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ZWYKORZYSTANIEM KLASTERYZACIJI

Streszczenie. Opracowanie przedstawia metode detekcji i estymacji parametrow ru-
chu, wykorzystujgca algorytm klasteryzacji oraz podaje modyfikacje procesu pasowania
klasterow. Zaletg metody jest wzglednie mata wrazliwo$¢ na znieksztatcenia sceny w
ruchomych obrazach. Skuteczno$¢ metody zostata przedstawiona na podstawie analizy
sekwencji obrazéw o roéznym stopniu ztozonos$ci. Wyniki przeprowadzonych badan
zamieszczono w tabelach. Aby uwydatni¢ cel modyfikowania algorytmu, pordwnano
wyniki detekcji ruchu na tych samych sekwencjach obrazéw.

MOTION DETECTION AND ESTIMATION VIA CLUSTER MATCHING

Summary. The paper presents a routine of motion detection and estimation via
cluster matching. Additionally the modification of cluster matching process is enclosed.
Its strength consists in little sensitivity to scene deformation in moving images. The ef-
ficiency of this routine has been presented in a tabular form on the ground of image se-
quences’ analysis for different complexity levels. To emphasise the purpose of modifi-
cations, the results of motion detection for the same image sequences have been com-
pared.

1 Whprowadzenie

Jednym z zastosowan komputerowych systemow wizyjnych jest detekcja i estymacja pa-
rametrow ruchu obiektéw sceny na podstawie zmian jasno$ciowych w obrazach nalezacych
do sekwencji. Stosuje sie do tego celu migdzy innymi metody obliczajace przeptyw optyczny
(opticalflow) [2],[31,[1].[7]. Polegaja one na odnajdywaniu odpowiednio$ci pomiedzy obra-
zami z sekwencji w wybranych punktach kolejnych ramek (proces ten nazywamy pasowa-
niem). Ruch reprezentowany jest jako prostopadty rzut wektoréw predkosci punktow prze-
strzeni tréjwymiarowej na ptaszczyzne obrazu (ptaszczyzne odwzorowania). Reprezentacja
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przeptywu optycznego moze mie¢ posta¢ wektoréw rozmieszczonych na réwnomiernej siatce
badz wektoréw utozonych nieréwnomiernie, tzn. w punktach charakterystycznych (np. na
krawedziach, w wierzchotkach) [3],[4]. Wybdr najskuteczniejszej techniki pasowania zalezy
od struktury obrazu. Wiaze sie to z wieloma problemami znaczaco utrudniajagcymi wykrywa-
nie obiektéw. Mozna do nich zaliczy¢: zmiany o$wietlenia sceny w czasie, zmiany ksztattow
oraz sztywnosci ruchomych obiektéw w wyniku wykonywania przez nie ruchu rotacyjnego
lub prostopadtego do detektora, przestoniecia w scenach o zr6znicowanym tle, ruchy elemen-
tow przezroczystych i p6tprzezroczystych.

Algorytm detekcji, ktéry zostat przedstawiony w [1], rézni sie od typowych metod wy-
krywania ruchu. Pasowaniu podlegaja spojne jasnosciowo obszary obrazéw (obiektow), ktére
uzyskuje sie w procesie klasteryzacji (stad tez obszary te nazwano klasteramil). Obiekty w
ruchu sa reprezentowane przez klastery przesuniete wzgledem siebie, ktore posiadaja zblizone
cechy jasnosclowe i cechy ksztattu.

Metoda tajest interesujgca co najmniej z dwéch powodéw:

« ze wzgledu na mozliwo$¢ generacji regularniejszego przeptywu optycznego niz
w przypadku innych metod. W [1] jest to pokazane na podstawie eksperymentéw, w kto-
rych porbwnywano te metode z metodg gradientowg i afiniczna;

¢ ze wzgledu na mozliwo$¢ wykrywania ruchu przy duzym zakresie zmian potozenia obiek-
tow w obrazie, zmianjasnosciowych i deformacji ich ksztattu.

Ponizej przedstawiono wyniki badan efektywnosci wykorzystania algorytmu z [1] do pa-
sowania klasteréw przy duzym zakresie ruchu obiektu na scenie, przy wystepowaniu wiekszej
liczby obiektdw oraz ich deformacji. Detekcja ruchu jest rézna dla kazdej sceny, gdyz zalezy
od warunkow pozyskiwania sekwencji obrazéw, charaktéru ruchu, rodzaju i liczby ruchomych
obiektow. Proces optymalizacji wag zastosowany w algorytmie powoduje, ze przy matym ru-
chu elementéw wystepuje wieksza tolerancja na zmiany ich ksztattéw ijasnosci w kolejnych
obrazach. Gdy odlegto$¢ pomiedzy elementami zwieksza sig, tolerancja ta musi male¢, by pa-
sowanie odpowiednich obiektow byto wiasciwe.

