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POVZETEK

Magistrska naloga se ukvarja z razpoznavanjem objektov na osnovi superelip-
soidnih modelov. Superelipsoidi so tridimenzionalni modeli, doloc¢eni s parametri
oblike, velikosti, orientacije in pozicije. Iz globinskih slik scene rekonstruiramo mod-
ele z uporabo segmentacijske paradigme gradi-in-izberi. Rekonstruirani modeli tako
opisujejo dele, ki so vidni na prizoru. Z uporabo interpretacijskega drevesa lahko
preverimo prisotnost vnaprej poznanih objektov. Ce je objekt prisoten, ugotovimo
tudi njegovo lokacijo v prostoru.

Object Recognition Using Superellipsoid Models

Jaka Krivic

Supervisor:
prof. dr. Franc Solina

ABSTRACT

This thesis deals with object recognition using superellipsoid built models. Su-
perellipsoids are three dimensional models, defined with parameters of shape, size,
orientation, and position. Superellipsoids are constructed from range images using
recover-and-select paradigm. These superellipsoids describe the objects’ constituent
parts. The presence of an object from the model database can be determined by
using an interpretation tree. If an object is present, its location in space is also
determined.
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1
Uvod

Racunalniski vid naj bi strojem omogocil interakcijo z realnim zunanjim svetom.
Omogocal naj bi zavedanje okolice, kar bi stroj lahko uporabil npr. za planiranje
poti in manipuliranje z objekti. Tako bi bili stroji v svojem delovanju samostojni
in uspesni tudi v spreminjajoc¢em se okolju. V bliznji prihodnosti pa ni pricakovati
splosnega sistema za racunalnisSki vid, Ze zato ne, ker Se ne razumemo povsem
sistema ¢lovekovega vida.

Zavedanje okolice lahko dosezemo z razpoznavanjem objektov. Razvitih je
bilo ze mnogo sistemov za razpoznavanje objektov s takimi in drugac¢nimi last-
nostmi. Pri tem je vsekakor pomembno, kako predstavljajo kompleksne 3D ob-
jekte. Predstavitev kompleksnih 3D objektov z njihovimi deli je vsekakor odlicna za
mnoge racunske in kognitivne naloge. Ima dolgo tradicijo v racunalnisko podprtem
nacrtovanju, simulacijah, kognitivni psihologiji. Take predstavitve pa so se uvelja-
vile tudi v racunalniskem vidu. Predstavitev objekta z njegovimi deli omogoca, da
kompleksne objekte predstavimo s kompaktnim opisom, kar ne zmanjsa le koli¢ine
podatkov, temvec¢ lahko pricakujemo tudi, da vsaj priblizno opisuje strukturo ob-
jektov s slike. Razli¢ni objekti na neki sceni naj bi imeli tudi razli¢ne opise v smislu
njihovih delov. Na ta nacin postane mozno razlocevanje med objekti in odlocanje
na visjem nivoju.

1.1 Postavitev problema

V tem delu se bomo ukvarjali z razpoznavanjem objektov iz globinskih slik, ki so
segmentirane z metodo gradi-in-izberi in modelirane s superelipsoidi. Cilj te naloge
je za razpoznavanje uporabiti rekonstrukcije superelipsoidov iz globinskih slik, ki jih
dobimo z obstojecim sistemom za segmentacijo in rekonstrukcijo z metodo gradi-
in-izberi. Rekonstrukcije v bistvu pomenijo opis objektov s slike na ravni njihovih
sestavnih delov in njihove povezave oz. strukturo objektov. Naloga je tako na pod-
lagi takih opisov preveriti prisotnost poznanega objekta na sliki in dolo¢iti njegovo
lokacijo v 3D prostoru.

Kot objekt nas je specificno zanimala ¢loveska figura, ki je zanimiva predvsem s
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stalisca fleksibilnosti. Ker so posamezni deli gibljivi, lahko figura nastopa v razli¢nih
pozah, kar moc¢no poveca kompleksnost razpoznavanja objekta.

1.2 Pregled literature

Magistrska naloga se nanaSa na podrocje razpoznavanja in modeliranja objektov
ter rekonstrukcijo delov s slik, zato bomo na kratko predstavili dela s teh podrocij.

1.2.1 Razpoznavanje objektov

Sistem za razpoznavanje objektov iS¢e ujemanja med opisi znanih objektov in opi-
som prizora, ki naj ga zazna. Na neki stopnji tega procesa sistem poveze ujemajoce
znacilke prizora s tistimi na modelu. Moznih ujemanj je mnogo, kar nadalje pomeni,
da je za pravilno celotno ujemanje potrebno preiskusiti zelo veliko Stevilo kombi-
nacij parov. Pri razpoznavanju objektov je torej potrebno ucinkovito iskanje po
prostoru moznih resitev. Metode za razpoznavanje objektov, ki so bile razvite,
resujejo razlicne aplikacijske probleme. Tako je vsaka metoda tudi primerna le za
majhno stevilo opravil, ki lahko uporabljajo sistem razpoznavanja.

Nevatia in Binford [20] sta bila med prvimi, ki sta pri razpoznavanju uporabila
3D podatke. Model objekta in dele prizora sta opisala s posplo§enimi cilindri in jih
razvrstila v relacijski graf. Razpoznavanje objekta je tako ujemanje dveh grafov.

Morda najbolje dodelana je Biedermanova [3, 9] teorija o razpoznavanju po
delih (recognition by components, RBC). Kompleksne objekte opisemo z majhno
mnozico (N < 36) preprostih 3D oblik - geonov, skupaj z relacijami med njimi.

Flynn in Jain [11] sta razvila tehniko za razpoznavanje 3D objektov iz globinskih
slik, ki temelji na indeksiranju invariantnih znacilnosti in ujemanju 3D(podatki) -
3D(model). Na sliki zaznane znacilnosti se uporabijo za izbiro hipotez za identiteto
trojckov povrsin s prizora. Uporabijo se kot ve¢dimenzionalni indeks za naslavljanje
tabele proto-hipotez, ki povezujejo povrSine modela s povrsino s slike. Te hipoteze
se rangirajo s pomocjo ujemanja.

Johnson in Hebert [16] sta uporabila vrtilne slike (spin images) za ujemanje
povrsin. Razpoznavanje temelji na iskanju ujemanja med povr§inami s pomocjo
vrtilnih slik. Najprej se zgradi knjiznica vrtilnih slik znanih objektov. Za neko
orientirano tocko s prizora se pri razpoznavanju zgradi vrtilna slika, najde ujemanje
z vrtilno sliko z modela, izracuna transformacijo med obema tockama in preveri,
ce je transformacija pravilna. Tehniko sta uspesno uporabila v prizorih z vec¢imi
objekti in zakrivanjem.

3DPO (Three-Dimensional Part Orientation) [6] je metoda, ki sta jo razvila
Bolles in Horaud. Cilj je bil razpoznavanje in lociranje velikega Stevila kompleksnih
industrijskih delov, da bi jih lahko robotska roka dosegala. Pri iskanju ujemanja
sta uporabila le majhno stevilo znacilk oz. skupin znagcilk, ki pa so zelo znacilne za
objekt, in tako zmanjsala kompleksnost iskanja.
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Grimson [12] je za razpoznavanje uporabil interpretacijska drevesa. Interpreta-
cija se oblikuje s potjo v prostoru vseh moznih parov slika-model, ki so predstav-
ljena z drevesom - interpretacijskim drevesom. Ker pa §tevilo moznih preslikav v
realnem pomeni mnogo preveliko kompleksnost, je Grimson za zmanjSanje komplek-
snosti uporabil zadovoljevanje geometrijskim omejitvam. Pot po interpretacijskem
drevesu tako nadaljuje le, ¢e se znacilki lokalno ujemata.

Bischof in Caelli [4, 5] sta razvila metodo pogojnega generiranja pravil (Con-
ditional Rule Generation, CRG [4]), ki se ukvarja z u¢enjem pravil o objektih, s
spoznavanjem objektov. Ideja CRG je generirati klasifikacijska pravila, ki vsebu-
jejo tudi strukturno informacijo o vzorcih. CRG is¢e pojavitve unarnih in binarnih
znacilnosti med deli vzorca, ki so povezani, in zgradi drevo hirearhi¢no organiziranih
pravil za klasifikacijo novih vzorcev. Pri uporabi teh pravil na novih pogledih, torej
pri interpretaciji prizorov, avtorja predlagata uporabo ovrednotenja pravil (Scene
Understanding using Rule Evaluation, SURE) [5]. SURE uporablja pravila, ki
jih zgradi CRG, in uposteva splosne strukturne znacilnosti prizorov, kar izboljsa
zanesljivost rezultatov.

1.2.2 Modeliranje objektov

Nacrtovanje modelov je pomembna veja raziskovanja v racunalniskem vidu, saj je
uporaba pravih modelov kljuénega pomena. Modeli so lahko geometrijske znacil-
nosti objekta, lahko so znacilnosti slik objekta (npr. robovi, barve, konture...) ali
celo slike same (npr. predstavitev objekta z lastnimi slikami, eigenimages [19]).
Ce se omejimo le na geometrijske znailnosti [2], bi lahko bila definicija modela 3D
objekta za potrebe racunalniskega vida taka: to je racunska predstavitev zadostnega
Stevila geometrijskih lastnosti objekta, s katerimi lahko izvedemo doloceno nalogo.
To ne pomeni, da naj bo model izérpen, potrebujemo le zadosti informacij, da lahko
izvedemo nalogo. Ce je na primer nasa naloga razlo¢iti med A in B, potrebujemo
le najmanjso koli¢ino informacije, ki zadostuje, da ju lahko razloc¢imo.

Modele, s katerimi predstavljamo 3D tocke, lahko delimo na lokalne in globalne.
Lokalni modeli predstavljajo objekte kot mnozico nestrukturiranih podatkov, kot so
robovi ali povrsSine. Globalni modeli pa poskusajo objekt obravnavati kot celoto v
lastnem koordinatnem sistemu. Od slednjih so najpogosteje uporabljeni posploseni
cilindri [20] in superkvadriki, podmnozica katerih so superelipsoidi. Seveda obsta-
jajo tudi drugi modeli, kot npr. sfericne harmoni¢ne povrsine [22] in hiperkvadriki
[13].

Modeli, ki temeljijo na videzu, predstavljajo objekt z eno ali vec¢ slikami. Primer
je metoda, ki uporablja lastne slike (eigenimages [19]). Ta dobro deluje za 2D ob-
jekte ali 3D objekte z omejenim Stevilom polozajev. Za ustrezno predstavitev kom-
pleksnega 3D objekta potrebujemo veliko stevilo slik. Razpoznavanje je iskanje slike
v zbirki modelov, ki je najbolj podobna vhodni sliki. Podobnost dolo¢imo z mer-
jenjem razdalje med slikami, npr. s korelacijo. Slike so torej direktno primerljive,
kar je glavna prednost teh modelov. Dobra lastnost je tudi to, da lahko modeli-
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ramo tudi objekte brez evidentnih znacilk. Po drugi strani pa pogoji zajemanja slik
(osvetlitev, polozaj, lokacija) za modeliranje vplivajo na slike in s tem na razpoz-
navanje.

