
Міністерство освіти і науки України

Харківський національний університет радіоелектроніки

Факультет _ інформаційних радіотехнологій та технічного захисту інформації__  
(повна назва)

Кафедра __     медіаінженерії та інформаційних радіоелектронних систем_________
(повна назва)

АТЕСТАЦІЙНА РОБОТА
Пояснювальна записка

рівень вищої освіти _____________другий (магістерський)______________________________
_________Методи виявлення безпілотних літальних апаратів у відеопотоці           __ 
_______________________________________________________________________                                 __ 
(тема)
Виконав: 
студент    2   курсу, групи        АРТм-18-1     ,
_________________Мачула О.Г.                _________
                                         (прізвище, ініціали)
Спеціальність 172 Телекомунікації та_______
 _________________радіотехніка          _____________

                       (код і повна назва спеціальності)

Тип програми ____освітньо-професійна______,
                               (освітньо-професійна або освітньо-наукова)
Освітня програма Апаратура радіозв’язку,__ _________радіомовлення та телебачення _______
                      (повна назва освітньої програми)

Керівник ______ проф. Олейніков В.М.       ____
                                             (посада, прізвище, ініціали)

Допускається до захисту

Зав. кафедри                                    ___________               ____Карташов В.М.___
                  (підпис)                                     (прізвище, ініціали)

2019 р.

Харківський національний університет радіоелектроніки

Факультет         інформаційних радіотехнологій та технічного захисту інформації            .
Кафедра                медіаінженерії та інформаційних радіоелектронних систем                    .
Рівень вищої освіти                         другий (магістерський)                                                   /
Спеціальність                            172 Телекомунікації та радіотехніка                                            .
(код і повна назва)

Тип програми                                           освітньо-професійна                                                     ,
                                                               (освітньо-професійна або освітньо-наукова)

Освітня програма              Апаратура радіозв'язку, радіомовлення і телебачення                  .                  
(повна назва)

ЗАТВЕРДЖУЮ:

Зав. кафедри ______________

(підпис)

«_____»________________ 20 ___  р.

ЗАВДАННЯ

  НА АТЕСТАЦІЙНУ РОБОТУ

студентові                       Мачули Олександра Геннадійовича                                           .
(прізвище, ім’я, по батькові)

1.   Тема роботи          Методи виявлення безпілотних літальних апаратів у відеопотоці        ..
                                                                                                                                                               .                                                  _______________________________________________________________________________________________
затверджена наказом по університету від "_04_"______11______ 2019 р.    № ____1643 Ст_____
2. Термін подання студентом роботи до екзаменаційної комісії _______ 16.12.2019 р._______
3. Вихідні дані до роботи __Тип БПЛА: малорозмірний, DJI Phantom 3 Standard. Тип відеокамери: IP камера, Dahua DH-IPC-HFW2431RP-ZS-IRE6. Діагональний розмір БПЛА (без гвинтів) – 33 см. Максимальна роздільна здатність відеокамери – 2688 (H) х 1520 (V). Програмне середовище для обробки відеоданих: OpenCV. Провести аналіз методів комп'ютерного зору і підходів до виявлення рухомих і нерухомих об'єктів. Дослідити 2 методи віднімання фону: міжкадрову різниця і метод MoG (Mixture of Gaussians). Отримати вірогідність виявлення БПЛА в залежності від відстані до нього.                          .
4. Перелік питань, що потрібно опрацювати в роботі ___________________________________

__Вступ______________________________________________________________________________________
__1. Аналітичний огляд методів комп'ютерного зору.                                                                   .
__2. Підготовка експериментальних відеозаписів польотів БПЛА.                                              .
__3. Методи обробки експериментальних відеозаписів польотів БПЛА.                                    .
__4. Результати обробки експериментальних відеозаписів польотів БПЛА.                               .
__Висновки___________________________________________________________________________________
__Перелік посилань___________________________________________________________________________
__Додатки____________________________________________________________________________________
5. Перелік графічного матеріалу із зазначенням обов’язкових креслеників, схем, плакатів, комп'ютерних ілюстрацій_________________________________________________________