W przypadku gdy zakres ruchu elementéw jest duzy i ruch przebiega w sposéb nieupo-
rzadkowany, metoda zawodzi nawet wtedy, gdy ksztatty obiektéw i ich jasno$ci sg nienaru-
szone. Problem ten wystepuje rowniez wéwczas, gdy ksztatty ijasnosci obiektow sceny sg do
siebie zblizone. Stad tez proponuje sie modyfikacje metody, ktéra wykrywa obiekty
0 znacznych zmianach potozenia poprzez wykorzystanie w procesie optymalizacji wag wiek-
szej liczby cech niosacych informacje o ksztatcie. Ponizej przedstawiono proces pasowania
sekwencji obrazéw w celu uwydatnienia probleméw zwigzanych z jego zastosowaniem do
detekcji i estymacji parametréw ruchu. Zilustrowano réwniez wyniki pasowania wykorzystu-
jac zaproponowang modyfikacje metody.

1Klaster - grupa punktéw spdjnych obszarowo jjakosciowo.
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W punkcie drugim przedstawiono opis kolejnych etapéw algorytmu, w punkcie trzeciro-
opis przeprowadzonych eksperymentéw, natomiast w punkcie czwartym przedstawiono mo-
dyfikacje metody oraz wynikajace z niej korzysci. W zakonczeniu podano wnioski i sugestie
odnosnie do dalszych prac.

2. Metoda wykrywania ruchu poprzez pasowanie klasteréow

Przedstawiony w [1] algorytm rozpoznawania ruchu zawiera trzy podstawowe etapy. Etap
pierwszy polega na podziale obrazu na grupy punktéw o podobnych cechach. Przestrzen cech
jest tréjwymiarowa: pozycja (wsp6trzedne x iy punktu w obrazie) i jasno$¢. Grupy tych
punktéw nazywamy klasterami, a sam proces podziatu - procesem klasteryzacji obrazu. Drugi
etap polega na pasowaniu klasterow dwoéch obrazow w wyniku zastosowania iteracyjnego
procesu minimalizacji odlegtosci euklidesowej,obliczanej na podstawie rozszerzonego wekto-
ra cech klasterow. Etap trzeci dotyczy znajdowania klasteréw reprezentujgcych ruchome o-
biekty sceny.

OZNACZENIA:
Punkty obrazu oznaczono jako p', gdzie i e (I, 2, NJ; N- liczba punktéw obrazu.
Kazdy punkt opisano za pomoca trzech wielkosci (cech):
pl=\x y I(x,y)J,
gdzie:
X,y - wspo6trzedne potozenia punktu w kartezjanskim uktadzie wspo6trzednych,
I(x,y) - funkcjajasnosci punktu,
.tJ-éX(J{()I(X’y) 6{2n.n eN u {0fa« <8}
Klastery oznaczono jako kJ, gdziej e {1, 2,.... K} K- liczba klasteréw.
Klaster opisano podobniejak punkt obrazujako wektor trzech ccch:

m'=juy my m.J,

gdzie:
. Zi(x.y)
mi —Itﬁ*l Iy mé _X_gk? ( 10)
X Nj ~’ ’ N, Nj
gdzie:

mt - wspotrzedna $rodka ciezkosci klastera k* w osi A)
my - wspotrzedna $rodka ciezkosci klastera kj w osi Y,
ml - $redniajasno$é punktdw w klasterze kJ,

Nj - liczba punktéw w klasterze k* .
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Macierz W j zdefiniowano jako macierz wag.

< 0 o0
\WJ= 0 0
o o0 w
gdzie:
»
77 » W, a: (LY
i
(0 2= (1-2-3)
K 2= (1.2-b)
i
= (1'2-6)
z=1(x,y), (1.2-d)
gdzie:

(<j)2 - nieobcigzona wariancja liczona dla wspo6trzednych x punktéw z klastera kJ,
(es")2 - nieobcigzona wariancja liczona dla wsp6trzednychy punktow z klastera kJ,
(0/)2 - nieobcigzona wariancja liczona dla wsp6trzednych z punktéw z klastera
Punkt p ‘ jest przypisany do klastera k1, dla takiegoj e {1, 2, K}, dla ktérego wyra-
zenie
(p-mJIHTW I(p' -mJ) (1.3)
osigga warto$¢ minimalna.

Macierz U zdefiniowano jako diagonalng macierz wag:
vV 0 0 0 0

0o~ 0 0 O
u: 0 0 wu 0 0
0 O 0 um O
0o o 0o o
Przez k*, gdziej e (I, 2, ... KJ, oznaczamy klastery obrazu przetworzonego w czasie t.
Przez k', gdzie /e {1, 2, ... K,,aJ, oznaczamy klastery obrazu przetworzonego w czasie
t+Al

Klaster k*‘ spasowany jest z klasterem k*‘ dla takiego /e {1, 2 , K+AJ, dla ktérego wy-
razenie
(bJ-c*)TV(bJ-¢) (1.4)
osigga warto$¢ minimalna.

