna lastnost sledilnika tudi njegova ¢asovna
potratnost, smo za vse sledilnike izmerili ¢as, ki je bil potreben za izvrsitev ene
casovne iteracije sledenja dvanajstih igralcev.

Med vsemi sledilniki je bil najhitrejsi sledilnik A, saj ne uposteva vec igralcev
naenkrat in v ta namen torej ne porablja dodatne racunske moci. Kot smo ze
ugotovili iz tabele 7.5 ima to neupostevanje vseh igralcev skupaj tudi slabo stran
in sicer veliko stevilo odpovedi sledilnika. Tako pricakujemo v eni minuti sledenja
dvanajstih igralcev s sledilnikom A v povprecju kar 34 odpovedi.

Stevilo pricakovanih odpovedi krepko pade z upostevanjem vseh igralcev
skupaj. V eni minuti sledenja dvanajstih igralcev s sledilnikom B pricakujemo
v povprecju pet odpovedi, pri uporabi sledilnika C pa Sest (tabela 7.6). Tudi
ta rezultat ni presenetljiv, saj smo ze v tabeli 7.5 videli, da sta sledilnika A in
B dokaj izenacena kar se tice odpovedovanja. PrecejSna razlika pa je v casu, ki
ga sledilnika potrebujeta za eno iteracijo. Sledilnik B je porabil za procesiranje
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Slika 7.12: Primer odpovedi sledenja s sledilnikom B, ko med svetlim igralcem
(§t.5) in temnim (§t.0) pride do popolne okluzije. Oba igralca smo v slikah (a-c)
oznacili s puscéicami. V slikah (d-f) smo izrisali locilne meje med sledenimi igralci
in z belimi okvirji oznacili Voronoieva podrocja za igralca $t.(5) in $t.(0). Ker je
po okluziji podrocje igralca §t.(0) napacno ocenjeno (f), sledilnik ne vidi vec¢ tega
igralca in sledenje odpove.

Sledilnik | Oqo [/min] | Tia [min]
A 34 1.99
B 5 7.31
C 6 2.00

Tabela 7.6: Pricakovano stevilo odpovedi sledilnikov na minuto pri sledenju
dvanagstih igralcev Ors in pricakovan cas Tio, ki ga sledilniki potrebujejo za
obdelavo minute posnetka. Stevilo odpovedi Oro smo izracunali iz rezultatov
v tabeli 7.5, pricakovane case Tio pa smo posebej dolocili s poskusom, kjer
smo sledili dvanagjst igralcev. Sledilnika A in C za obdelavo minute posnetka
potrebujeta priblizno dve minuti, medtem ko B za enak posnetek potrebuje vec kot
sedem minut.

ene minute dolgega posnetka namrec¢ ve¢ kot trikrat ve¢ casa kot sledilnik C.
Sledenje s sledilnikom C' je torej prakticno enako hitro kot sledenje z A, medtem
ko je pricakovano Stevilo odpovedi skoraj enako kot pri B. Iz tega stalisca se
zdi v problemih sledenja vecih igralcev izbira sledilnika C' najboljsa, saj slednji
zdruzuje tako hitrost sledenja, kot tudi nizek odstotek odpovedovanja.
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Zakljucek

Sekvencne Monte Carlo metode ali filtri z delci so statisti¢ni pristopi k ocenjevanju
dinamicnih procesov, ki temeljijo na predstavitvi a posteriori pdf trenutnega
stanja sistema z mnozico nakljuc¢nih utezenih delcev. Dinami¢ni model sistema
v filtrih z delci sledi Markovovem modelu prvega reda, kar je vcasih tudi vzrok
za zmotno prepricanje, da so filtri z delci pravzaprav Monte Carlo metode z
Markovovimi verigami (angl. Markov Chain Monte Carlo); v resnici gre za Monte
Carlo metode v Markovovi verigi. V zadnjem desetletju, po objavi algoritma
CONDENSATION, so se te metode uveljavile kot uspesno orodje pri resevanju
problemov sledenja na podlagi vizualne informacije.

Primer uporabe sekvenénih MC metod za sledenje ljudi smo prikazali na
sledilniku za sledenje igralcev v mostvenih Sportih. Sportno igro smo najprej
predstavili v kontekstu zaprtega sveta (ZS) z naborom pravil, ki se nanasajo na
splosno igro mostvenega Sporta. Nato smo z izbiro dinamic¢nega modela igralca
in njegove vizualne znacilnice dolocili referencni sledilnik za enega igralca, ter
mu s postopki modeliranja dolocili vse parametre. Ta sledilnik je sluzil kot
ilustrativni primer uporabe algoritma CONDENSATION in je v nadaljevanju sluzil
za pridobivanje podatkov pri gradnji bolj robustnega sledilnika.