Na drugi strani pa modeli, ki temeljijo na znacilnostih, predstavljajo objekte
z znacilkami, tipom znacilk in prostorskimi relacijami med njimi. To so lahko
geometrijske znacilke (npr. ploskve, robovi...) ali negeometrijske (npr. barva, od-
bojne lastnosti...). Identifikacija s takimi modeli pomeni najti mnozico znagcilk, ki
jasno razlocujejo objekt. Lokacijo dobimo tako, da najdemo ujemanje za znacilke s
slike in modela, jih projeciramo na sliko in izracunamo 3D transformacijo za pozi-
cijo in orientacijo. Taki modeli imajo zelo zgoscene opise objektov, nudijo nekaj
robustnosti pri zakrivanju (znacilke so lokalnega znacaja), osvetlitvi in spremin-
janju polozaja. Dejstvo, da niso direktno primerljivi s sliko in je torej potrebno
iz slike pridobiti znacilke, je njihova glavna slabost. Nadalje jih lahko razdelimo
glede na tip znacilk, npr. predtavitev z mejami (B-reps, boundary representations)
predstavljajo objekt z njegovimi mejami (értami, povrsinami); volumetriéne pred-
stavitve opisujejo pozicijo, velikost in obliko glavnih delov objektov ali pa samo
obliko prostora, ki ga zavzema objekt. Primer volumetri¢nih modelov so superk-
vadriki.

Odlocitev o izbiri modela temelji predvsem na vrsti objektov, ki jih modeli-
ramo. Ce naj, na primer, predstavimo mnozico trianguliranih likov in imamo na
voljo detektor linij, je predstavitev v obliki linij in njihovih medsebojnih pozicij
prava: dobro predstavlja obliko objektov in znaéilke (linije) lahko detektiramo.
Modeli na podlagi znacilk niso smiselni, ¢e objekti nimajo ugotovljivih znacilk: ce
naj razpoznavamo obraze in imamo na voljo detektor linij, se je bolje odlociti za
modele na podlagi videza.

1.2.3 Rekonstrukcija delov

Da bi iz slike lahko dobili njen opis z deli objektov, ki so na sliki, moramo resiti dve
nalogi. Sliko je potrebno razdeliti na obmocja, ki ustrezajo enemu samemu delu,
cemur pravimo segmentacija. Nato moramo iz tega obmocja rekonstruirati model
dela, to je dobiti parametre modela, ki dobro opisuje obmocje. Nalogi lahko opra-
vimo posebej, najprej segmentacijo in nato Se rekonstrukcijo, vendar pa tak nacin
ne uposteva oblik, ki jih sploh lahko opiSemo z doloc¢enimi modeli. Tako nekega
segmenta slike z izbramimi modeli ne moremo opisati. Ce zdruzimo segmentacijo
in rekonstrukcijo, lahko slike segmentiramo le na dele, ki jih dobro opisujejo dani
modeli.

Na podroc¢ju rekonstrukcije superelipsoidov iz globinskih slik je bilo razvitih ze
kar nekaj metod. Prvi, ki je uporabil superelipsoide v racunalniSkem vidu, je bil
Pentland [21]. Predlagal je rekonstrukcijo z uporabo eksplicitne enacbe. Metoda
se razen za nekaj preprostih sinteti¢nih slik ni obnesla.

Solina in Bajcsy [25] sta resila problem rekonstrukcije posameznega supere-
lipsoida iz ze segmentiranih slik. Rekonstrukcijo sta definirala kot minimizacijo
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funkcije prileganja z metodo najmanjsih kvadratov. Za ta problem nelinearne op-
timizacije sta uporabila gradientno metodo. Funkcijo prileganja sta definirala na
osnovi funkcije znotraj-zunaj.

Nato je bilo razvitih se kar nekaj metod, zato naj omenimo le nekatere. Yokoya s
sodelavci [27] je predlagal novo funkcijo prileganja, katera poleg razlike med tockami
na modelu in superelipsoidom uporablja Se razliko v normalah. Za minimizacijo je
uporabil algoritem ohlajanja.

Callari in Maniscalco [7] sta podala rekonstrukcijo s pomoé&jo sen¢enja oz. os-
vetlitve (shading flow field).

Leonardis [17] je podal segmentacijsko paradigmo ’gradi-in-izberi’, v kateri se
izmenjuje segmentacija z rekonstrukcijo. Jakli¢ [14] jo je uspesno uporabil s su-
perelipsoidi kot modeli. Ta metoda je uporabljena tudi v tej nalogi.

Bralec najde podrobnejSo predstavitev metod v [24, 15].

Pregled naloge

Preostanek dela je sestavljen takole:

e V drugem poglavju z naslovom Superelipsoidi je podana definicija superelip-
soidov kot matematicnih teles in nekatere njihove lastnosti. Opisana je tudi
metoda gradi-in-izberi, ki smo jo uporabili za rekonstrukcijo superelipsoidov
iz globinskih slik.

e Tretje poglavje z naslovom Razpoznavanje objektov opise metodo razpozna-
vanja ter poda znacilnosti modelov, ki so bile uporabljene v nalogi.

e Poglavje Rezultati predstavi eksperimentalne rezultate in na primerih pokaze
dobre in slabe strani metode.

e V poglavju Zakljucek je podan povzetek rezultatov dela. Navedene so tudi
moznosti nadaljnjega dela.

e Sledijo Se spisek uporabljene literature, Zahvala in Izjava.
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Superelipsoidi

V tem poglavju bomo predstavili osnovne pojme superelipsoidov, ki jih bomo
uporabljali skozi vso magistrsko nalogo. Superelipsoidi in njihove geometrijske last-
nosti so podrobno opisani v [15].

2.1 Definicije

Kot smo ze v uvodu povedali, so superelipsoidi podmnozica druzine parametri¢nih
modelov superkvadrikov. Definirali bomo vektor povr§ine superelipsoida in funkcijo
znotraj-zunaj, ki za dano toc¢ko v prostoru pove, ali lezi znotraj, zunaj ali na povr§ini
superelipsoida.

2.1.1 Povrsina superelipsoida

Superelipsoid je definiran z naslednjim 3D vektorjem:

Sz a; cos*'n cos“2w
= _ — €1 InE2
§n,w)=|s, | = | az cos®'n sin“w |,
S, ag sin®'n

(2.1)

N]
INIA

n
w

N IN
N vy

Vektor povrsine § izhaja iz koordinatnega izhodisca in dolo¢a povr§ino supere-
lipsoida. Parameter w je kot med x osjo in projekcijo vektorja § na z-y ravnino,
medtem ko je parameter n kot med § in njegovo projekcijo na z-y ravnino. V
sferiénih koordinatah w ustreza dolzini (latitude angle), n pa polarni razdalji (lon-
gitude angle). Parametri a1, ay, a3 dolo¢ajo velikost superelipsoida v smereh z, y
in z osi. €1 in € sta parametra, ki dolocata obliko superelipsoida. £; jo doloca v
smislu z osi, €5 pa jo doloca v smislu z-y ravnine.

Zgoraj navedeni zapis vektorja povrsine je nekoliko poenostavljen (osnovna no-
tacija [1]). Potenciranje negativne osnove na realen eksponent namre¢ daje kom-
pleksne rezultate. Temu se izognemo tako, da potenciranje x¥ preoblikujemo v
sgn(z) |z|Y. Pri tem je sgn(z) funkcija predznaka.

6
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Slika 2.1: Odvisnost oblike superelipsoidov od vrednosti parametrov ¢; in 2 (pa-
rametri, ki dolo¢ajo velikost, so pri vseh superelipsoidih enaki). Povzeto iz [15].

V magistrski nalogi bomo uporabljali za preoblikovano potenciranje kar notacijo

Y.

2.1.2 Normale

Vektorji normal igrajo pomembno vlogo pri 3D geometrijskih telesih (npr. dolo¢an-
je vidne povrsine telesa). Poglejmo, kako so normale definirane pri superelipsoidih.
Vektor normale izracunamo kot vsak vektor normale ploskve — izracunamo vek-

torski produkt dveh vektorjev, ki lezita na tangentah na povrsino: 7 =

Pri tem x oznacuje vektorski produkt.

n.’.C
Ty
n,

7i(w,n) =

95, 05
. on X o
Vektor normale superelipsoida torej je:
L cos?1n cos? 2w
ay
1 2—e1q . 2—¢€9
o, Cos* Tl sin® Pw | . (2.2)
L sin? 1y

as
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2.1.3 Implicitna enacba superelipsoida in funkcija znotraj-
Zunaj

Povrsino superelipsoida lahko definiramo tudi kot mnozico re§itev implicitne enacbe
superelipsoida, ki jo dobimo tako, da iz enacb 2.1 izlo¢imo parametra w in 7

0
®

2
< o 2¢1
(i) 2 —+ (£> 2 = COS 521 n, (25)

a1 a2

2
e

5 2¢1

= cos © 1c0s’ w, (2.3)

2
€

5 2€q

= cos @ nsin’w, (2.4)

2
(Z)" =sin®n, (2.6)

as
upostevamo $e sin?n + cos?n = 1 in dobimo implicitno ena¢bo superelipsoida,

F(z,y,2) = ((a%)%-i- (%)lz)ﬁ + (%)%:1- (2.7)

Ce na F(x, vy, z) gledamo kot na funkcijo, razdeli prostor na tri podrocja. Tocka
(x,y, ) lezi:

1. znotraj telesa F(z,y,z) < 1,
2. na povrsini telesa F(x,y,z) =1 in
3. zunaj telesa F(z,y,z) > 1.

Tej funkciji pravimo funckija znotraj-zunaj (inside-outside function).

2.2 Superelipsoid v splosni legi

Dosedanje definicije (vektor povr§ine in funkcija znotraj-zunaj) so bile zapisane
s koordinatami lokalnega koordinatnega sistema. Ce Zelimo dolo¢iti lego supere-
lipsoida v prostoru, moramo poznati transformacijo, ki lokalni koordinatni sistem
pretvori v svetovni koordinatni sistem. Ta transformacija je sestavljena iz rotacije
v lokalnem koordinatnem sistemu in premika izhodisc¢a lokalnega koordinatnega
sistema v izhodiSce svetovnega.

Rotacijo izvedemo z ZYZ-Eulerjevo rotacijo [15]. Trije Eulerjevi koti ¢, 9 in
1) popolnoma dolocajo orientacijo transformiranega koordinatnega sistema. Kot
(0 pomeni rotacijo okoli z osi, kot 1 okoli nove y osi in kot % okoli nove z osi.
Izracunajmo rotacijsko matriko R:
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cosy —siny 0 costy 0 sind| [cosp —sing 0
R = |siny cosyp 0O 0 1 0 singp cosp O = (2.8)
0 0 1] |—sind 0 cos? 0 0 1
CoS ¢ cos ¥ cos 1 — sin psiny, — sin @ cosv cosyy — cos psiny, sind cos Y
cos ¢ cos V¥sin 1 + sin p cosp, —sincosvsiny + cospcosty, sinvsiny
— cos psin 1, sin ¢ sin 19, cos v
(2.9)

Vektor povr§ine §’ superelipsoida, zapisan z globalnimi koordinatami, dobimo
tako, da vektor povrSine, zapisan z lokalnimi koordinatami, z leve pomnozimo z
rotacijsko matriko R in pristejemo vektor premika p = [ps, Dy, p.]":

§' = R3+ . (2.10)

Ce zelimo zapisati funkcijo znotraj-zunaj f’ v svetovnem koordinatnem sis-
temu, moramo svetovni koordinatni sistem pretvoriti v lokalni koordinatni sistem.
Funkcija znotraj-zunaj zapisana s svetovnimi koordinatami, torej je:

F'(&) = f(R ("~ D)) (2.11)

Za vsako rotacijsko matriko A velja A~! = det(A)AT. Ker velja det(R) = 1, je
R ' = RT. Konéna oblika funkcije znotraj-zunaj je:

F'(8") = f(RT(3" - ). (2.12)

Ce povzamemo, superelipsoid v splosni legi je doloen z obliko, orientacijo in

premikom:

A= <CL1,CL2,CL3,61,€2,@,ﬁ,@b,px,py,pZ). (213)

2.3 Prostornina superelipsoida

Ce superelipsoid prerezemo vzdol7 z osi z ravnino paralelno z ravnino z —y, dobimo
superelipso [15]. z koordinata je odvisna le od 7, tako da je povrsina te superelipse,
ki jo izracunamo po Greenovi formuli

2
© ot ) (2.14)

Aln) = 2a(nb(me B (2,2

kjer je B(z,y) beta funkcija, ki je povezana z gama funkcijo in je definirana kot

™/
B(z,y) = 2/0 QSinQ‘”_1 pcos® L pdp = % (2.15)
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2a1a9a3€1€9 B (%, € + 1) B (

| A(z)dz =
2 [ Aw)s(a) dn =

2 /2
4a,a9a3€169 B (6—2 2t ) /0 sin® ! pcos® T ndn =

27 2

€2 62+2)
27 2

Iz gornje enacbe lahko z nekaj algebre dobimo drugo obliko

2.4 Vztrajnostni momenti superelipsoida

V= 2(11(120,36162 B (% + ]-: 61) B (6_25 6_2> :

22

10

(2.16)

(2.17)

Ce superelipsoid razrezemo vzdolz z osi na rezine neskonéno majhne debeline, pa-
ralelne z ravnino x — y, lahko z uporabo Steinerjeve formule dolo¢imo njegove
vztrajnostne momente [15].