________1. Постановка задачі.                                                                                                         .
________2. Методи детекції рухомих об’єктів (3 аркуша).                                                          .
________3. Підготовка експериментальних даних.                                                                       .
________4. Алгоритм обробки відеоданих (2 аркуша).                                                                 .
________5. Історія руху БПЛА.                                                                                                       .
________6. Відновлення траекторії руху БПЛА (2 аркуша).                                                        .
________7. Результати обробки експериментальних даних.                                                        .
________8. Вірогідність виявлення БПЛА.                                                                                    .
________9. Аналіз результатів обробки.                                                                                         .
________10. Висновки.                                                                                                                     .
1. Аналітичний огляд методів комп'ютерного зору 

2. Підготовка експериментальних даних 

3. Методи обробки експериментальних відеозаписів

4. Результати обробки експериментальних відеозаписів

КАЛЕНДАРНИЙ ПЛАН

	№
	Назва етапів роботи
	Термін

 виконання етапів роботи


	Примітка

	1
	Аналітичний огляд літератури
	04.11.19–10.11.19
	

	2
	Розробка методики досліджень
	11.11.19–17.11.19
	

	3
	Розробка алгоритму і тексту програм
	18.11.19–24.11.19
	

	4
	Обробка методом міжкадрової різниці
	25.11.19–1.12.19
	

	5
	Обробка методом віднімання фону
	2.12.19–8.12.19
	

	6
	Обробка результатів досліджень
	25.11.19–8.12.19
	

	7
	Графічна частина роботи
	25.11.19–8.12.19
	

	8
	Перевірка керівником
	9.12.19-10.12.19
	

	9
	Перевірка на академічний плагіат
	11.12.19
	

	10
	Перевірка завідувачем кафедри, рецензування
	12.12.19–14.12.19
	

	
	
	
	

	
	
	
	


Дата видачі завдання    _______________04.11.2019 р._______________
Студент ___________________________________

                                                            (підпис)

Керівник роботи (проекту) ___________________   _____проф. Олейніков В.М.______
                                                                                 (підпис)                           (посада, прізвище, ініціали)

РЕФЕРАТ

Пояснювальна записка до атестаційної роботи: 78 сторінок, 20 рисунків, 1 таблиця, 23 джерела.

Об'єкт дослідження – визначення руху і рухомих об'єктів у відеопотоці для задачі виявлення безпілотних літальних апаратів (БПЛА).

Мета дослідження – оцінити ефективність методів віднімання фону для задачі виявлення рухомих об'єктів у випадку малих БПЛА, розробити програму детекції руху декількома методами, працюючу в реальному часі.

Методи дослідження – теоретичний аналіз, натурний експеримент, статистична обробка даних.

В атестаційній роботі проведено аналіз методів комп'ютерного зору і підходів до виявлення і пеленгації рухомих і нерухомих об'єктів. За допомогою відкритої бібліотеки програм для комп'ютерного зору OpenCV  було досліджено 2 основні методи віднімання фону: міжкадрова різниця і метод MoG (Mixture of Gaussians). Розроблена і розрахована конфігурація проведення експерименту для отримання відеопослідовностей з літаючим БПЛА, обґрунтовано вибір її складових частин. З використанням експериментальних даних отримано оцінки якості роботи кожного методу (вірогідність виявлення БПЛА в залежності від відстані до нього).

ВІДНІМАННЯ ФОНУ, ДЕТЕКЦІЯ РУХУ, МІЖКАДРОВА РІЗНИЦЯ,  MOG, MOG2, KNN, OPENCV, С #

РЕФЕРАТ

Пояснительная записка к аттестационной работе: 78 страниц, 20 рисунков, 1 таблица, 23 источника.

Объект исследования – определение движения и подвижных объектов в видеопотоке для задачи обнаружения беспилотных летательных аппаратов (БПЛА).