Korzystajac z metody mnoznikéw Lagrange’s minimalizuje sie wyrazenie (1.4) przy o-
graniczeniu utuyu.umus = 1 otrzymujac wzory pozwalajgce na obliczenie warto$ci wag:
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(1.5-a)
J.1
f -«i)2 «X_I]E_K - mx)2 «xZ k -X)2
= T (1.5-b)
E k -«")2 Zw -«DJ i K -n )2
=i >j >
gdzie:
" =[ZK-M)IP[Z(«-NF
b ]
(1.5-c)
Zk -«i)2]"[E K -~A k 2-7)2
[;:1 «D2 JI»1 1 )]
Rozszerzone wektory cech dla klasterow k* i k' zdefiniowano jako:
ml
mL ¢ =
m{
gdzie:
16
N, (1.6)
= Z[(x-3¢2)2- (y - ) 2]I(x.y), @
x,ydc/
E xI(x») E>"1x.y)
x,yekJ (18)
E Jxy) ’ El(x,y)

zas:

w/ - $rednia z réznic jasno$ci punktéw w klasterze kJ,

i»th - suma kwadratowych momentédw centralnych liczona dla wspotrzednych x iy punktéw

z klastera kJ,

ml, ml - wektory cech (mj, m', /wj) opisujace klastery k1 i k*.

Podobnie liczy sie warto$ci wspétrzednych wektora c¢‘. Ujemny znak przed wartoscia
Sredniej z roznic jasnosci punktéw w klasterze k* powoduje, ze warto$¢ te liczy sie ze wzoru:

=TT Z{I(x,y,t+At)-1(x,y,t)}.
N!)d{(xy )-1(x.y, )}

(1.9)
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2.1. Algorytm klasteryzacji obrazu

DANE WEJSCIOWE: zadana warto$é okre$lajaca liczbe klasteréw K, zadana warto$é o-
kre$lajagca prog doktadnosci Tr, dwa kolejne obrazy z sekwencji.

DANE WYJSCIOWE: mapa przedstawiajaca rozktad klasterow dla zadanych obrazéw,
wielkos$ci opisujace klastery.

Krok 1. Podziel obraz na K kwadratowych regionéw o jednakowym polu powierzchni.

Przejdz do kroku 2.
Krok 2. Dla kazdego klastera kJ, gdziej e {1, 2, .., KJ, oblicz wartosci m[, my, ml,

(aj)2, (<3y)2, (er/)3 korzystajac ze wzoréw (1.0), (1.2-a) do (1.2-d). Przejdz do kroku 3.
Krok 3. Jezeli a! = 0, gdziej e (1, 2, ... Kj, wartosci wag z macierzy W J ustaw jak
ponizej i przejdz do kroku 5, jezeli nie, przejdz do kroku 4.
wi =wy =0,
wl=1
Krok 4. Dla kazdego klastera kJ, gdziej € (1, 2, .... K), oblicz wartosci macierzy WJ.
Przejdz do kroku 5.
Krok 5. Wyznacz, na podstawie kryterium wazonej kwadratowej odlegtosci euklidesowej,

przynalezno$¢ kazdego punktu obrazu do odpowiadajgcego mu klastera. Oblicz warto$¢ wyra-
zenia (1.3) dla wszystkich par (/,/) e {1, 2,.... NI x {1, 2,..., K} i kazdemu (i) przypisz takie

(> ze
PO=aTg min (p'-m})r\V‘(p'-mlJ)

Przejdz do kroku 6.

Krok 6. Odszukaj klaster F , gdziej e {1, 2 , K}, o maksymalnym przesunieciu $rodka
ciezkosci. Jezeli warto$¢ przesunieciajest wieksza od zadanego progu Tr, przejdz do kroku 2,
jezeli nie, przejdz do kroku 7.

Krok 7. Jezeli przetworzono dwa obrazy, to przejdz do kroku 8, jezeli nie, to powtorz al-
gorytm klasteryzacji dla nastepnego obrazu z sekwencji. Kolejne obrazy traktowane sg nieza-
leznie od siebie.

Krok 8. Koniec.

2.2. Algorytm pasowania klasteréw

DANE WEJSCIOWE: dwa przetworzone w procesie klasteryzacji obrazy (przez ki,
gdziej e {1, 2,.... KJ, oznaczamy klastery obrazu przetworzonego w czasie t; przez k*‘, gdzie

/e {1, 2,..., K,+u), oznaczamy klastery obrazu przetworzonego w czasie t+Al), wielkosci opi-

sujace klastery.
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DANE WYJSCIOWE: pary odpowiadajacych sobie klasterow.
Krok 1. Dla kazdego klastera kJ, gdziej e (1, 2, ..., K}, oblicz wartoci m[, mm korzy-

stajgc ze wzorow (1.6) do (1.9). Przejdz do kroku 2.
Krok2. Ustaw poczatkowe wagi dla ux, uy, u., um, u,.