III

///(y2+z2)dxdydz=
_::3 // deacdy—i-// 22dxdy)dz

3 1
50,10,20,36162((1,23(262, 262)3(261, 261 + 1) —+

1 1 3
+4G§B(§62, 562 —+ 1)B(§€1, €1 + 1)),

///(x2+z2)dxdydz:
_:3 / /S ey + / / 2dudy)dz

3 1
5@1@2&36162(G%B(262, 262)3(261, 2¢1 + 1) +

1 1 3
+4G§B(§€2, 562 + 1)3(561, €1 + 1)),

/// (2? + y*)dzdydz =
/+03 //S(z (z° + y*)drdy)dz =

3

1 1
50,10,2(1,36162((111 -+ a2)B(_€2, _62)B(_€1, 261 + 1)

272 2

(2.18)

(2.19)

(2.20)
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Nekaj primerov vztrajnostnih momentov, izracunanih po zgornjih enacbah za
kroglo, elipsoid in kocko, je prikazanih na tabeli 2.1.

Tabela 2.1: Vztrajnostni momenti posebnih primerov superelipsoidov. Povzeto po
[15]

Krogla Elipsoid Kocka
e1=1,e=1 e1=1,e=1 €1=0,e=0
Ly 5 L abe(b? + ¢?) Sabe(b? + ?)
L, 8 p5 Zabe(a® + ) Labc(a® + ¢?)
I, 85 abe(a® + b?) Labc(a® + b?)

2.5 Rekonstrukcija superelipsoidov
z metodo gradi-in-izberi

V tem delu bomo grobo opisali metodo gradi-in-izberi, kot jo je podal Leonardis [17,

18] in je podrobno opisana v [15]. Kot ze ime pove, sta bistvena gradnika metode

gradnja modelov in izbira modelov, ki najboljSe opisujejo dano mnozico tock.
Gradnja parametri¢cnih modelov je tezavno, ker mora resiti dva problema:

1. najti mnozico elementov slike, ki pripadajo enemu modelu in
2. dolociti vrednosti parametrov tega modela.

Za 7e segmentirane elemente slike lahko dolo¢imo vrednosti parametrov modela

A= (alaaZaa’3;€1a€2a¢7 gawapwapyapz) (221)

z minimiziranjem funkcije napake

G(A) = ayaza3 Z (@i, Yis 2i) — 1)2a (2.22)

¢e so (4, Yi, 2i),1 = 1...N tocke nekega segmenta slike, postavljene v kanoniéni ko-
ordinatni sistem superelipsoida. Metoda, ki sta jo razvila Solina in Bajcsy [23, 25],
je prakticno ze standardna reSitev za problem rekostrukcije posameznih superelip-
soidov iz globinskih slik.

Velja tudi obratno, ¢e poznamo parametre modela, lahko s tehnikami klasi-
fikacije vzorcev doloc¢imo kompatibilne elemente slike. Metoda gradi-in-izberi resuje
ta dva problema hkrati, z iterativnim kombiniranjem klasificiranja elementov slike
in rekonstrukcije modelov.
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2.5.1 Gradnja modelov

Eno glavnih vprasanj, ki bistveno vpliva na uspesnost celotne procedure, je, kako
dobiti zacetne opise (semena). Ena od moznosti je, da se tocke, ki bi lahko pripadale
enemu modelu, iS¢ejo le na majhnem delu slike. Sliko tako mrezasto razdelimo na
okna in potrebo po klasificiranju vseh tock nekega modela zmanjSamo na problem
iskanja podmnozice, ki pripada istemu modelu. Seveda pa nimamo nikakr$nih
zagotovil, da bo vsako seme zraslo do dobrega opisa, ker bo nekaj semen lahko
zgrajenih na obmocjih, ki pripadajo razlicnim modelom. Problem resimo tako,
da gradimo modele neodvisno iz vseh statisticno konsistentnih semen in jih nato
uporabimo kot hipoteze, ki lahko tvorijo konc¢no resitev.

Za zactetna obmocja torej uporabimo majhna okna, ki jih mrezasto postavimo na
sliko. Vsakemu obmo¢ju prilagodimo model — superelipsoid. Ce vse totke obmodja
res pripadajo izra¢unanemu superelipsoidu, je seme dobro in ga vklju¢imo v zacetni
opis. Ta odlocitev temelji na primerjavi povprecne napake ujemanja

> d(x, M;) = |R| (2.23)

XER;

= |R|

s pragom in ni kriticna zaradi redundanc¢ne narave metode. Tako le odstranimo
modele, ki lezijo na mejah med deli slike in zmanjSamo Stevilo zacetnih semen.

Ko imamo za¢etno mnozico tock (seme), lahko doloéimo parametre modela. Ce
dosezemo dovolj veliko ujemanje med modelom in podatki (odvisno od zastavljene
naloge), za¢nemo z iskanjem novih kompatibilnih to¢k, sicer model zavrnemo. Nove
tocke iStemo v blizini trenutnih mejnih tock obmocja tock R;, ki pripada modelu M;.
Tocke morajo biti sosedne (na sliki) mejnim toc¢kam obmodja in dovolj blizu danega
modela. Nove tocke vklju¢imo v mnozico obmocja in ponovno dolo¢imo parametre
modela. Izra¢unamo novo povpreéno napako ujemanja &;, pri ¢emer za razdaljo od
tocke do modela uporabimo radialno evklidsko razdaljo, in jo primerjamo s pragom.
Na podlagi tega se odlo¢imo za nadaljno rast obmocja oz. zaklju¢imo proceduro.

Da bi preprecili nenadne spremembe v orientaciji superelipsoida zaradi izbire
smeri z osi, uporabimo pri rekonstrukciji modela iz novega obmocja R, parametre
modela M; kot zacetni priblizek za model M]. Ker pa lahko taka rekonstruk-
cija sili model v lokalni minimum, rekonstruiramo tudi model M]" po obicajnem
postopku [23] iz R}. Uporabimo tisti model, ki se bolje prilega novemu obmoéju
R;.

Gradnja modelov poteka neodvisno (lahko paralelno) za posamezne modele.
Procedura gradnje za nek model M; nam na koncu poda tri rezultate:

1. mnozica elementov slike (to¢k) R;, ki pripada modelu M;,
2. tip in parametre P; modela M; in
3. stopnjo ujemanja & med modelom M; in obmocjem R;.

Te nadalje uporabimo pri izbiri modelov.
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2.5.2 Izbira modelov

Predstavitev, ki jo tvori procedura gradnje modelov, vsebuje odvec¢ne modele, kar
je neposredna posledica tega, da iSCemo parametricne modele povsod po sliki.
Ve¢ modelov je tako delno ali v celoti prekritih. Kombiniranje razlicnih mod-
elov omejimo na proceduro izbiranja, ki pretehta mnoge konkurencne reSitve in
izbere tiste modele, ki tvorijo najpreprostejso resitev, to je tisto, ki uposteva najvec
tock in hkrati ohranja ¢im manjse razlike med tockami in modeli. To zmanjSanje
kompleksnosti se ujema z intuitivhim pojmom preprostosti, ki ima dolgo tradi-
cijo v psihologiji (Gestalt pricip). Formalizacija tega principa je v informacijski
teoriji privedla do metode minimalne dolzine opisov (Minimum Description Length,
MDL), ki se uporablja tudi pri ra¢unalniskem vidu.

Objektna funkcija, ki jo moramo maksimizirati, da bi dobili ,,najbolj$i” opis z
modeli, ima obliko

Cci1 ... CIN
F(m) =mT™Qm = : : , (2.24)
CN1 --- CNN
kjer je mT = [my, my, ..., my] vektor prisotnosti. Ce je m; = 1, je model vkljuéen v

kon¢ni opis, ce je pa m; = 0, pa modela ni v kon¢nem opisu. Diagonalni elementi
matrike Q izrazajo vrednost cena - dobicek za dani model M;

ci = K1|Ri| — K& — K| Bl (2.25)

K, Ky, K3 so utezi, ki jih lahko dolo¢imo zgolj na osnovi informacijske teorije (v
smislu bitov), ali pa upoStevamo tudi razmerje med signalom in Sumom. Nediago-
nalni elementi upostevajo prekrivanje med modeli

_ —K1|R; N Rj| + K5

5 (2.26)

Cij

|R; N R;| je stevilo tock, ki jih opisujeta oba modela. &;; popravlja vrednosti napake
na diagonali v slucaju, ¢e sta oba modela izbrana

& = max( Z d2(x,Mi), Z d2(X,Mj)). (2.27)

xER;NR; xER;NR;

Vrednosti napak ujemanja d(x, M;) in d(x, M;) izratunamo na tockah iz preseka
obmocij obeh modelov in ustrezata odstopanjem do i-tega in j-tega modela.

Maksimizacija objektne funkcije F(M) pripada razredu problemov kombina-
tori¢ne optimizacije (Quadratic Boolean problem). Ker Stevilo moznih resitev raste
eksponentno z velikostjo problema, je jasno, da vseh moznosti ne moremo pregle-
dati in zato poiS¢emo neko podoptimalno resitev, ki jo lahko izracunamo v nekem
razumnem Casu.
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Zaradi same narave problema se izkaze, da lahko tako resitev pois¢emo ze z di-
rektno uporabo pozresnega algoritma, ki zaporedoma izbira moznosti, ki so lokalno
optimalne. Modele izbiramo v vrstnem redu, ki ustreza njihovemu doprinosu k ob-
jektni funkciji. Model, ki na neki stopnji maksimizira objektno funkcijo, uvrstimo
med izbrane, e je objektna funkcija z njim kaj pridobila. Algoritem se ustavi, ko
najboljsi model ne izbolj$a objektne funkcije oz. ko so vsi modeli izbrani. Hitra im-
plementacija pozresnega algoritma ima najslabso ¢asovno kompleksnost O(N?) [14].

2.5.3 Izmenjevanje gradnje in izbiranja modelov

Da bi dosegli racunsko ucinkovit postopek iterativno izmenjujemo gradnjo in izbi-
ranje modelov. Gradnjo trenutno aktivnih modelov prekinemo z izbiranjem mode-
lov, ki trenutno najbolje opisujejo sliko. Tako nam ni potrebno izgubljati casa z
grajenjem modelov, ki jih zelo verjetno ne bi bilo v konénem opisu slike. Postopek
ponavljamo, dokler ne rekonstruiramo preostalih modelov. Dobre in slabe lastnosti
izmenjevanja obeh postopkov so opisane v [17].