Цель исследования – оценить эффективность методов вычитание фона для задачи обнаружения движущихся объектов в случае малых БПЛА, разработать программу детекции движения несколькими методами, работающую в реальном времени.

Методы исследования – теоретический анализ, натурный эксперимент, статистическая обработка данных.

В аттестационной работе проведен анализ методов компьютерного зрения и подходов к выявлению и пеленгации подвижных и неподвижных объектов. С помощью открытой библиотеки программ для компьютерного зрения OpenCV было исследовано 2 основных метода вычитания фона: Межкадровый разница и метод MoG (Mixture of Gaussians). Разработана и рассчитана конфигурация проведения эксперимента для получения видеопоследовательностей с летающим БПЛА, обоснован выбор ее составных частей. С использованием экспериментальных данных получены оценки качества работы каждого метода (вероятность обнаружения БПЛА в зависимости от расстояния до него).

ВЫЧИТАНИЕ ФОНА, детекция ДВИЖЕНИЯ, Межкадровая РАЗНИЦА, MOG, MOG2, KNN, OPENCV, С #
ABSTRACT

Explanatory note to the performance appraisal: 78 pages, 20 figures, 1 table, 23 sources.

The object of study is to determine the motion and moving objects in the video stream for the task of detecting unmanned aerial vehicles (UAVs).

The purpose of the study is to investigate the effectiveness of background subtraction methods for the problem of detecting moving objects in the case of small UAVs, to develop a motion detection program using several methods, working in real time.

Research methods - theoretical analysis, full-scale experiment, statistical data processing.

The evaluation work analyzes the methods of computer vision and approaches to the detection and direction finding of moving and fixed objects. With the OpenCV Computer Vision Library, 2 main methods of background subtraction were explored: the interframe difference and the MiG (Mixture of Gaussians) method. . The configuration of the experiment for obtaining video sequences with flying UAVs is developed and calculated, the choice of its components is substantiated. Using the experimental data, we obtained estimates of the quality of each method (the probability of detecting UAVs depending on the distance to it).
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ВСТУП

В даний час йде постійне підвищення загальносоціального рівня і експоненціальне зростання технічного прогресу. Як наслідок, підвищуються вимоги до безпеки та інформаційної обізнаності, саме тому завдання відео-моніторингу знайшла своє застосування в самих різних сферах діяльності людини. На даний момент системи відеоспостереження широко використовуються в великих магазинах, торгових комплексах, банках, музеях, на дорогах і магістралях, в системах військової, громадської, комерційної безпеки та інших областях. Крім типових функцій – виведення відеозображення на монітор, кілька носіїв для збереження і асинхронного (багатопотокового) спостереження – в сучасному світі системи відео-моніторингу доповнюються модулями виявлення руху. З розвитком комп'ютерних методів обробки візуальної інформації все більш привабливими стають інтелектуальні системи відеоспостереження, здатні в автоматичному режимі аналізувати інформацію, що надходить. Автоматизація процесу дозволяє кардинально збільшити масштаби моніторингу і скоротити використання людських ресурсів, збільшивши при цьому надійність і неупередженість спостереження.

Поряд з цим, стрімко зростає кількість сфер застосування малих безпілотних літальних апаратів (БПЛА). Серед порівняно нових споживчих ринків БПЛА можна відзначити лісове, сільське і дорожнє господарство, енергетику та зв'язок, видобуток і транспортування нафти і газу, безпеку і охорону навколишнього середовища та багато інших. Багато малі БПЛА стали доступними для звичайних користувачів, причому їх оснащення досить складне і включає фото- і відеокамери, систему автопілота і навігації, що робить управління такими БПЛА досить простим.

Повсюдне використання малих БПЛА крім, безсумнівно, позитивних сторін породило ряд проблем, пов'язаних з неадекватною поведінкою деяких власників БПЛА, несанкціонованим моніторингом об'єктів і територій державної ваги, збільшенням випадків вторгнення в особисте життя і т.д. У ряді перерахованих випадків актуальною стає задача виявлення БПЛА в повітрі. Виявлення БПЛА може бути здійснено засобами активної і пасивної радіолокації, теплової локації, системами відеоспостереження. У разі малих БПЛА, що мають малі розміри, малопотужні електродвигуни, і іноді не мають управління по радіоканалу, застосування зазначених методів має ряд істотних складнощів і обмежень.