Upostevajoc¢ predpostavke zaprtega sveta smo ugotovili, da lahko zgradimo
model ozadja ter da je to informacijo smiselno uporabiti na razlicnih nivojih
sledenja. Tako smo dolocili robustno oceno prisotnosti igralca z upostevanjem
ozadja in metodo ¢asovne adaptacije igralcevega izgleda. S predpostavko, da
igralcevo gibanje ni popolnoma nakjuc¢no, smo dolocili nov dinami¢ni model
igralca. Vse te izboljsave smo povezali v sledilnik za sledenje enega igralca v
zaprtem svetu.

Problem sledenja vecih igralcev smo umestili v problematiko sledenja vecih
tarc in omenili nekatere v literaturi obstojece resitve. Ker o Sportni igri govorimo
kot o zaprtem svetu, smo vpeljali Se dve dodatni predpostavki in v skladu s
temi predpostavkami prikazali dva nacina povezovanja samostojnih sledilnikov za
enega igralca v skupni sledilnik za sledenje vecih igralcev v zaprtem svetu. Oba
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postopka sta temeljila na maskiranju podrocji, ki v nekem trenutku ne pripadajo
sledenemu igralcu. Prvi nacin je temeljil na postopku generiranja Voronoievih
podrocji, medtem ko je drugi temeljil na skrivanju stanj igralcev.

Vse predstavljene sledilnike smo nazadnje ovrednotili s Stevilnimi preizkusi.
Tako smo sledilnik za sledenje enega igralca v ZS primerjali z referen¢nim in
ugotovili, da deluje obcutno bolje, rezultat pa je manjse stevilo odpovedi med
sledenjem. Prednosti slednjega so se Se posebej izkazale v tezavnem primeru
sledenja vratarja pred golom. 7 dodatnimi poskusi smo prikazali tudi delovanje
sledilnika za enega igralca, kadar nekatere predpostavke ZS ne drzijo, in ugotovili,
da sledilnik deluje dokaj dobro; opozorili smo tudi na pomanjkljivosti in probleme.

Predlagana sledilnika za sledenje vecih igralcev v ZS smo na treh posnetkih
Sportne igre primerjali z delovanjem skupine neodvisnih sledilnikov za enega
igralca. Rezultati so pokazali obcutno boljse delovanje prvih dveh. Primerjali
smo Se rezultate sledenja slednjih in ugotovili, da je sledilnik, ki je temeljil
na skrivanju stanj deloval najhitreje in priblizno enako uspesno kot tisti, ki je
temeljil na Voronoievih podroc¢jih. Glede na te rezultate smo v nadaljevanju
predlagali uporabo sledilnika za sledenje vecih igralcev v ZS, ki je temeljil na
metodi skrivanja stanj.

Kot opombo omenimo, da je hitrost izvrsitve iteracije sledenja lahko nekoliko
zavajujo¢ podatek, saj je po avtorjevih izkusnjah sledenje ve¢ kot treh igralcev
naenkrat dokaj tezavno za operaterja. Tezavnost je Se toliko vecja, Ce se ti igralci
ne gibljejo skupaj. V problemati¢nih situacijah mora operater nameniti zelo
veliko pozornosti trkom med igralci in tega ne more poceti s poljubno veliko
hitrostjo. To pomeni, da sta hitrost sledenja in stevilo igralcev, ki jih sledimo
naenkrat omejena ze samo zaradi ¢loveskega faktorja. Po avtorjevih izkusnjah je
operaterjevo nadzorovanje pravilnosti sledenja najlazje pri sledilniku, ki temelji
na Voronoievih podro¢jih. Vzrok je v tem, da izris Voronoievih podroé¢ji nudi
dobro orodje za orientacijo dogajanja na igris¢u. To pomeni, da na nek nacin
razdalje in odnose med igralci s temi podrocji dobro vizualiziramo ter s tem
potencialnemu uporabniku olajsamo nadzorovanje pravilnosti sledenja.

8.1 Smernice za nadaljnji razvoj

Filtri z delci nudijo precej splosen pristop za integracijo razlicnih virov informacije
v skupnega s pomocjo katerega lahko realiziramo sledenje. Glavni pogoj je le,
da so ti viri medsebojno kalibrirani. To pomeni, da moramo poznati preslikave
vsaj znotraj neke omejene napake, med krajevnimi komponentami teh virov!.
Najbolj ocitna razsiritev bi torej bila uporaba vecih stati¢nih kamer v vidnem
spektru, saj bi bil verjetno sledeni igralec med vec¢ino trkov in zakrivanj dobro