2.5.4 Prikaz poteka in uporaba opisov

Slika 2.2 prikazuje stopnje rekonstrukcije superelipsoidov z globinske slike z metodo
gradi-in-izberi. Najprej se na globinsko sliko (slika 2.2(a)) postavijo semena opisov
(slika 2.2(b)), sledi nekaj ponovitev gradnje modelov z vmesno izbiro najboljsih
opisov (slike 2.2(c) — 2.2(f)). Ko modeli ne morejo ve¢ rasti, dobimo konéen opis
prizora(slika 2.2(f)). Kot vidimo na vmesnih slikah 2.2(c) — 2.2(e), se opisi lahko
prekrivajo. Predvsem pri objektih, ki se jih ne da popolnoma opisati s superelip-
soidi, prekrivanje lahko ostane tudi v konénem opisu.

Rezultat rekonstrukcije globinske slike so opisi, ki sestojijo iz modela (supere-
lipsoida) in ustrezne regije globinske slike, katero model opisuje. Cilj te magistrske
naloge je bil razpoznavanje objektov na osnovi takih opisov.

Kot predmet razpoznavanja smo si izbrali ¢lovesko figurico, ki je podrobneje
opisana v poglavju 3.2. Figurica je dokaj realisticna, njenih sestavnih delov se
ne da popolnoma opisati s superelipsoidi, zato rekonstrukcije vedno ne ustrezajo.
Nekaj primerov rekonstrukcije takega objekta z metodo gradi-in-izberi prikazuje
slika 2.3. Ponekod je nek del (npr. trup) opisan z ve¢imi superelipsoidi, spet drugje
pa en superelipsoid opisuje veé¢ sestavnih delov figure (npr. trup in nadlakti, trup
in stegno, nogo ...).

Dlani in stopala so premajhna, da bi jih lahko z globinskim skenerjem dobro
zajeli in nato dobili kolikor toliko dobre rekonstrukcije z metodo gradi-in-izberi.
Zato jih v model objekta nismo vkljucili.
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(a) (b) semena

(d) g=4

(f) g =16
Slika 2.2: Primer rekonstrukcije superelipsoidov z metodo gradi-in-izberi, kjer se
da predmet popolnoma opisati s superelipsoidi. (a) globinska slika, (b) postavljena

semena, (c)-(f) po g korakih gradnje in izbiri. Po skupno 30 korakih gradnje z
vmesnimi izbirami modeli ne morejo ve¢ rasti in dobimo konéni opis (f).

(e) g=38
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Slika 2.3: Primer rekonstrukcije superelipsoidov z metodo gradi-in-izberi, kjer se
predmeta ne da popolnoma opisati s superelipsoidi.
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Razpoznavanje objektov

Faza razpoznavanja je verjetno najpomembnejsa faza pri vsakem sistemu racunal-
niskega vida. Sistem naj bi tako poiskal ujemanja med podatki, ki jih je pridobil
z opazovanega prizora, in shranjenimi podatki, t.j. modeli, o objektih, ki naj bi
jih razpoznal. Ce so modeli shranjeni v obliki 3D geometrijskih modelov, tako kot
v naSem primeru, pa veCina sistemov daje tudi informacijo o poziciji in orientaciji
objekta. Tako lahko govorimo o identifikaciji in lokalizaciji objekta. Identifikacija
govori o naravi oz. razredni pripadnosti objekta, lokalizacija pa objekt postavi v
prostor. Meja med obema je pri vecini sistemov dokaj zabrisana.

Razpoznavanje na podlagi rekonstrukcij globinskih slik s superelipsoidi je vse-
kakor problem iskanja ujemanja med deli s prizora (rekonstrukcije) in deli modela
(model-based matching). Na osnovi analize rekonstrukcij globinskih slik objekta
- cloveske figure - smo se odlocili v ta namen uporabiti interpretacijska drevesa.
Metoda deluje v treh korakih:

1. segmentacija globinskih slik in rekonstrukcija superelipsoidov z metodo gradi-
in-izberi,

2. iskanje lokalno konsistentnih interpretacij z interpretacijskimi drevesi in
3. verifikacija interpretacije s pomoc¢jo modela.

Drugi in tretji korak se prepletata, saj je potrebno z verifikacijo zavracati slabe
interpretacije in tako priti do dobrih. V nadaljevanju bomo najprej predstavili
interpretacijska drevesa, nato pa prilagoditev metode danemu problemu.

3.1 Interpretacijska drevesa

Interpretacijska drevesa so razred identifikacijskih algoritmov, katerih osnove lezijo
v umetni inteligenci, posebno preiskovanju grafov in zadovoljevanju omejitev [12].
Interpretacija se oblikuje s potjo v prostoru vseh moznih parov slika-model, ki so
predstavljena z drevesom. Primer interpretacijskega drevesa, ki prikazuje celoten

17
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prostor iskanja za problem z dvema znacilkama slike in §tirimi znacilkami modela,
prikazuje slika 3.1.

ml m m3 m4
| A
f2 @] @]

ml m2 m3 m4 ml m2 m3 m4 ml m2 m3 m4 ml m2 m3 m4

Slika 3.1: Interpretacijsko drevo, ki prikazuje celoten prostor iskanja za problem
z dvema znacilkama slike (fi, f2) in $tirimi znacilkami modela (mq, mo, ms, my).
Vsak nivo predstavlja vsa mozna ujemanja med znacilkami slike f; in znacilkami
modela m;. Temnejsa pot tako prikazuje ujemanje (fi,ms) in (fo, mo).

Najprej predpostavimo, da so bile na sliki ugotovljene vse znacilke, ki pripadajo
doloc¢enemu razredu (npr. ploskve). Tako dobimo seznam simboli¢nih opisov
znacilnosti, ki so v bistvu numeri¢éne vrednosti lastnosti znacilk (npr. povrsina,
sredisce ploskve, itd.). Seveda lahko znacilka modela ustreza znacilki slike le, ¢e so
lastnosti obeh enaki (oz. v praksi dovolj podobni).

Pred razpoznavanjem potrebujemo tudi seznam znacilk za znani objekt, torej
model objekta. Seveda morajo biti lastnosti znacilk modela in slik direktno pri-
merljive in geometrijske. Potrebujemo tudi seznam geometrijskih omejitev, ki naj
jih znacilke modelov zadovoljijo. Znacilke so lahko unarne, kot npr. plos¢ina,
sredisce ali povprecna dolzina konture, binarne, ki nastopajo med parom znacilk,
kot npr. razdalja med srediScema ali razlika med normalama ploskev, ali pa n-
arne, ki povezujejo n delov. Omejitve oznacujejo znacilke in njihove relacije ter
nam omogocajo, da zavrzemo ujemanja, ki so lokalno nekonsistentna.

Za razpoznavanje moramo najti preslikavo med znacilkami modela in znacilkami
slike tako, da omejitve, ki veljajo za znacilke modela, veljajo tudi za ustrezne
znacilke na sliki. Taki preslikavi pravimo interpretacija. Ta pokaze mnozico znacilk
slike, ki ustrezajo danemu modelu, kar je v bistvu pojavitev modela na sliki. Ce ne
moremo najti nobene interpretacije, lahko zaklju¢imo, da se model ne pojavlja na
sliki.

Problem je najti konsistentno interpretacijo, ne da preiS¢emo vse mozne poti za
ujemanje slike in znacilk modela, kar bi bilo racunsko prezahtevno. Za zmanjsanje
kompleksnosti iskanja interpretacijska drevesa uporabljajo zadovoljevanje omejit-
vam. Interpretacija se oblikuje kot pot v prostoru vseh moznih ujemanj slike z
modelom, ki so predstavljena z interpretacijskim drevesom. Najti interpretacijo
pomeni najti pot po drevesu. Vsako vozlisce drevesa predstavlja hipotezo ujemanja,
kot to prikazuje primer s slike 3.1.
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o :

(a) (b)

Slika 3.2: (a) Idealna slika preprostega objekta z ozna¢enimi znacilkami (ploskvami)
slike (f;). (b) 3D model istega objekta z oznacenimi znacilkami modela (m;).
Ploskve m1, ms, mg so pravokotne, ms, mg, my so kvadratne, mo, m,4 pa sta v obliki
¢rke L. Povzeto po [26]

Poglejmo preprost primer, povzet po [26]. Slika 3.2(a) prikazuje idealno sliko
predmeta in ploskve, ki smo jih identificirali, slika 3.2(b) pa 3D model objekta,
ki temelji na ploskvah. Na sliki 3.2(a) je vidnih pet ploskev fi,...fs. Recimo,
da je edina omejitev simboli¢nih opisov tip ploskve (kvadrat, pravokotnik, oblika
¢rke L). Predpostavimo za zdaj tudi, da je na sliki en sam objekt. Del ustreznega
interpretacijskega drevesa je na sliki 3.3. Na splo$no velja, da vozlis¢a na nekem
nivoju d predstavljajo vsa mozna ujemanja za znacilko f;. Omejitve glede oblike
pa izloc¢ijo nekaj nekonsistentnih ujemanj. Na primer znacilka f; se lahko ujema
le z my ali my. Drevo preiskujemo v globino, dokler ne dobimo ujemanja za vse
znacilke. Naslednji nivo v drevesu ne vsebuje znacilk, ki se ze ujemajo, saj lahko
vsaka ploskev modela ustreza le eni ploskvi s slike. Prva konsistentna interpretacija,
ki jo najdemo, je

I = {(f1,m2), (fo,m3), (f3,ms), (f1,m1), (f5,m7)}-

Toda ta interpretacija je napacna. Zakaj? Ker so uporabljene omejitve povezane
z lokalnimi znacilkami in tako lokalne po naravi. Vidimo lahko, da imata npr.
ploskvi fo in mg (ali f3 in mg ali fy in my ali f5 in my) sicer enake lastnosti (tip
ploskve), vendar pa ploskev f, ne ustreza ploskvi ms na modelu. Ce imamo na
voljo 3D informacijo, lahko globalno konsistentnost interpretacije preverimo npr.
tako, da izracunamo transformacijo, ki preslika ujemajoco ploskev modela v ploskev
objekta s slike, projeciramo model na sliko in preverimo, ¢e so vse ploskve modela
na pricakovanih mestih. Ko interpretacijo I; preverimo, ugotovimo, da je nekon-
sistentna, in s sledenjem nazaj skusamo dobiti dobro interpretacijo. Po Se nekaj
nekonsistentnih interpretacijah dobimo pravo:

IT = {(flamQ)’ (fZamﬁ)’ (f3am7)’ (f4am8)’ (f5am3)}'
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Pri preverjanju globalne konsistentnosti interpretacije, cemur bomo v nadalje-
vanju zaradi jasnosti rekli verifikacija, pa moramo biti pozorni. V primerih, kot je
npr. zgornji, lahko interpretacijo verificiramo z N-arnimi omejitvami, ki omejujejo
N delov z neko relacijo. Vendar pa nam v sploSnem ni¢ ne zagotavlja, da bodo vse
interpretacije globalno smiselne.

f1 (@) (@) O
2
3 : 07 \
f4 ) \,C)S
5 & ’
11 Ir

Slika 3.3: Del interpretacijskega drevesa za problem s slike 3.2. Temnejsa vo-
zlisca predstavljajo prvo najdeno interpretacijo, I;, ¢rtkana linija pa pravilno inter-
pretacijo.

3.1.1 Navidezna ujemanja in lazne znacilke

Primer je nerealen v vsaj dveh tockah. Kot prvo, realne slike pogosto vsebujejo
vec pojavitev objektov; seveda bi zeleli razpoznati vse. Interpretacijsko drevo bi
moralo odgovoriti na vprasanje: ”je na sliki kaksen X?”. Kot drugo pa ujemanje
znacilk ni nujno enoli¢na preslikava. Nekatere znacilke objekta so lahko na sliki
skrite (kot my, m4, ms na sliki 3.2(a)), druge znacilke pa so lahko delno zakrite z
drugimi objekti. Detektor znacilk jih lahko nekaj ne najde, ¢eprav so prisotne na
sliki, ali pa jih najde tam, kjer jih na sliki v resnici ni. Zeleli bi razpoznati objekt,
tudi ¢e nekaj znacilk manjka in tudi ¢e je nekaj znacilk laznih.