Wagi sugerowane w [1] ux =uy =u. =u, = 10, um= 10"4. Przejdz do kroku 3.

Krok 3. Wyznacz, na podstawie kryterium wazonej kwadratowej odlegtosci eukiidesowej,
odpowiadajgce sobie Kklastery. Oblicz wartos¢ wyrazenia (1.4) dla wszystkich par
. ye {1 2,..., K x (1, 2,..., KitA} i kazdemu (f) przypisz takie (/), ze

kj =arg IeiTzl.T.*,)(bJ -c')TV(bJ-c")

Przejdz do kroku 4.
Krok 4. Jezeli warto$¢

Dr =d;+x,
gdzie:
Dr ki,
i-1

it - numer iteracji,

przejdz do kroku 6, jezeli nie, przejdz do kroku 5.

Krok 5. Oblicz wartosci wag ux, uy, u., w,wedtug wzoréw (1.5-a) do (1.5-c) i
przejdz do kroku 3.

Krok 6. Koniec.

2.3. Algorytm poszukiwania przemieszczen

DANE WEJSCIOWE: wielkosci opisujace klastery, zadana warto$é progu ufnosci a .

DANE WYJSCIOWE: indeksy niestacjonarnych klasterow.
Krok 1. Dla kazdego klastera kJ, gdziej e (I, 2 , K}, oblicz wartos¢

y =a mJax/W/ .

Przejdz do kroku 2.
Krok 2. Jezeli y <\m'|, gdziej e {1, 2, ... K}, zapamietaj indeksj (Klaster niestacjonar-

ny). Przejdz do kroku 3.
Krok 3. Koniec.

Uwaga:
Rzad $redniej ztozonosci obliczeniowej catego algorytmu wynosi:
O(T) = O(rr),

gdzie: n - liczba klasterow.
Ztozonos$¢ pamieciowa zalezy od liczby klasterow. Liczba bajtow pamieci potrzebna do
przechowywania danych opisujgcych klastery jest wprost proporcjonalna do ich liczby:

liczba bajtéw = 204*liczba_klasterdw.
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3. Eksperymenty

Celem badan byta préba oceny efektywnos$ci dziatania metody przedstawionej w [1], Do
doswiadczen uzyto komputerowej implementacji algorytmu. Aplikacja zostata napisana
wjezyku C++. Jako narzedzie wybrano kompilator firmy BORLAND w wersji 3.1. Analiza
dotyczyta wptywu zjawisk zaktdcajgcych na poprawnos¢ dziatania metody klasteryzacji obra-
zu. Te zjawiska zaktocajace to:

1) duze przemieszczenie obiektu,
2) duza liczba ruchomych obiektéw,
3) deformacja konturu obiektu.

Badania byty wykonywane na obrazach testowych o rozdzielczos$ci 256x256 pikseli w 256
stopniowej skali pozioméw szarosci.

Badaniom poddano sekwencje obrazdw zawierajace sztywne figury o jednorodnej jasno-
§ci. Pierwsza sekwencja (rys.1) przedstawia ruch biatego prostokata na ciemnym tle. Prze-
mieszczenie obiektu pomiedzy jego potozeniem poczatkowym a kolejnym ulega zwiekszeniu.
Celem badan byto sprawdzenie hipotezy, iz nastapi prawidtowe wykrycie prostokata w kaz-
dym jego potozeniu. Obrazy la, Ib, Ic, Id zostaty podzielone na 16 klasteréw (le, If, Ig, Ih).
Obraz la pasowano kolejno z obrazem Ib, Ic i Id. W kazdym z przypadk6éw nastgpito pra-
widtowe wykrycie prostokagta. Na podstawie danych z tabeli 1 wnioskuje sie, iz jest to wynik
bardzo matych zmian parametréw mz, m,,, i ms.

Rys. 1. Pierwsza sekwencja obrazéw a, b, c, d i rozktad klasteréw w nich zawartych e, f, g, h

Fig. 1. First sequence of images a, b, ¢, d and distribution of clusterse, f, g, h
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Tabela 1
Spasowane Alnx A>y  Amjm”* Am jm A Amjmsa D
klastery
lam -ibm 13,93 42,74 0 -0,01 0,04 365896,70
lafll-lbm -39,13 45,05 0,67 -0,41 1,06 173036705,15
larn-icrn -2 17 0 0 -0,01 223096,24
lal! j-Ic[2j -44 55 175,45 0,66 -0,09 0,94 267700500,76
hiM-1muU -176,19 169 0 0 -0,04 2755738,58
_Ja[l]-1d[2] 42,73 42.55 07 -0.47 1.07 167483057,15
OZNACZENIA:
Amx =mix - mX,
Amy =my ~ mYy,
Am. /mzo = (ml ml,
Am,,

AmsIma=(m(-m'x)/m(,
D=(b*-¢)TV(bJ-¢).