1V preprostem primeru dveh kamer bi to bila npr. homografija med kamerama.
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viden vsaj eni kameri. Smislena se zdi tudi uporaba kamer, ki delujejo v razli¢nih
delih spektra svetlobe; npr. ultra violi¢ni ali infra rde¢i. Dosedanje izkusnje, ki
jih imamo z uporabo kamere v infra rdecem spektru kazejo, da se pri sledenju
ljudi s tako kamero pojavljajo problemi enake narave kot pri kameri, ki deluje v
vidnem spektru, vendar pa ne nujno na enakih mestih. To pomeni, da skupno
upostevanje vizualnih lastnosti oseb v razli¢nih spektrih lahko izboljsajo sledenje.
Prav tako ni nobenega razloga zakaj nebi uporabili drugacne modalitete, kot so
npr. zvok, ultra-zvok ali radio-frekven¢ni valovi. Opomnimo, da ni strasanske
potrebe za posebno natancnost informacije teh posameznih modalitet, saj bi se
skupaj dopolnjevale in na tak nacin izboljsale sledenje. Dodatno bi lahko bili
nekateri viri informacij nestaticni (npr. premi¢na kamera) in bi lahko svojo
pozornost usmerjali v dele igrisca, kjer bi potrebovali ve¢ informacije za pojasnitev
dogajanja.

Trenutna implementacija sledilnika za sledenje igralcev vsebuje fiter z delci,
ki v wvsaki iteraciji uporablja postopek prevzorcenja delcev. Kot smo ze
omenili, vsakokratno prevzorcenje ni potrebno in glede na nekatere avtorje celo
nepriporocljivo. 'V nadaljnjem delu bi se zato morda bilo smiselno nekoliko
posvetiti temu problemu. Prav tako bi bilo smiselno vpeljati bolj kompleksen
sistem za izgradnjo ozadja, npr. tak, ki bi se ¢asovno prilagajal spremenljivi
osvetljavi na igriscu in bi bil sposoben boljsega izlocanja ozadja iz trenutnih slik.
Trenutno je adaptacija vizualnih modelov igralcev implementirana tako, da se
vrsi tudi med trki in okluzijami. V nadaljnjem delu bi bilo smiselno vpeljati
algoritem, ki bi med trki igralcem avtomati¢no izklopil adaptacijo.

Vse te posodobitve in potencialne izboljsave algoritmov zahtevajo dodatne
raziskave, preizkuse ter nenazadnje postopke za sistematicno dolocevanje novih
morebitnih parametrov. Na primer. Kaksen je vpliv uporabe razliénih kombinacij
modalitet na sledenje? Kako implementirati ustrezne kalibracije znotraj in
preko modalitet? Kako nastaviti pragovno vrednost efektivne velikosti vzorca
za prozenje prevzorcenja? Kako doloc¢iti primerne statistike slikovnih elementov
v modelu ozadja? Kako realizirati njegovo adaptacijo? Pri kaksni razdalji med
igralci izklopiti adaptacijo? itd. V nadaljnjem delu bi bilo smiselno odgovoriti
vsaj na del teh vprasanj, z njimi pa tudi zakljucujemo magistrsko nalogo.
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Dodatek A

Prioritetno vzorcenje

V poglavju 2.3.2 smo pokazali kako je postopek prioritetnega vzorcenja uporabljen
v filtrih z delci kot metoda pridobivanja delcev iz zeljene porazdelitve. Sicer je
ta postopek klasicna metoda za ocenjevanje integralov z Monte Carlo pristopi,
iz Cesar v poglavju 2.3.2 tudi izhajamo; zato bomo na tem mestu nekoliko bolj
natancno opisali idejo za tem pristopom ter razlago prioritetnega vzorcenja kot
integracijske metode.

Naj bo (x € X) nakljuéna spremenljivka (n.s.) v prostoru X in naj bo p(x)
njena pdf. Dalje, naj bo f(z): X — R" neka funkcija definirana na prostoru X,
ki slika v prostor realnih stevil R™. Zanima nas vrednost integrala v obliki

Iy = /Xf(x)p(x)dx. (Dodatek A.1)

Predpostavimo, da lahko pdf p(x) dolo¢imo vsaj do proporcionalne konstante
natancno; torej lahko dolo¢imo vrednost P(x) tako, da velja

P(x) = G- p(x),

kjer je C, neka konstanta. Recimo, da je P(x) porazdelitev, ki je prevec
kompleksna, da bi jo lahko vzorcili direktno. Torej, analiticna resitev integrala
ne obstaja ali pa je zelo tezko izracunljiva, aproksimacija z uporabo klasi¢nega
Monte Carlo vzorca pa je nemogoca, ker p(x) ne moremo vzoréiti.