Za lazne znacilke lahko poskrbimo z navidezno znacilko, ki se lahko ujema z
vsako znacilko s slike, za katero ne najdemo pravega ujemanja. V praksi le dodamo
vozlis¢e z navidezno znacilko v seznam znacilk modela. Brez navidezne znacilke
bi se iskanje nadaljevalo z dviganjem (sledenjem nazaj), brz ko bi naleteli na
lazno znacilko in tako bi preskocili morebitne konsistentne interpretacije. To se
z navidezno znacilko ne bi zgodilo, vendar pa uvedba navidezne znacilke moc¢no
pove¢a kompleksnost problema. Ce ima npr. slika P pravih in L laznih znacilk,
iskanje z navidezno znacilko najde pravo interpretacijo, v kateri se vseh P pravih
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znacilk ujema, vendar pa najde tudi interpretacije, pri katerih se ujema manj kot
P pravih znagcilk, saj se tudi prave znacilke ujemajo z navidezno znagcilko.

Ena od metod za zmanjsanje nepotrebnega iskanja je metoda veji-in-omeji. Ce
iStemo vse pojavitve objekta na sliki in najdemo prvo interpretacijo, ki jo preverimo
in je prava, zabelezimo p, Stevilo pravih znacilk, ki jih vsebuje. S sledenjem nazaj
zelimo nato dobiti Se druge interpretacije, vendar pa pot zavrzemo, ko je jasno,
da ne bomo mogli dosegéi ve¢ kot p realnih ujemanj. Ce je npr. p = 6, imamo v
trenutni interpretaciji dve pravi ujemanji in moremo dobiti Se najvec tri ujemanja,
lahko to interpretacijo zavrzemo in nadaljujemo s sledenjem nazaj, ker ne moremo
doseci vec kot 6 pravih znacilk. Seveda pa moramo osveziti vrednost p, ko dobimo
interpretacijo, ki vsebuje p’ > p pravih ujemanj.

Algoritem INT _ DREVO

WHILE (obstaja $e moznih ujemanyj)
IF (naslednje ujemanje konsistentno AND
najvecja mozna velikost interpretacije na tej poti > MazVel
dodaj ujemanje v Interp;
IF (dosezen je list)
IF (Interp je OK)
shrani Interp;
MazxVel = velikost (Interp)
ENDIF
ELSE /* ni list, je konsistentno */
razs§iri vozliSce z vsemi moznimi ujemanji na naslednjem nivoju
ENDIF
ENDWHILE

Tabela 3.1: Algoritem za razpoznavanje z interpretacijskim drevesom.

Ceprav je dokaj preprost, deluje algoritem INT_DREVO [26] s tabele 3.1 na re-
alnih prizorih. Uposteva manjkajoce znacilke, lazne oz. Sumne znacilke in veckratne
pojavitve objekta. Navidezna ujemanja povecajo kompleksnost, ki so eksponentna
glede na Stevilo znacilk modela in slike. INT_DREVO uporablja metodo veji-
in-omeji za zmanjSanje tega problema. INT_DREVO hkrati locira objekt in ga
identificira: izbere znacilke, ki najverjetneje pripadajo objektu in preveri iden-
titeto. Neizogibna cena je velika kompleksnost algoritma. Poravnalne ali hibridne
metode so drug nacin za zmanjSanje iskanja. Te metode najdejo ujemanje le za
toliko znacilk slike, kolikor jih potrebujemo za preverjanje identitete. Algoritem
INT_DREVO preiskuje drevo najprej v globino, seveda pa lahko preiskujemo tudi
najprej v Sirino ali pa najprej najboljSega. Pri slednjem potrebujemo pri vsakem
vozlis¢u oceno kvalitete ujemanja, pot po drevesu pa nadaljujemo z vozliscem, ki
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ima najkvalitetnejSe ujemanje. Ocena kvalitete ujemanj lahko temelji npr. na
podobnosti med ujemajocimi deli.

Interpretacijska drevesa imajo tezave s prizori z veé objekti. Ce ne moremo pre-
veriti globalne konsistentnosti, kar drzi pri Stevilnih realnih aplikacijah, so rezultati
nezanesljivi. Z uvedbo navideznih ujemanyj, ki jih v realnih aplikacijah potrebujemo,
pa povecamo kompleksnost algoritma.

3.2 Model objekta

Kot objekt, ki naj ga na$ sistem razpozna, smo si izbrali ¢lovesko figurico s slike
3.4. Njeni najvaznejsi deli so glava, roke, noge in trup. Roke in noge so gibljive in
tako lahko dobimo razli¢ne poze.

Slika 3.4: Intenzitetna slika ¢loveska figurice, ki smo jo uporabili kot objekt za
razpoznavanje.

Figurico smo modelirali s superelipsoidi, kot kaze slika 3.5(a). Figurico smo
intuitivno razdelili na posamezne dele: glavo in trup ter po dve nadlakti, podlakti,
stegni in goleni. Dlani in stopala smo pri modelu zanemarili. Vsak sestavni del je
opisan s superelipsoidom, torej s parametri za velikost in obliko. Osrednji del je
trup, kateremu dolo¢imo tudi pozicijo in orientacijo v prostoru. Na trup so pritrjeni
glava in zgornji deli okon¢in, nanje pa Se spodnji. Tako imamo za te dele podane
Se podatke o sklepu in sicer pozicijo sklepa relativno glede na srediSce samega dela
(7;) in njegov polozaj relativno glede na center njemu ,,nadrejenega” dela (p;),
kot to prikazuje slika 3.5(b). Vsem gibljivim delom (okon¢inam) lahko dolo¢imo
parametre rotacije okoli sklepa. Vrednosti posameznih parametrov za dele objekta
so prikazani na tabeli 3.2. Dolo¢ili smo jih z meritvami ustreznih koli¢in direktno
na objektu.
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Slika 3.5: Model ¢loveske figurice: (a) model objekta, sestavljen iz superelipsoidov,
in (b) struktura modela, ki prikazuje relacije med posameznimi deli modela.

Za izbiro takega objekta imamo vec razlogov. Ker je dokaj realisticen, se nje-
govih sestavnih delov ne da popolnoma opisati s superelipsoidi, zato rekonstrukcije
vedno ne ustrezajo. Ponekod je nek del (npr. trup) opisan z veéimi superelipsoidi,
ki se deloma prekrivajo, spet drugje pa en superelipsoid opisuje ve¢ sestavnih delov
objekta (npr. celotno nogo). Moznost transformacije figurice v razli¢ne poze Se
poveca te tezave.

Tezave povzroca tudi razdelitev na dele, ker ne ustreza povsem rekostrukcijam,
ki jih dobimo z metodo gradi-in-izberi. Razlika je predvsem pri trupu, kjer dobimo

‘St. ‘Del ‘al‘ag‘ag‘el‘eg‘ D ‘ i ‘
0 glava 8 | 8 |10]0.7]1.0] [0,0,15" |[0,0,—10]"
1 trup 14110 |15|0.3]0.9 - -

2 nadlakt; | 5 | 5 [13]0.1 | 1.0 [15,0,8]" [0,0,7]"
3 nadlakt, | 5 | 5 [ 13 ]0.1|1.0| [-15,0,8]" [0,0,7]F
4 stegno, 7171710310 [50,—22F [0,0,7]F
5 stegnos 717 (117]03|1.0][-50,—-22]7 | [0,0,7]F
6in 7 | podlakt, | 5 | 5 [10]0.1|1.0| [0,0,-9]" [0,0,10]"
8in 9 | goleno, | 6 | 6 |17 0.3 |1.0| [0,0,—14]" | [0,0,17]"

z = {1,2}

Tabela 3.2: Parametri, ki dolo¢ajo model objekta s slike 3.4.
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superelipsoid v zgornjem delu, ki opisuje regijo ple¢ in vsaj delno tudi nadlakti,
vcasih pa tudi superelipsoid v spodnjem, trebusnem delu, ki lahko delno opisuje tudi
regijo stegen. Primer vidimo na sliki 3.6(b): na trupu je superelipsoid, ki zajema
tudi del leve nadlakti in vecino desne nadlakti, tako da so superelipsoidi, ki so
opisovali desno nadlakt, v fazi izbire izpadli. Glava je tipi¢no dobro rekonstruirana.
Na predelu okon¢in lahko lo¢imo ve¢ moznih rekonstrukeij:

1. superelipsoid s trupa sega na podrocje okoncine in opisuje zgornji del okoncine
(npr. desna roka s slike 3.6(b)).

2. en sam superelipsoid opisuje celotno okonéino (npr. ¢e je iztegnjena in pra-
vilno obrnjena).

3. dva superelipsoida pravilno opisujeta okoné¢ino (npr. leva roka s slike 3.6(b)).

4. vet superelipsoidov, ki se deloma prekrivajo, opisuje okonéino (npr. desna
noga s slike 3.6(b)).

(a)

Slika 3.6: Primer rekonstrukcije globinske slike ¢loveske figurice s superelipsoidi:
(a) globinska slika objekta, (b) primer rekonstrukcije objekta s superelipsoidi, ki je
prikazana na globinski sliki.

3.3 Posebnosti pri uporabi superelipsoidov

Za razpoznavanje naSega objekta smo uporabili algoritem za preiskovanje inter-
pretacijskih dreves, ki ga prikazuje tabela 3.3. Da bi pohitrili iskanje dobrih resitev,
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smo glede na prej opisan algoritem v tabeli 3.1 obrnili ujemanja. Na nekem nivoju
drevesa tako iSCemo ujemanja za znacilko modela. Vozlisca na nivoju d tako pred-
stavljajo vsa mozZna ujemanja za znacilko modela my (in ne znacilko slike f; kot
prej).

Rekonstrukcija glave je najbolj stabilna. Zato za veino rekonstrukeij velja (glej
poglavje 3.3.1), da lahko ujemanje superelipsoida z modelom glave dokaj dobro
preverimo. Tako je smiselno najprej preveriti interpretacije, pri katerih imamo
realna ujemanja za glavo. Podobno velja tudi za trup in okoncine.

Pri preiskovanju interpretacijskega drevesa je bil za hitro doseganje reSitev
pomemben vrstni red delov objekta. Kot Ze omenjeno, smo lahko v naSem primeru
najbolje dolocili potencialne glave, v povezavi glave s trupom pa lahko objektu
priblizno dolo¢imo pozicijo v prostoru. Vrstni red delov, ki hkrati ustreza globini
drevesa, prikazuje tabela 3.4.

Zaradi pohitritve samega iskanja je bilo smiselno poiskati ujemanja samo za
glavo, trup, nadlakti in stegna, saj bi drugace prevec¢ povecali kompleksnost iskanja
resitev. Ujemanja za podlakti in goleni poiS¢emo pri preverjanju interpretacije,
kot je opisano v poglavju 3.3.2. Upostevali smo tudi omejitve, ki sledijo iz same
strukture objekta in vrstnega reda iskanja ujemanj. Ce interpretacija nima real-
nega ujemanja za prvo nadlakt, velja, da tudi za drugo roko ni realnega ujemanja,
ker je objekt simetricen in so bila vsa mozna realna ujemanja za prvo nadlakt ze
preizkusena. Podobno velja za drugo stegno: c¢e v interpretaciji ni realnih uje-
manj za prvo nadlakt in prvo stegno, so bila vsa mozna ujemanja za stegno ze
preizkuSena. V teh primerih vozliS¢ ne razsirjamo z realnimi ujemanji, temvec le z
navideznim.