Одним з напрямків у виявленні БПЛА є відеоспостереження. Зображення БПЛА, який рухається на відносно спокійному фоні, є істотною демаскуючою ознакою. Створення і вдосконалення методів виявлення, пеленгації і розпізнавання малих БПЛА шляхом відеозйомки і обробки відеосигналів є актуальним завданням. У даній роботі описана методика і наведені результати досліджень характеристик виявлення малих БПЛА за результатом відеоспостереження.

1 АНАЛІТИЧНИЙ ОГЛЯД МЕТОДІВ КОМП'ЮТЕРНОГО ЗОРУ І ПІДХОДІВ ДО ВИРІШЕННЯ ЗАВДАННЯ ДЕТЕКЦІЇ І КЛАСИФІКАЦІЇ

1.1. Огляд методів виділення об'єктів на зображенні

На даний момент розроблено велику кількість алгоритмів пошуку об'єкта інтересу на зображенні. Як правило, неможливо побудувати алгоритму, здатного покрити всі можливі класи об'єктів. У зв'язку з цим, огляд існуючий методів є одним з перших етапів вирішення задачі обробки зображень.

У роботі [17] розглянуті найбільш популярні групи алгоритмів виділення інформації у зображенні, описані їх переваги, недоліки та область застосування. Виділено 3 групи алгоритмів:

– Color-based (виділення області інтересу на підставі кольору);

– Shape-based (основним критерієм є аналіз форми і контура об'єкта);

– Learn-based (машинне навчання – основний інструмент аналізу).

У питаннях детекції та аналізу розташування об'єкті досить часто знаходить своє застосування підхід, заснований на пошуку кольору інтересу. Як правило, інформація про ймовірний колір відома заздалегідь, в зв'язку з цим можна бути впевненим, що об'єкт завжди зберігає свої кольори і форму. Однак, алгоритми даної групи схильні до високого впливу зміни освітленості об'єкта, через що потрібно застосування динамічно визначених параметрів. Дані алгоритми стають істотно стійкіше при переході від RGB колірної схеми (Red, Green and Blue) в простір HSV (Hue, Saturation and Value). У даній колірній схемі можна задати жорсткі обмеження на тон інтересу (hue), і різні пороги насиченості (Saturation) і яскравості (Value) кольору.

Детальний опис колірних просторів і методів переходу між ними наведено в книзі [1].

Найбільше поширення алгоритми детекції на основі пошуку кольору інтересу набули в розпізнаванні дорожніх знаків (рис.1.1).
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Рисунок 1.1 – Результат роботи алгоритму детекції на основі пошуку кольору інтересу (виділяється синій колір)

Алгоритми цієї групи застосовні в завданню попереднього виділення області з підвищеною ймовірністю знаходження об'єкта інтересу. Результати можна передавати на наступний етап в якості гіпотези про його місцезнаходження. Аналіз форми об'єкта заснований на обчисленні градієнта зміни кольори для кожного пікселя. Далі обчислені градієнти аналізуються з припущенням про те, що об'єкт інтересу може бути описаний деяким регулярним правилом. Наприклад, для пошуку трикутника можна стверджувати, що градієнт буде спрямований по нормалі до сторони даного багатокутника. При цьому нормалі до сторін трикутника підкоряються співвідношенню, наведеним на рис.1.2.
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Рисунок 1.2 – Співвідношення напрямків нормалей в рівносторонньому трикутнику

Це означає, що чим більше груп з трьох таких нормалей вдалося виділити в обмеженій області, тим вище ймовірність знаходження там даного об'єкту.