Pierwsza kolumna tabeli zawiera nazwy pasowanych ze sobg klasterow w obrazach. Dla
klastera la[l], reprezentujgcego kwadrat na obrazie la, algorytm znalazt najlepszy odpo-
wiednik na obrazie Ib w klasterze Ib[I] (klastery te, oznaczone numerem 1, pokazane sg na
obrazach lei If). Parametry tego spasowania znajdujg sie w pierwszym wierszu tabeli. Na-
stepnym najblizszym klasterem dla la[l] na obrazie Ib jest klaster 1b[2] (klaster nr 2 na ob-
razie If), co wida¢ w wierszu drugim. Wiersz trzeci i czwarty przedstawia te samg sytuacje
dlaobrazéw la i Ic, awiersz pigty i szosty dla obrazéw la i Id.

Stosunki odlegtosci =0,0021, =0,0008, *+111 =0,0016, Swiadcza

AlllH[21 A«I-'WP]
0 bardzo wysokim prawdopodobieristwie znalezienia odpowiadajacych sobie par klasterow.
Sytuacja taka zachodzi w przypadku jednolitego tta i sztywnego obiektu o duzym kontrascie.
Kazde dodatkowe zaktdcenie w postaci niejednorodnosci tta lub obecnosci dodatkowych ele-
mentéw zmniejsza prawdopodobienstwo prawidtowego wykrycia obiektu.

W tabeli 1.1 przedstawiono dane dotyczace procesu klasteryzacji obrazéw la, Ib, Ic, Id.
W pierwszej kolumnie tabeli podano nazwy obrazéw, dla ktérych w kolumnach drugiej
1trzeciej przedstawiono czasy trwania procesu klasteryzacji i liczby iteracji. Do podziatu ob-

razéw la, Ib, Ic, Id uzyto 16 klasterow.



158 M. Philipp, A. Tomaka, M. Wrze$niowski

Tabela 11
Nazwa obrazu [ 1
la 8.4 9
Ib 3,8 4
1c 7,6 8
Id 6,6 7
OZNACZENIA:

/ - liczba iteracji,

t - czas trwania iteracji.

W nastepnej sekwencji obrazéw (rys. 2) pojawit sie dodatkowy element (tréjkat), ktory
zwieksza ztozonos¢ sceny. Rézni sie on od kwadratu innym wspotczynnikiem ksztattu.

Oba obiekty zmieniajg potozenie w stosunku do ich potozen na obrazie 2a.

Na obrazach 2b i 2c odlegtosci pomiedzy kwadratami i trojkgtami sg zblizone. Na obrazie
2c nastapit dodatkowo efekt zamiany pozycji obiektdw (trojkat pojawit sie na miejscu kwadra-
tu i odwrotnie). Na obrazie 2d kwadrat pojawit sie w potowie odlegtosci miedzy kwadratem i
trojkatem w potozeniu pierwotnym, a potozenie trojkata ulegto znacznemu przesunieciu w

kierunku prawego dolnego rogu obrazu.

Rys. 2. Druga sekwencja obrazéw a, b, ¢, d i rozktad klasteréw w nich zawartych e, f, g, h

Fig. 2. Second sequence of images a, b, ¢, d and distribution ofclusters e, f, g, h
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Tabela 2

Spasowane Amx Amy Am jmm A/t /m_ Am jm & D

klastery

2arn-2brn 16,94 86,24 0 -0,01 0,03 401435,17
2a[H-2b[21 -128,93 -83,15 0,01 0,64 -0,04 7935570,42
2a[21-2b[21 -50,95 -74,81 0 0,13 -0,04 1365054,50
2a[24-2bfll 94,92 94,58 -0,01 -1,41 0,02 4679678,84
2arn-2¢rn -68,92 -3,58 0 0,02 -0,12 130372,46
2am-2cr21 2,58 0,4 0 0,61 0,84 2789502,22
2ai21-2cm 80,66 8,56 0 0,08 0,52 230099,59
2al21-2cm 9,16 4,58 -0,02 -1,33 -2,44 2477764,35
2aril-2dill -37,1 -1,97 0 -0,01 0,04 39831,40
2af lj-2df21 -148,66 -97,4 0,02 0,63 -0,09 18558354,15
2a[21-2d[ll 40,88 6,38 -0,02 -1,41 0 521962,62
-70.68 -89.06 0 0,12 -0,14 15086748,07

W przypadku pasowania obrazéw 2a z 2b i 2a z 2c nastgpito poprawne wykrycie odpo-
wiadajgcych sobie figur. W przypadku pasowania obrazu 2a z 2d obie figury zostaty spasowa-
ne z kwadratem, ktérego potozenie na obrazie 2d, w przeciwieAstwie do potozenia trojkata na
tym obrazie, jest bliskie potozeniom pierwotnym tych figur na obrazie 2a. Btedne spasowanie
figur wynika wiec z nierébwnomiernego oddalenia tych samych figur wzgledem siebie. Szanse
na spasowanie tych figur bedg wieksze, jesli poszczeg6lne figury z obrazu rézni¢ sie beda
miedzy sobgjasnos$cig. Problem btednego spasowania udato sie rozwigza¢ poprzez pasowanie
odwrotne, tzn. obrazu 2d z 2a.