Ko se algoritem 3.3 konca, dobimo na izhodu interpretacijo, ki je najdaljsa, kar
nekako pomeni, da najbolje dolo¢a pojavitev objekta v prizoru. Ce je v prizoru
veC pojavitev objekta, dobimo z enkratnim izvajanjem algoritma le najboljSo. Ce
potem iz prizora odstranimo dele (superelipsoide), ki so v dobljeni interpretaciji,
lahko s ponovnim izvajanjem dobimo naslednjo najboljSo interpretacijo. Postopek
ponavljamo, dokler algoritem Se daje dobre (preverjene) interpretacije.

3.3.1 Preverjanje konsistentnosti ujemanja

Rekonstrukcije objekta v razli¢cnih pozah in z razli¢nih gledis¢ se bistveno razlikujejo
med seboj, razen v primeru glave. Za primerjavo dveh superkvadrikov med seboj
tudi sicer ne moremo direktno primerjati njihovih parametrov [15], zato smo pri pre-
verjanju konsistentnosti ujemanja del modela - del s prizora kot primarno lastnost
uporabili prostornino superelipsoida. Za odgovor na vprasanje ali se del s prizora in
objekta ujemata, smo uporabili preprosto primerjavo volumnov posameznih delov
na njih, kar kaze tabela 3.5. Vrednosti volumnov smo doloc¢ili na osnovi tridesetih
rekonstrukcij.
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Uporabljen algoritem

Sklad - sklad vozlis¢ za razSiritev

Interp - seznam konsistentnih ujemanj, ki tvorijo interpretacijo

MazVel - najvecje Stevilo realnih ujemanj do zdaj

velikost (Interp) - stevilo realnih ujemanj v Interp

koren - oznaka za koren drevesa

konsistentna(X) - ¢e je X realno ujemanje, vrne DA, ¢e je X konsistentno
z omejitvami, ali X = koren, sicer NE. Navidezno ujemanje je po definiciji
konsistentno z vsemi omejitvami.

Sklad = [koren], Interp = [|, MaxVel = 0
WHILE (Sklad ni prazen)
vzemi s Sklada naslednje ujemanje X = (f;, my)
IF (konsistentno(X) AND
najvecja mozna velikost interpretacije na tej poti > MaxVel)
dodaj X v Interp;
IF (dosezen je list)
preveri Interp;
IF (Interp je v redu)
shrani Interp;
MazxVel = velikost (Interp)
ENDIF
ELSE /* ni list, je konsistentno */
dodaj na sklad (W, my,1)
FORi=1.N
IF (del f; e ni v interpretaciji)
dodaj na sklad (f;, mgi1)
ENDIF
dodaj L na levo stran Vozli;
ENDIF
ELSE /* nekonsistentno ujemanje */
nadaljuj;
ENDIF
ENDWHILE

Tabela 3.3: Uporabljen algoritem za razpoznavanje z interpretacijskim drevesom
[26]
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Globina drevesa 1 2 3 4 5 6
Ustrezni del objekta || glava | trup | nadlakt; | stegno; | nadlakty, | stegnos

Tabela 3.4: Deli modela objekta, ki ustrezajo ujemanjem na razli¢nih globinah
drevesa.

‘ Del ‘ Min. volumen ‘ Maz. volumen ‘
glava 1000 6000
trup 5500 18000
trup (*) 3500 13000
nadlakti 300 6500
podlakti 300 3500
stegna 500 8000
goleni 300 3200

Tabela 3.5: Intervali volumnov za dele objekta.

Ujemanje glave. 7 analizo rekonstrukcij objekta smo ugotovili, da je najbolj
dosledno rekonstruiran del objekta glava, ki je hkrati glede na trup edini prakti¢no
negibljiv del. Zato je bilo poleg volumna smiselno ugotoviti tudi omejitve za vred-
nosti drugih parametrov, s katerimi bi izlocili ¢im ve¢ neprimernih delov. Te ome-
jitve so prikazane v tabeli 3.6. Vrednosti smo dolocili na podlagi tridesetih rekon-
strukcij.

‘ € ‘ € ‘ min(a, ay, az) ‘ middle(ay, as, ag) ‘ max(ay,as, as) ‘
|05—-14[04—-15] 30-90 [ 50-110 | 65—-150 |

Tabela 3.6: Omejitve za parametre superelipsoida, ki opisuje glavo.

Ujemanje trupa. Za superelipsoide, rekonstruirane na predelu trupa, velja, da
se nekako najbolj razlikujejo od modela trupa. Rekonstrukcija lahko tam zgradi
vec superelipsoidov, ki se lahko raztezajo tudi ¢ez prostor okon¢in. Za ugotavljanje
prisotnosti trupa smo uporabili preprosto oceno z volumnom:

e Ce naj bo nek superelipsoid s prizora trup, mora biti vsota volumnov supere-
lipsoidov, katerih sredis¢a so v neki oddaljenosti d od njegovega srediSca v
dovoljenem intervalu (glej tabelo 3.5). Oddaljenost d smo doloé¢ili kot polmer
najvecje krogle, ki jo lahko vértamo v model trupa, torej d = 12.0.

e Ce v taki oddaljenosti ni nobenega drugega superelipsoida, velja interval oz-
nacen z * v tabeli 3.5.
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Primera obravnavamo lo¢eno (z razli¢nimi vrednostmi), ker ne upostevamo preseka,
dveh superelipsoidov, ki ga tako Stejemo dvakrat. Kot priblizek lahko sredisce trupa
¢’ dolo¢imo kot povpreéje sredisé zaobjetih superelipsoidov.

Ce je poleg trupa prisotna tudi glava, lahko natanéneje izra¢unamo parametre
pozicije in dodatno Se (nepopolne) parametre orientacije za celoten model, kar nam
v nadaljevanju sluzi za omejevanje iskanja oz. pri dolocanju konsistentnosti uje-
manja. Medtem ko so sredisca superelipsoidov, ki jih rekonstruiramo na obmocju
trupa, dokaj blizu prave vertikalne osi trupa, pa je razlika do samega sredisca vecja.
To popravimo z upostevanjem razdalje med srediscema glave in trupa modela. Ori-
entacijo dobimo tako, da izratunamo parametre rotacije, ki z-os preslika v smerni
vektor ¢, — ¢,. Pri tem ne dolo¢imo parametra v, ki doloca zasuk okoli objektove
Z Osi.

Naj bo ¢, sredisée superelipsoida, ki opisuje glavo, in ¢’ zgoraj omenjeni pri-
blizek sredisca trupa. Potem je boljsi priblizek sredisca trupa ¢ :

G = Ch—|Sh|§ (3.1)
¢, = arctan b (3.2)
—8.y
Ny
6, = —arctan ”—w, (3.3)
8.2
pri cemer je
Sh = Th—Dh

- Ch— G

S = 37— =5

|ch — & |
(3.4)

', éin ¢, so 3D vektorji oblike [z,y, 2]T, ¢y, 6, in 1, pa so koti, ki dolocajo
orientacijo trupa in s tem celotne figurice v prostoru.

Ujemanje okonéin. Pri ugotavljanju konsistentnosti ujemanja delov za nadlakti
oz. stegni smo razlikovali dva primera:

1. v interpretacijo sta vkljuceni realni ujemanji tako za glavo kot tudi za trup.
2. vsaj eno od zgornjih ujemanj je navidezno.

V prvem primeru imamo ze izra¢unane parametre pozicije in (delno) orientacije za
celoten model, kar lahko uporabimo pri preverjanju konsistentnosti posameznega
ujemanja. Ko se nek superelipsoid s prizora po volumnu ujema z nadlaktjo oz.
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stegnom, lahko izracunamo parameter v, ki obrne model objekta v prostoru tako,
da se (priblizno) stakneta sklepa modela objekta in morebitne nadlakti oz. stegna:

s.
¥, = arctan &Y (3.5)
5.x
§ = R —¢q),
pri cemer je ¢, srediSce superelipsoida, katerega ujemanje z nadlaktjo oz. stegnom
preverjamo, R je rotacijska matrika s parametri (¢, 65,0). Ce naj bo obravnavani

del res okon¢ina, mora biti njegovo sredisée (priblizno) toliko oddaljeno od sklepa,
kot je to primer pri modelu objekta:

malrz] < |3 < mal|ry (3.6)
g = pe— R ¢ — &).

Skalarjema my in mgy smo dolocili vrednosti m; = 0.25 in ms = 2.1 na podlagi
rekonstrukcij. Ustreznamu delu izracunamo Se parametre rotacije z

¢, = arctan vy (3.7)
Ve S—
0, = —arctans'x—w, (3.8)
8.z
Y = 0. (3.9)

V drugem primeru pa nimamo informacije o poziciji in orientaciji trupa (oz.
samo o orientaciji, ¢e je v interpretaciji realno ujemanje za trup). V tem primeru
preverimo, ali je del, ki ga zelimo vkljuciti v interpretacijo, priblizno toliko oddaljen
od delov, ki so ze vkljuceni v interpretacijo, kot ustrezni deli z modela. Ujemanje
(x,y) (x je del s prizora, y del objekta) je nekonsistentno, ¢e vsaj pri enem ujemanju
(u,v), ki je ze vkljuceno v interpretacijo ne velja

Py — ol = ms(lrg| + [73]) <o —cul <y —pol + mallry| + |73]), (3.10)

pri ¢emer sta ¢, in ¢, sredisc¢i delov s prizora z in u. Skalarjema mg in m4 smo
dolocili vrednosti ms = 0.5 in my = 1.5 na podlagi rekonstrukcij.

Spodnjih delov okon¢in z interpretacijskim drevesom nismo preverjali, ker lahko
ze brez njih dobro verificiramo interpretacijo in bi také iskanje spodnjih delov
okoncin le povecalo prostor iskanja.

3.3.2 Verifikacija interpretacije

Preverjanje globalne konsistentnosti pomeni, da sistem odgovori na vprasanje ,,al:
dana mnozica delov res sestavlja objekt X?” Najprej lahko zavrnemo interpretacije,
ki vsebujejo premalo realnih ujemanj. Interpretacija, ki ima le navidezna ujemanja,
nam o pojavitvi objekta ne pove nic. Interpretacija z enim realnim ujemanjem
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pomeni, da se le en del s modela ujema z enim delom s slike. V nasem primeru smo
se odlocili, da interpretacija, ki ima manj kot §tiri realna ujemanja, ni dobra. S
tem morda zavrnemo tudi pravilne interpretacije, vendar pa zavrnemo vec nepravil-
nih, saj je manjSa verjetnost, da bo ve¢ delov ,,slucajno” razporejenih v podobni
strukturi, kot je znacilna za ¢lovesko figuro.

Pri stevilnih realnih aplikacijah globalne konsistentnosti ne moremo preveriti.
V nasem primeru, ko za verifikacijo interpretacije uporabljamo superelipsoide oz.
njihove lastnosti, naletimo na tezave. Vzrok je predvsem v tem, da uporabljamo
superelipsoide za opis (dokaj) realnega sveta, torej takega, ki se ga ne da popolnoma
opisati s superelipsoidi. Rekonstrukcije superelipsoidov so nestabilne, kar pomeni,
da moramo za posamezne dele modela iskati ujemanja pri zelo razli¢nih superelip-
soidih ali za en del celo pri vec¢ih superelipsoidih. Za morebitne pojavitve objekta
nam je torej bolj kot lastnosti posameznih superelipsoidov pomembnejsa geomet-
rijska struktura, ki jih ,,povezuje”. Zato smo za verifikacijo interpretacije uporabili
tiste regije na globinski sliki, ki pripadajo superelipsoidom iz interpretacije. Na
vsako tako regijo smo z metodo za rekonstruiranje posameznih superelipsoidov [23]
poskusali prilagoditi ustrezen superelipsoid iz modela tako, da smo minimizirali le
po parametrih pozicije in orientacije. Ostali parametre superelipsoida (za velikost
in obliko) pa smo pustili enake kot pri superelipsoidu modela.