Ймовірно, найбільш популярним алгоритмом даної групи є перетворення Хафа [14] і його узагальнення, запропоноване в 1981 році D.H. Ballard [9]. Класичний алгоритм перетворення Хафа пов'язаний з ідентифікацією прямих в зображенні, але пізніше алгоритм був розширений можливістю ідентифікації позиції довільної фігури, найчастіше еліпсів і кіл.

У підходах, описаних вище, основні знання про об'єкт інтересу заздалегідь закладаються в алгоритм виявлення. Однак, дана інформація може бути отримана за допомогою машинного навчання.

Дослідження Віоли і Джонса [24] продемонстрували значну віху в комп'ютерному баченні. Віола і Джонс розробили алгоритм, що дозволяє виявляти об'єкти дуже надійно і в режимі реального часу. Даний алгоритм використовує примітиви Хаара, для визначення ймовірності знаходження об'єкта в даній області. Використання інтегрального представлення зображення дозволяє сильно прискорити процес обчислення примітивів Хаара, прості ознаки посилюються за допомогою технології AdaBoost (Adaptive Boosting), а каскадна архітектура класифікатора дозволяє швидко відкидати вікна, в яких відсутній об'єкт інтересу.

Також не можна не відзначити активне застосування нейронних мереж в області комп'ютерного зору. Наприклад, в завданню детекції та розпізнавання дорожніх знаків часто застосовується згорточна архітектура нейронних мереж, запропонована Яном Лекуном в 1988 році [18]. Ідея даних багатошарових мереж заснована на виконанні багаторазової операції згортки між зображенням і ядром згортки. Вони призначені для виділення абстрактних понять зображення, при цьому самі ці поняття шикуються в процесі навчання мережі.

Нейронні мережі є потужним інструментом в області комп'ютерного зору. Як об'єкт інтересу можуть виступати різні класи предметів. Однак нейронні мережі, як правило вимагають великих обчислювальних витрат, особливо на етапі навчання.

1.2. Метод Віоли-Джонса

Метод Віоли-Джонса – алгоритм, що дозволяє виявляти об'єкти на зображеннях в реальному часі. Запропоновано в 2001 році Paul Viola і Michael Jones [24]. Цей детектор має високу швидкість виявлення і дуже низьку ймовірність помилкового спрацьовування. Алгоритм добре працює і розпізнає під невеликим кутом, приблизно до 30 градусів. При куті нахилу більше 30 градусів відсоток виявлень різко падає [11].

Основні принципи, на яких базується метод:

– використовуються ознаки Хаара [24], за допомогою яких відбувається пошук потрібного об'єкта;

– використовується інтегральне представлення зображення, що дозволяє швидко обчислювати швидко необхідні ознаки;

– окремі ознаки Хаара об'єднуються в єдиний алгоритм за допомогою технології бустінга (від англ. Boost – поліпшення, посилення) для вибору, найбільш підходящого на даній ділянці зображення ознаки;

– використовуються каскади ознак для швидкого відкидання вікон, де не знайдений об'єкт.

Даний алгоритм не втрачає своєї популярності. Наприклад, в 2002 році був запропонований розширений набір ознак Хаара [19]. Реалізація каскадного класифікатора в бібліотеці OpenCV містить, як базові ознаки, так і розширений набір. В роботі [8] 2017 року розглядаються різні алгоритмічні поліпшення підходу Віоли-Джонса.

1.3. Обробка зображення на основі інформації про колір об'єкта інтересу

Класифікатор Віоли-Джонса призначений для роботи з зображеннями в відтінках сірого. Дане обмеження може призводити до помилкових спрацьовувань в разі повторних форм об'єктів.

Для зменшення ймовірності помилкових спрацьовувань можна застосувати порогову фільтрацію в колірних просторах HSL (Hue-Saturation-Lightness, тон-насиченість-світлота) або HSV (Hue-Saturation-Value, тон-насиченість-яскравість). Представлення даних колірних просторів наведено на рис.1.3.
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Рисунок 1.3 – Представлення колірних просторів HSV і HSL в формі циліндра

Наприклад, для виділення області жовтого кольору можна обмежити лише значення показник тони, що зробить даний пороговий фільтр менш чутливим до освітленості зображення. А при пошуку областей білого або чорного кольору необхідно обмежити рівень світлини зображення.