Tabela 2 przedstawia parametry pasowania klasterow. Pierwsza kolumna tabelki zawiera
nazwy pasowanych ze sobg klasterow z kolejnych obrazéw. Klaster 2a[l], reprezentujacy
kwadrat z obrazu 2a, zostat spasowany z klasterem 2b[l] z obrazu 2b (klastery te, oznaczone
numerem 1, pokazane sa na obrazach 2e i 2f). Wyniki tego spasowania znajdujg sie
w pierwszym wierszu tabeli. Nastepnym najblizszym klasterem dla 2a[l] na obrazie 2b jest
klaster Ib[2] (klaster nr 2 na obrazie 2f), co wida¢ w wierszu drugim. Wiersz trzeci i czwarty
przedstawiajg te samg sytuacje dla klastera 2a[2] reprezentujgcego tréjkat. W tym przypadku
okazato sie, ze kolejnym, najblizszym klasterem dla klastera przedstawiajgcego tréjkat jest
klaster przedstawiajacy kwadrat. Kolejne cztery wiersze przedstawiajg wyniki pasowania dla
obrazéw la i Ic. W przypadku pasowania klasterow obrazu la z Id okazato sie, ze klaster
2a[2], reprezentujacy trojkat, zostat blednie spasowany z klasterem 2d [1] reprezentujacym
kwadrat.

Stosunki odlegtosci pasowanego kwadratu z obrazu 2a z odpowiednikami na obrazach
7. sekwencji wg tabeli 2 wynosza:
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Podobnie dla tréjkata:

029 o0 09 o 03

A [212>(1 A423-2%(1] A u(2]-29[2]

W poréwnaniu z pierwszym eksperymentem stosunki odlegtosci zwiekszyty sie co naj-
mniej o rzad. Wynika to z pojawienia sie duzych wartos$ci Arnm/ mmai Ams/ m,a. Analizujac
dane z tabeli 2 mozna wyciggnaé¢ wniosek, iz dla obrazéw 2b i 2c o poprawnym spasowaniu
figur zadecydowato podobiefstwo cech mz, mm ms. Gdy ruch figur jest nieuporzadkowany, jak
np. na obrazie 2d, na niekorzy$¢ poprawnego spasowania wptywaja zmiany parametrow mxi

my.
Tabela 2.1
Nazwa obrazu t [mirt ] /
2a 10,3 10
2b 9,28 9
2c 21,6 14
2d 20 13

Tabela 2.1 zawiera informacje o procesie klasteryzacji obrazéw' 2a, 2b, 2c, 2d. W procesie
podziatu obrazéw' 2a, 2b, 2d uzyto 16 klasterow. W przypadku obrazu 2c uzyto 25 klasterow.

3e 3f 39 3h
Rys. 3. Trzecia sekwencja obrazéw a, b, c. d i rozktad klasteréw w nich zawartych e, f, g, h

Fig. 3. Third sequence of images a, b, ¢, d and distribution of clusters e. f. g. h
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Kolejny przyktad (rys. 3) dotyczy sytuacji, w ktérej na obrazie pojawia sie zaktocenie
w postaci obiektu o niewielkiej deformacji ksztattu. We wszystkich przypadkach nastapito
spasowanie trojkata z tréjkatem o zdeformowanym ksztatcie. Wynika to z jego blizszego po-

tozenia wzgledem tréjkata z obrazu 3a.

Tabela 3

Spasowane Amx Amy  Amjm.,, AAM » Amjmsa D

klastery

3arn-3bm 132,36 -142,33 0 0,12 0 640007,08
3a[l]-3b[2] 185,84  -204,22 0 0,01 0 1255228,35
3arn-3crn 4,26 -105,83 0 0,19 -0,04 242664,15
3a[ll-3cf21 9,54 -202,82 0 -0,01 -0,07 599944 57
3afH-3drn 11,82 -11,09 0 0,2 0,04 237459,24
184.82 -204.96 0 0,02 -0,67 51003908,79

Tabela 3 przedstawia wyniki pasowania klasterow. We wszystkich przypadkach nastgpito
btedne pasowanie. Dla klastera 3a[l] z obrazu 3a algorytm zawsze odnajdywat odpowiednik
na obrazach 3c i 3d w klasterze przedstawiajacym zdeformowany tréjkat (oznaczony nume-
rem 1). Nastepnym najblizszym klasterem we wszystkich przypadkach okazywat sie trojkat.