Tako kot pri preverjanju konsistentnosti ujemanja, lahko tudi pri verifikaciji
interpretacije lo¢imo primera, ko imamo za glavo in trup realni ujemanji, in primer,
ko za glavo ali trup ni realnega ujemanja.

V prvem primeru lahko preprosto dolo¢imo parametre pozicije in orientacije
celotnega objekta (glej enac¢bo 3.1). Izkaze se, da tako izra¢unani parametri dokaj
natan¢no opisujejo polozaj figurice. V drugem primeru bi lahko na podlagi pozi-
cije sklepov, ki okonc¢ine povezujejo s trupom, izracunali parametre pozicije in ori-
entacije za celoten objekt. Vendar moramo najprej izracunati pozicije sklepov, kar
pa na osnovi rekonstrukcije ni ravno preprosto oz. natanc¢no. Zato smo v nadal-
jevanju predpostavili, da je interpretacija dobra le, ¢e sta ujemanji za glavo in
trup realni. Problemi in morebitne reSitve, ko temu ni tako, pa so predstavljeni v
poglavju 4.4.

Vrnimo se k verifikaciji interpretacije s prilagajanjem modela regiji globinske
slike. Za zacetni priblizek smo uporabili parametre superelipsoida modela, kot jih
lahko izratunamo (glej prejsnje poglavje, 3.3.1). To smo uporabili le na superelip-
soidih, ki naj bi se ujemali z okonéinami, saj so le te podolgovate in je zato pri-
lagojen model dobro dolo¢il pravo lego sklepa. Ko dobimo parametre prilagojenega
superelipsoida, lahko izracunamo razdalje med polozajem sklepa na prilagojenem
in zacetnem superelipsoidu:

d = |(Bi7i+ &) — (Byri + &), (3.11)

pri ¢emer je R; rotacijska matrika, ki del ¢ zavrti v zacetni polozaj, r; je polozaj
sklepa v delu, ¢; je sredisCe zaCetnega superelipsoida, R rotacijska matrika, ki del
¢ zavrti v prilagojeni polozaj in ¢j srediSce prilagojenega superelipsoida. Situacijo
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prikazuje slika 3.7. Dobljeno razdaljo primerjamo s pragom p in ¢e je vsaj pri eni
okon¢ini ta vecja od praga, interpretacijo zavrnemo kot neveljavno. Vrednost praga
p = 11.0 smo dolo¢ili na podlagi rekonstrukecij.

Zadetni superelipsoid

Slika 3.7: Prikaz koli¢in z enacbe 3.11.

Opazimo lahko, da bi zgornje sklepanje lahko uvrstili v preverjanje konsistent-
nosti ujemanja med delom iz modela in prizora, saj preverjamo le posamezne dele.
Tako bi lahko preverjanje uvrstili v preverjanje konsistentnosti ujemanja, vendar pa
za preverjanje razdalje med morebitnimi sklepi potrebujemo prilagajanje superelip-
soida na regijo globinske slike, kar je ¢asovno zelo potratno. Tako v primeru, da se
interpretacija izkaze za nekonsistentno zaradi premajhnega stevila realnih ujeman;j,
ne bi bilo smiselno racunati prilagajanja. Po drugi strani, pa lahko v primeru,
da prilagajamo superelipsoide v fazi verifikacije, to uporabimo za zmanjSanje pros-
tora iskanja. Nekonsistentnost pri nekem ujemanju (m;, f;) (pri Cemer so ujemanja
za mg do m; 1 konsistentna) pomeni, da lahko iskanje nadaljujemo z naslednjim
ujemanjem na nivoju ¢ drevesa.

Spodnji deli okonéin. Ko tako dobimo neko verodostojno interpretacijo, mo-
ramo preveriti e prisotnost delov, ki jih z interpretacijskim drevesom nismo, torej
podlakti in goleni. Prisotnost teh delov preverjamo le, ¢e je prisoten ustrezen del,
ki je z danim povezan (nadlakt, stegno), saj bi sicer zaradi nekonsistentnih opisov
dobili rezultate, ki jih ne moremo dobro preveriti.

Naj bo j superelipsoid iz interpretacije, ki se ujema z neko okonéino (nadlakt-
jo oz. stegnom). Potem za superelipsoid 7, ki je ustrezno nadaljevanje okonéine
(podlakt oz. golen) in ga Se ni v interpretaciji, velja:

1. volumen superelipsoida i je v danem intervalu (tabela 3.5) in

2. razdalja med sklepom, ki povezuje dela ustrezajoc¢ima j in 7, in srediS¢em
superelipsoida j je v danem intervalu (enacba 3.6) in

3. razdalja med sklepi izracunanega in prilagojenega dela modela je v danem
intervalu (enacba 3.11).

Ce omejitve veljajo za vec delov, izberemo tistega z najmanjso razdaljo d iz enacbe
3.11.
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Rezultati

V tem poglavju bomo prikazali rezultate, ki smo jih dosegli z opisano metodo.
Najprej bomo predstavili rezultate razpoznavanja prizorov z enim samim objektom,
nato pa kompleksnejSe prizore.

Slike smo zajemali z globinskim skenerjem, ki deluje na podlagi strukturirane
svetlobe. Na tako zajetih slikah smo rekonstruirali superelipsoide po metodi gradi-
in-izberi s sistemom ,,SEGMENTOR” [14, 15]. Rekonstrukcija ene slike je na
PC racunalniku s procesorjem Pentium Celeron J00MHz porabila od uro in pol
(preprosti prizori) do tri ure (kompleksnejsi prizori) procesorskega ¢asa. Dobljene
opise smo uporabili kot vhodne podatke za v prejSnjem poglavju predstavljen algo-
ritem za razpoznavanje, ki je bil implementiran v jeziku C++. Na prej omenjenem
racunalniku je razpoznavanje porabilo od 3 do 50 sekund procesorskega casa.

Vsak primer razpoznavanja je predstavljen s Stirimi slikami:

e levo zgoraj je intenzitetna slika prizora,
e desno zgoraj je globinska slika z rekonstruiranimi superelipsoidi,

e levo spodaj so le tisti superelipsoidi z rekonstrukcije, ki so vkljuceni v inter-
pretacije, in

e desno spodaj na intenzitetni sliki prikazan prilagojen model ¢loveske figure.

4.1 Razpoznavanje prizorov z enim samim objek-
tom

Metodo smo najprej preizkusili na prizorih, ki vsebujejo le poznani objekt. Objekt
smo postavili v sedem razliénih poz in za vsako pozo zajeli osem globinskih slik iz
razliénih gledis¢, skupno torej 56 globinskih slik. Rekonstrukcije superelipsoidov s
teh slik smo uporabili kot vhod za razpoznavanje.

Metoda je na 39 prizorih zaznala poznani objekt, od tega se je model objekta,
izracunan iz najboljSe interpretacije, v 24 primerih zelo dobro prilegal objektu. V

32



4. REZULTATI

33

Skupaj prizorov

26

Objekt razpoznan

Objekt ni razpoznan
17

39
Prileganje modela:
Dobro Slabo
24 15

Glava ali trup zakrita

9

Vzrok neuspeha:

Premajhna interpretacija

8

Tabela 4.1: Rezultati razpoznavanja na 56 prizorih z enim samim objektom.

interpretaciji sta bili povpreéno 7.2 realni ujemanji. Na 17 prizorih objekt ni bil
zaznan. Vzrok sta bila v 9 primerih zakrita glava ali trup, tako da se rekonstruirani
superelipsoidi niso ujemali z glavo oz. trupom, v 8 primerih pa so bile rekonstrukcije
take, da je najboljsa interpretacija vsebovala manj kot stiri realna ujemanja in je
bila kot taka oznacena kot slaba. Rezultate povzema tabela 4.1.

Na slikah 4.1 do 4.3 so prikazani primeri, ko se je model dobro prilegal objektu.
Objekt je bil dobro razpoznan, brez manjkajo¢ih delov. Model objekta zavzema
isto pozo kot objekt in vsi njegovi deli modela se dobro prilegajo delom objekta.
Napake pri izracunu poze modela so minimalne. K temu prav gotovo prispevajo
dokaj dobri rezultati rekonstrukcije.
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Slika 4.1: Primer razpoznavanja. (a) intenzitetna slika prizora, (b) globinska slika
prizora z rekonstruiranimi superelipsoidi, (c¢) superelipsoidi iz interpretacije in (d)
interpretacija.
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Slika 4.2: Primer razpoznavanja. (a) intenzitetna slika prizora, (b) globinska slika
prizora z rekonstruiranimi superelipsoidi, (c¢) superelipsoidi iz interpretacije in (d)
interpretacija.
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Slika 4.3: Primer razpoznavanja. (a) intenzitetna slika prizora, (b) globinska slika
prizora z rekonstruiranimi superelipsoidi, (c¢) superelipsoidi iz interpretacije in (d)
interpretacija.
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4.2 Razpoznavanje pri kompleksnih prizorih

Metodo smo preizkusili tudi na bolj kompleksnih prizorih. Ti so tipi¢no vsebo-
vali ve¢ pojavitev ¢loveske figure kakor tudi neznane objekte oziroma ozadje. Na
primerih s slik 4.4 do 4.6 vidimo, da so rekonstrukcije ,,tal” dokaj neprimerne, saj se
takih povrsin ne da dobro opisati s superelipsoidi. Rekonstrukcije vsebujejo mnogo
superelipsoidov, ki so lokalno konsistentni z deli nasega modela figure. V nobenem
od takih primerov pa ni bil kot objekt izbrana mnozica delov, ki ne bi (razen iz-
jem) res pripadala objektu. Interpretacije prizora s slike 4.4 imajo pomanjkljivosti,
predvsem za goleni, kjer je eno ujemanje nepravilno (desna golen levega objekta),
ostala pa so navidezna. Razen v primeru desne goleni desnega objekta je vzrok
temu rekonstrukcija, ki je na teh predelih dala premajhne opise.

Na primeru s slike 4.5 vidimo uciknovitost preverjanja konsistentosti ujemanja
dela s pomocjo rekonstrukcije modela: ker objekt lezi med ,,smetmi”, ki jih povzroca
rekonstrukcija tal, je v okolici okonéin precej delov, ki so potencialne okoncine.
S preverjanjem konsistentnosti dobimo najboljSe, ki se v tem primeru ujemajo z
okonc¢inami objekta.

Na slikah 4.7 in 4.8 vidimo Se dva primera razpoznavanja. Prizora vsebujeta
poleg poznanih Se ve¢ drugih objektov. Interpretacije prizorov so zelo dobre, le
nekaj delov manjka oz. je kvantitetno narobe postavljenih.
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(c)

Slika 4.4: Primer razpoznavanja. (a) intenzitetna slika prizora, (b) globinska slika
prizora z rekonstruiranimi superelipsoidi, (c¢) superelipsoidi iz interpretacije in (d)
interpretacija.
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(c)

Slika 4.5: Primer razpoznavanja. (a) intenzitetna slika prizora, (b) globinska slika
prizora z rekonstruiranimi superelipsoidi, (c¢) superelipsoidi iz interpretacije in (d)
interpretacija.
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Slika 4.6: Primer razpoznavanja. (a) intenzitetna slika prizora, (b) globinska slika
prizora z rekonstruiranimi superelipsoidi, (c¢) superelipsoidi iz interpretacije in (d)
interpretacija.
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Slika 4.7: Primer razpoznavanja. (a) intenzitetna slika prizora, (b) globinska slika
prizora z rekonstruiranimi superelipsoidi, (c¢) superelipsoidi iz interpretacije in (d)
interpretacija.
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Slika 4.8: Primer razpoznavanja. (a) intenzitetna slika prizora, (b) globinska slika
prizora z rekonstruiranimi superelipsoidi, (c¢) superelipsoidi iz interpretacije in (d)
interpretacija.
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4.3 Napake pri razpoznavanju

Metodo razpoznavanja smo preizkusili na 56 prizorih z enim objektom in na pri-
blizno 20 kompleksnih prizorih. V nobenem primeru ni bila kot ¢loveska figura
interpretirana mnozica rekonstruiranih superelipsoidov, ki ne bi bili v ve¢ini rekon-
struirani z obmocja figure. Tako smo zasledili le dve vrsti napak:

1. sistem prisotnega objekta ni razpoznal in

2. sistem je prisotni objekt razpoznal, prislo pa je do napak pri ugotavljanju
poze objekta.