Sedaj predpostavimo preprostejso porazdelitev ¢(x), ki je razlicna od ni¢
vsaj tam, kjer je razlicna od ni¢ tudi p(x). Pravimo, da ¢(x) vsebuje podporo
porazdelitve p(x). Zaradi splosnosti recimo, da lahko ¢(x) prav tako dolo¢imo le
do proporcionalne konstante natan¢no; torej poznamo tak Q(x), da velja

Qx) = Cq - q(x),
vendar, za razliko od P(x) lahko Q(x) vzor¢imo enostavno.
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106 Dodatek

Integral (Dodatek A.1) se ne spremeni, ¢e notranji del pomnozimo in delimo
z enako funkcijo, zato lahko pisemo:

1
Iy = ] F&)ax) spx)dx
B f(x)Q(x)w(x)dx, (Dodatek A.2)
Cp Jx
kjer smo z w(x) oznacili
w(x) = @
Q(x)
Konstanto (), lahko zapisemo kot
c, = / x)dx — / P(X)ﬁc}(x)dx - /Xw(x)Q(x)dx
in izraz (Dodatek A.2) se spremeni v
Iy = Tl X)dx / flx (x)dx. (Dodatek A.3)

Na ta izraz lahko gledamo kot integral funkcije Cip f(x)w(x) preko porazdelitve

Q(x). Ker porazdelitev @(x) lahko vzor¢imo preprosto, integral (Dodatek A.3)
reSimo s standardnim MC vzorcenjem.

Naj {xW}¥, predstavlja N delcev vzoréenih iz porazdelitve Q(x). Empiri¢ni
priblizek porazdelitvi Q(x) zapisemo kot

|
:NZ

kjer je 0. (x) Dirakov delta usrediséen na delcu x in aproksimacija integrala
(Dodatek A.1) se potem glasi

I = XlA / Fx)w(x)Q(x)dx
Zz JED)w ),

% 21:1 w(x@)
ali drugace,
i = ZN: 1 Fx® )i (x®), (Dodatek A.4)
kjer je
w(x®)

w(xW)y = A~ 7
) sz\il w(x®)

: (Dodatek A.5)
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Funkeiji Q(x) pravimo prioritetna ali vzoréevalna funkcija (angl. importance
function, sampler function). Ime vzorcéevalna si lahko razlagamo kot dejstvo,
da preko nje vzoréimo delce s katerimi ocenjujemo integral (Dodatek A.1), ime
prioritetna pa izhaja iz dejstva, da njena oblika narekuje v katerih delih prostora
X se bo generirala glavnina teh delcev. V literaturi filtriranja z delci se glavnem
uporablja ime prioritetna (angl. importance) funkcija.

Aproksimacija integrala v obliki (Dodatek A.l1) z uporabo prioritetnega
vzoréenja je torej preprosta: dolo¢imo prioritetno funkcijo Q(-), ki jo vzorcimo
N-krat in vsakemu vzoréenemu delcu pripiSemo utez po enacbi (Dodatek A.5).
Ocena integrala (Dodatek A.1) se potem izracuna po enac¢bah (Dodatek A.4) in
(Dodatek A.5).



Dodatek B

Inverzna metoda vzorcenja

Naj bo f: Q — R funkcija porazdelitve gostote verjetnosti (pdf) z definicijskim
obmodcjem 2 C R in naj bo Fx(x) funkcija porazdelitve kumulativne gostote
verjetnosti (cdf) (angl. cumulative probability density function)

Fy(r) = / f(w)dy.

Vzoréenje iz f(x) pomeni generiranje vrednosti take n.s. X, da velja
P(X <x) = Fx(z).

Naj bo U enakomerno porazdeljena n.s. na intervalu [0,1] in naj bo Fy'(*)
inverzna funkcija definirana tako, da velja

Fy'(Fx(x)) = .

Ce definiramo n.s. X = F'(U), potem je njena pdf enaka Fx(z).

Dokaz. Funkcija porazdelitve kumulativne gostote verjetnosti enakomerno
porazdeljene n.s. je

Fy(u) =P(U <u) = / ldz = u,

—00

cdf n.s. X, definirane kot X = F'(U), pa je
Fx(z) = P(X <) = P(F{'(U) < ).
Ker je F)(;) monotono narascajoca funkcija, lahko pisemo

Fx(z) = P(U < Fx(x)) = Fy(Fx(z)) = Fx(z).

Zgornja enacitev zakljucuje dokaz. O]
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Simuliranje n.s. X z zvezno pdf f(z) je torej preprosto: najprej generiramo
vrednost u na intervalu [0, 1] enakomerno porazdeljene n.s. in izra¢unamo x =
Fi'(u). Vrednost x je realizacija n.s. s pdf f(x).

Za n.s. z diskretno porazdelitvijo F(x) je simulacija podobna; kot prej
generiramo vrednost u n.s. z enakomerno porazdelitvijo na intervalu [0, 1] ter
dolo¢imo tak zj, da velja

Fy(zr-1) <u < Fx(wy),
kjer je Fx(z;) vrednost cdf definirane s predpisom
J
Fx(z;) =Y F(a).
i=1

Vrednost zy, je realizacija n.s. z diskretno pdf F'(x).
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