Dane z tabeli 3 pokazuja, ze poza przemieszczeniem w znacznym stopniu zmienia sig
réwniez parametr Amm/ mma. Zmiany jego wartosci okre$laja poprawne spasowanie, jednakze
sgone zbyt mate, by kompensowac duze zmiany potozenia obiektu. W ostatnim przypadku na
niekorzys¢ prawidtowego spasowania wptywa réwniez duza wielkos¢:

Aln, /msa=-0,67
W tabeli 3.1 zamieszczono dane dotyczace klasteryzacji obrazéw 3a, 3b, 3c, 3d. Dla

wszystkich obrazéw do podziatu uzyto 16 klasteréw.

Tabela 3.1
Nazwa obrazu I [min] |
3a 10,5 n
3b 11,5 12
3c 11,5 12
3d 10,5 n

W przypadku obrazéw 3a, 3b, 3c, 3d oraz 2d wystapity ktopoty z poprawnym pasowaniem
obiektow sceny. W obu przypadkach bledne wyniki pasowania sg spowodowane duzymi

zmianami parametrow mx i my.
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4. Modyfikacja metody

Na podstawie wynikéw przeprowadzonych badan stwierdzono, ze dla poprawy efektyw-
nosci metody nalezy wyeliminowac niekorzystny wptyw tych parametréow (mx, my), ktére u-
niemozliwiaja poprawne spasowanie odpowiadajgcych sobie klasterow w przypadku, kiedy
wystepuje pomiedzy nimi duze przemieszczenie. W celu wymuszenia poprawnego pasowania
figur eksperyment powtdrzono modyfikujac proces optymalizacji wag. Momenty $rodkéw
ciezkosci mx i my zastapiono deskryptorami ksztattu. Deskryptory te sg dtugo$ciami osi elipsy
rownowaznej, tj. takiej elipsy, ktérej momenty bezwtadnosci sg identyczne z momentami da-

nego klastera [5],[6]. Wyrazajg sie one nastepujgcym wzorem:

ax +C?y
\ 3=— T-"
gdzie:
X(y-yij N(r-jeXy-y)
x.yek xjek x,yek
a = a
N Ty N ] N
E x ‘Ey
— x.yek — xjdc
X y ~
Na podstawie powyzszych zalezno$ci oblicza sie¢ obrot obiektu korzystajac z nastepujace-
go wzoru:
0=0,-0j,

gdzie 0 jest katem obrotu, 0 i i 02 sgorientacjami (katami nachylenia dtugich osi tych elips do
osi OX na obrazach) elips réwnowaznych klastera w obu potozeniach, wyznaczanych
z nastepujacego WZO;UZ \

~Ox
0 = marcctg 9y
2et,, I

Nalezy przy tym pamietaé, ze kat obrotu obiektu wykrywany ta metodgjest ograniczony

7t 71

do przedziatu
22

Powtarzajac proces pasowania dla sekwencji 3 uzyskano oczekiwane wyniki. Ulepszona
metoda sprawdzita sie rowniez w przypadku pasowania obrazéw 2a i 2d.
Uwaga: Rzad $redniej ztozonosci obliczeniowej catego algorytmu w przypadku zastoso-
waniajego zmodyfikowanej wersji wynosi:
0(T) =0(nJ),

gdzie: n - liczba klasterow.
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Tabela 4

Spasowane Al Amjm~ - Atn, (ni,, Ansims D

klastery

3af 11-3bf21 0,1 -0,1 0 0,01 0 41521,41

3afll-3bm 1,44 0,26 0 0,12 0 55774,77

3a[lj-3c[2] 0,04 -0,09 0 -0,01 -0,07 889,91

3arn-3crn 1,43 1,28 0 0,19 -0,04 203103,93

3am-3dr21 0,21 0,03 0 0,02 0,67 2731,53

3a[l]-3d[l] 1.36 1.25 0 0,2 -0.06 359552.71
OZNACZENIA:

AA, = X[ - X\ - roznica dtugosci dtuzszych osi elips rownowaznych,
AZ, = Aj - A -rdznica dtugosci krotszych osi elips rownowaznych.

Tabela 4 przedstawia wyniki pasowania klasterow przy zastosowaniu zmodyfikowanej
metody. We wszystkich przypadkach nastgpito poprawne pasowanie. Dla klastera 3a[l]
z obrazu 3a algorytm zawsze odnajdywat odpowiednik na obrazach 3b, 3c i 3d w klasterze
przedstawiajacym tréjkat. Tym razem nastepnym najblizszym Kklasterem we wszystkich przy-
padkach okazat sie ten, ktory reprezentuje zdeformowany tréjkat.

Dane w tabeli 4 ilustrujg korzystny wplyw parametréw Xi i X2 na poprawny wynik paso-
wania obiektow.