V prvem primeru je bil najpogostejsi vzrok nerazpoznanja objekta (tabela 4.1)
zakrit trup oz. glava. Primer vidimo na sliki 4.9. Ker desna roka zakriva in
mece senco na trup, tega prakticno ni na globinski sliki in tako tudi ne ustreznega
superelipsoida na rekonstrukciji.

(a)

Slika 4.9: Primer, ko ni dobre interpretacije, zaradi manjkajocega superelipsoida s
podroéja trupa: a) globinska slika, b) rekonstruirani superelipsoidi. Opazimo lahko,
da na podroc¢ju trupa prakticno ni nobenega superelipsoida.

Vzrok nerazpoznanja je lahko tudi rekonstrukcija, ki ne zagotavlja zadostnega
Stevila realnih ujemanj za interpretacijo. Primer kaze slika 4.10. NajboljSo inter-
pretacijo tvorijo ujemanje za glavo, trup in desno stegno. Ker je superelipsoid,
ki opisuje podlakt in del nadlakti predale¢ od potencialnega sklepa, ga sistem ne
vkljuci v interpretacijo, ki tako vsebuje manj kot §tiri realna ujemanja in jo sistem
zavrne kot nepravilno.

Napake pri ugotavljanju poze objekta izvirajo iz napak pri dolo¢anju pozicije in
orientacije objekta in okonc¢in. Primer kaze slika 4.11. Zaradi slabe rekonstrukcije
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superelipsoidov s trupa se izraCunani pozicija in orientacija figure ne ujemata s
realnim stanjem. Zato je kvantitetno napacen izracun zadnjega parametra rotacije
(enacba 3.5). Superelipsoid z levega stegna se tako bolje ujema z ,,desnim” stegnom
modela in zato sistem zgresi ujemanja za levega. Te napake smo skusali odstraniti
tako, da bolje dolo¢imo polozaje sklepov, ki povezujejo okoncine s trupom, in tako
bolje dolo¢imo polozaj trupa v prostoru. Na ta nacin bi lahko preverjali tudi
interpretacije, ki nimajo realnega ujemanja za glavo ali trup.

Slika 4.10: Primer, ko ni dobre interpretacije. (a) globinska slika z rekonstruiranimi
superelipsoidi, (b) globinska slika z deli iz najboljse interpretacije.
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Slika 4.11: Primer napak pri razpoznavanju. (a) intenzitetna slika, (b) globinska
slika z rekonstruiranimi superelipsoidi, (c) superelipsoidi iz interpretacije in (d)
interpratacija.
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4.4 Mozne izboljsave

Napake pri izracunu pozicije objekta in polozaja okon¢in bi se bistveno zmanjSale,
¢e bi pri izracunu uporabljali polozaj sklepov, ki povezujejo okoncine s trupom.
Tako bi lahko izracunali tudi pozicijo in orientacijo objekta, ko v interpretaciji ni
realnih ujemanj za glavo ali trup.

Sklepe smo skusSali najprej iskati na osi najmanjSega momenta. Ker so okoncine
podolgovate, je pricakovati, da bo sklep lezal na osi najmanjSega momenta. Vendar
pa zaradi nestabilnih rekonstrukcij ne dobimo vedno pricakovanih superelipsoidov.
Zato smo za namen boljSega dolocanja polozaja sklepov lahko uporabili prilagajanje
superelipsoidov modela na regije globinske slike, ki ustrezajo neki interpretaciji.
Podobno kot pri verifikaciji interpretacije uporabimo za zaCetne parametre pri mi-
nimizaciji kar parametre superelipsoidov iz rekonstrukcije. Primer prileganja delov
modela kaze slika 4.12. Deli modela, prilagojeni na okoncine, dobro nakazujejo
smer, v katero kaze okoncina. V takem primeru se zgoraj omenjeni sklepi nahajajo
zelo blizu premice - z-osi superelipsoida. To smo hoteli uporabiti za to¢nejsi izracun
polozaja objekta oz. delov - okoncin, predvsem v primeru, ko interpretacija nima
realnih ujemanj za glavo in trup.

(a)

Slika 4.12: Prilagajanje delov modela regijam globinske slike. (a) globinska slika s
superelipsoidi, ki so bili uporabljeni kot zacetni priblizki, (b) prilagojeni superelip-
soidi modela.

Boljse polozaje sklepov smo dobili s pomocjo relaksacije. Za zacetne priblizke
smo vzeli kar sredisc¢a prilagojenih delov modela. Nek sklep smo nato premaknili po
premici v smeri z-osi prilagojenega superelipsoida tako, da smo minimizirali napako
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razdalj do ostalih sklepov:
o = min|i;+aé —7j| — dj (4.1)
pri cemer je 7; priblizek polozaja i-tega sklepa, €; je smerni vektor, ki je vzporeden

z z-osjo prilagojenega dela, in d;; razdalja med sklepoma ¢ in j na modelu. Sklep
J smo nato premaknili za povprecen o:

33
a = =) o (4.2)
N=
T = Tj+ g (4.3)

Ko popravimo polozaje vseh sklepov, lahko postopek ponavljamo. Po stotih
ponovitvah se sklepi niso ve¢ premikali in smo dobili boljSe priblizne polozaje skle-
pov. Te smo nato uporabili za izracun polozaja figure. Ce imamo podane polozaje
treh sklepov lahko izracunamo polozaj figure: tri tocke dolo¢ajo ravnino v prostoru,
na kateri naj bi lezalo sredisce, iz modela pa poznamo tudi kote med premicami,
ki povezujejo pare sklepov in sklep s srediS¢em. Tako lahko izracunamo polozaj
sredisSca, nato pa lahko podobno kot pri enacbi 3.1 izracunamo Se parametre ori-
entacije.

Sliki 4.13 in 4.14 kazeta primer izracunanega polozaja modela, ko so bili za
izracun uporabljeni trije deli. Na sliki 4.13 je izraCunani polozaj dober, na sliki
4.14 pa ne. UpoStevati moramo, da so deli modela na teh primerih dobro prilago-
jeni (slika 4.12). Tipi¢no prilagajanja teh delov niso tako dobra, zato so bili tudi
rezultati slabsi in vkljucitev takih izracunov ne bi bistveno doprinesla k izboljsanju
rezultatov.
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(b)

Slika 4.13: Primer, ko je polozaj objekta dobro izracunan iz treh delov s pomocjo
prileganja. (a) globinska slika z uporabljenimi deli, (b) prilagojen objekt, prikazani
so le glava trup in tri okoncine, na podlagi katerih je bil polozaj izracunan.

Slika 4.14: Primer, ko je polozaj objekta slabo izra¢unan iz treh delov s pomocjo
prileganja. (a) globinska slika z uporabljenimi deli, (b) prilagojen objekt, prikazani
so le glava trup in tri okoncine, na podlagi katerih je bil polozaj izracunan.
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Zakljucek

V magistrski nalogi je prikazana metoda za razpoznavanje objektov na podlagi
opisov globinskih slik s superelipsoidi. Problem razpoznavanja je problem iskanja
ujemanja med deli modela objekta in deli rekonstruiranimi s prizora. Metoda
temelji na interpretacijskih drevesih, s katerimi i§¢emo tako podmnozico rekonstrui-
ranih superelipsoidov, ki se ujema z modelom objekta. Kot objekt je bil uporabljena
cloveska figurica. Objekt je bil modeliran s superelipsoidi in zanimiv iz vecih razlo-
gov. Ne da se ga popolnoma modelirati s superelipsoidi, kar drzi pri vecini realnih
objektov. Rekonstrukcije, ki jih dobimo z metodo gradi-in-izberi tako niso sta-
bilne. Problem se Se poveca zaradi fleksibilnosti objekta, ki ima gibljive dele in
lahko zavzame razlicne poze.

Podana je metoda za razpoznavanje z interpretacijskimi drevesi. Splosen algo-
ritem za iskanje po interpretacijskem drevesu smo prilagodili na dani problem.
Definirali smo preverjanje konsistentnosti ujemanja delov na podlagi ujemanja
volumnov in razdalj med ustreznimi deli. Prav tako smo predlagali nacin za veri-
fikacijo interpretacije. Zaradi nenatancnih izracunov za pozicijo in orientacijo ob-
jekta v prostoru v primeru, ko v interpretaciji ni glave oz. trupa, predpostavimo,
da je v tem primeru interpretacija nepravilna, sicer pa jo verificiramo z uporabo
prilagajanja delov modela na globinsko sliko.

Rezultati razpoznavanja s podano metodo so dokaj dobri. Po interpretacijah
prilagojeni modeli se dobro ujemajo z dejanskim stanjem na prizoru. Napake pri
postavljanju modela in dolo¢anja pozicije okon¢in bi se z bolj§imi rekonstrukcijami
verjetno zmanjSale. Glavni problem, na katerega smo naleteli, je zagotovo neto¢nost
izracuna pozicije in orientacije objekta v primeru, ko interpretacija nima realnih
ujemanj za glavo ali trup.

5.1 Nadaljnje delo

V metodi smo sicer uporabili lastnosti strukture objekta in tipi¢nih rekonstruk-
cij, s katerimi najprej preverimo verjetneje boljse resitve, vendar pa razsSirjamo
drevo najprej v globino (depth-first). Lahko bi implementirali razsirjanje najprej
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najboljSega vozlisca (best-first). Pri vsakem razsirjanju bi tako sortirali vozlis¢a po
neki oceni kvalitete vozlis¢a. Ta bi lahko bila kombinacija ujemanja volumnov in
blizine superelipsoidov.

Razviti bi bilo potrebno metodo za robusten izracun pozicije in orientacije ob-
jekta. V postev bi prisla minimizacija razdalj med ustreznimi sklepi na modelu in
moznimi pozicijami sklepov na sliki.

Preizkusiti bi bilo potrebno izboljSanje razpoznavanja z boljsimi rekonstrukci-
jami. Sam preizkus bi lahko naredili z objekti, ki so v bistvu sestavljeni iz supere-
lipsoidov, ali pa z modifikacijami metode gradi-in-izberi oz. kak$no drugo metodo.

Ker se mnogo superelipsoidov na rekonstrukcijah delno prekriva, bi morali
metodo razsiriti tako, da bi omogocala ujemanja vecih delov s prizora z enim de-
lom modela. Za preverjanje konsistentnosti ujemanj bi lahko uporabili oceno, ki bi
temeljila na preseku volumnov, ki jih zasedajo dolo¢eni superelipsoidi [8].

Boljse rezultate bi lahko dosegli tudi z vkljuc¢evanjem znanja o objektih v samo
rekonstrukcijo. Uporabili bi lahko kinemati¢no obogaten model c¢loveske figure
(model, pri katerem upostevamo morie polozaje ¢loveka) [10]. Fazo razpoznavanja
objektov bi lahko vkljucili v fazo rekonstrukcije delov in tako izboljsali rezultate
obeh.
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