W celu poréwnania metody ijej zmodyfikowanej wersji pasowaniu poddano dwa obrazy
o wiekszej ztozonosci (rys. 4). Znajduje sie na nich pie¢ figur o réznym ksztatcie. Stosujac
metode opisang w [1], tylko figura przedstawiajaca maty tréjkat zostata spasowana ze swoim
odpowiednikiem. Jednak przy zastosowaniu metody zmodyfikowanej dla wszystkich figur
udato sie uzyska¢ pozytywny wynik. Uzywajac metody opisanej w [1] spasowano pary figur
o tych samych numerach. Jak pokazano, maty trjkat nr 3 z obrazu 4a zostat prawidtowo spa-
sowany ze swoim odpowiednikiem na obrazie 4b (tréjkat nr 1), ale elipsa nr 1 na obrazie 4a
réwniez zostata spasowana z tym samym trojkatem (stad dwa numery 1,3). Podobnie dzieje
sie z trojkatem 2,5 z obrazu 4b. Natomiast prostokat oraz elipsa z obrazu 4b nie posiadaja od-

powiednikow na obrazie 4a.
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Rys. 4. Czwarta sekwencja obrazéw

Fig. 4. Fourth sequence of images

5. Whnioski

Poréwnujac sposéb, w jaki przebiega proces pasowania metodg opisang w [1] ijej zmo-
dyfikowang wersjg zaproponowangw niniejszym opracowaniu, mozemy zauwazy¢ ze:

1. Stosowanie metody uwzgledniajacej przesuniecie klastera w osi X i Y jest skuteczniejsze
w przypadku analizy scen perspektywicznych, w ktérych obiekty ruchome sg brytami tr6j-
wymiarowymi, a ich przemieszczenie jest niewielkie. Zauwazono réwniez, ze mozna od-
wréci¢ kolejnos¢é pasowania niektdrych obrazéw (tzn. zamieni¢ miejscami kolejne ramki,
np. 2a z 2d), je$li proces pasowania przebiegt niewtasciwie. Podobnie jak w przypadku pa-
sowania obrazu 2a z 2d, zamiana miejscami kolejnych obrazéw moze spowodowaé po-
prawne pasowanie.

2. Skuteczno$¢ metody zmodyfikowanej jest wysoka dla sekwencji obrazéw zawierajacych
elementy, ktérych ksztatt i rozktad jasnosci w sekwencji w bardzo matym stopniu ulegaja
zmianie. Zakres zmiany potozenia nie jest tutaj istotny. Metoda sprawdza sie lepiej pod-
czas analizy scen naturalnych o niewielkiej gtebi. Efektywno$¢ pasowania moze sie zwiek-
szy¢, jezeli mozliwe jest przeprowadzenie wstepnej segmentacji (np. binaryzacja, progo-

wanie, operacje morfologiczne).
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Poprawno$¢ procesu pasowania w obu przypadkach zalezy od wiasciwego przebiegu kla-
steryzacji obrazéw. Podstawowa zasada poprawnej klasteryzacji jest ustalenie rozmiaréw?2
klasterow poczatkowych tak, by byly zblizone do rozmiar6w obiektéw. Niestety, nie wystar-
cza to do witasciwej klasteryzacji. Problem niewtasciwego podziatu wystepuje wtedy, gdy o-
biekt o jednolitej jasnosci reprezentowany jest przez wiecej niz jeden klaster. Dzieje sie tak co
najmniej z trzech powodow. Pierwszy wynika ze ztozonosci ksztattu obiektéw (np. gdy obiekt
jest podtuzny lub jego kontur ma duzo wypuktosci i wklestosci). Drugi z duzego zrdznico-
wania wielkosci znajdujacych sie na scenie obiektéw, dla ktérych nie da sie dobra¢ odpo-
wiedniej wielkosci klasterow poczatkowych. Trzeci problem pojawia sig, gdy obiekt znajduje
sie na granicy klasterow poczatkowych. Istnieje wtedy duze prawdopodobienstwo reprezen-

tacji obiektu przez dwa lub wigcej klasterow.

Zmodyfikowana metoda pozwala oblicza¢ kat obrotu obiektu w zakresie 721;
Ograniczenie to wynika z efektu braku rozréznialnosci wiekszych obrotéw, gdyz osie elipsy
réwnowaznej, opisujace jednakowe pod wzgledem ksztattu klastery, powracajg do tego same-
go potozenia po wykonaniu obrotu on lub -n . Rozwigzaniem tego problemu moze by¢ np.
znalezienie kata miedzy odcinkiem tgczacym Srodek ciezkosci klastera i najblizszy mu punkt
tezacy najego konturze a osig Y na obrazie, co bedzie celem nastepnych modyfikacji algoryt-

mu.
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Abstract

The detection algorithm presented in the article differs from typical methods of a motion
detection. The matching refers to regions of images (objects) which are coherent with regard
to their intensity. They are obtained, in the clustering process (hence these regions are called
clusters). The moving objects are represented by shifted clusters which have similar intensity
and shape features.

There are at least two reasons that make this method interesting:

« generation of a more regular optical flow than in case of other methods;
+ detection ofa motion on a large scale changes of an object location in the image as well as

changes of intensity and the shape deformation of an object.