1.4. Алгоритми визначення відстані до об'єкта

Оскільки в рамках даної роботи крім питання виявлення безпілотних літальних апаратів розглядається задача валідації їх розташування, то крім пошуку об'єкта інтересу на знімку необхідно визначити його розташування відносно камери.

У загальному випадку інформації на фото знімку (відео кадрі) мало для обчислення відстаней до об'єктів. У зв'язку з цим існує кілька підходів до вирішення даного завдання.

Використання двох камер.

Приклад такої системи можна знайти в [7]. Основна ідея даного підходу полягає в тому, щоб поставити у відповідність точки двох знімків з різних камер і по відомим кутках напрямку осі камер і відстані між камерами зробити розрахунок відстані до об'єкта. Даних підхід передбачає, що камери знаходяться на достатньому віддаленні. Це необхідно для мінімізації впливу похибки визначень кутів на об'єкт. Також варто відзначити, що використання двох камер збільшує вартість системи. До плюсів даної системи можна віднести можливість обчислення відстаней відразу до декількох об'єктів в один момент часу.

Відео камера і лазерний дальномір.

При використанні даного підходу камера використовується в якості пристрою визначення кутів на точку інтересу. Направлення на дану точку передається на далекомір, і з його допомогою обчислюється відстань до даної точки. При застосуванні даного підходу виникає необхідність регулярної налаштування далекоміра на точку інтересу. Це призводить до неможливості паралельних вимірювань декількох об'єктів і істотно знижує швидкість аналізу. Однак, даний підхід є досить точним і використовується при необхідності проведення точних розрахунків відстані до одиничних об'єктів.

Одна камера і об'єкт з відомими розмірами.

В даному випадку об'єкт з відомими розмірами (контрольний об'єкт) повинен знаходиться якомога ближче до об'єкта інтересу. На зображенні камери обчислюється розмір контрольного об'єкта в пікселях. Далі яку можна обчислити за формулою:
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 – постійний коефіцієнт (залежить від характеристик камери), 
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 – розмір в пікселях, 
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 – реальний розмір об'єкта.

У контексті даної роботи можна використовувати перший підхід, тому що розміри БПЛА заздалегідь невідомі. У той же час, можна використовувати одну камеру і додатково застосувати в кадрі об'єкт з відомими параметрами. Такий метод буде менш дорогим в реалізації. 

1.5 Виділення границь об'єктів на зображенні

Для виділення границь зображення БПЛА можна скористатися методом Кенні [11] з оператором Собеля [23] для детекції кордонів і узагальненим методом Хафа [14, 9] для виділення прямих ліній.

Метод Кенні виділення кордонів реалізує наступні етапи.

1. Згладжування. До зображення застосовується розмиття Гаусса для видалення шуму.

2. Пошук градієнтів. У кожній точці зображення визначається напрямок градієнта і його значення по модулю. Як кордону вибираються пікселі з максимальним значенням модуля градієнта.

3. Подавлення немаксімумів. Даний термін був введений Кенні в роботі [11]. Він позначає, що тільки локальні максимуми можуть бути оголошені контуром на зображенні.

4. Подвійна порогова фільтрація. При фільтрації немаксімумів використовується два значення порогів. Перший призначений для зменшення впливу шумів, другий для збереження неперервності меж в разі нерівномірного розподілу градієнта.

Наближене обчислення градієнтів може проводиться за допомогою оператора Собеля. Для обчислення компонент по осях x і y проводиться згортка з двома операторами:
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Далі модуль і напрямок градієнта обчислюються за такими формулами:
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На рис.1.4 наведено приклад виділення кордонів описаним алгоритмом, де а – початкове зображення; б – результат згортки з оператором 
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; в – результат згортки з оператором 
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; г – результуюче зображення після обробки пороговим фільтром.
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Рисунок 1.4 – Візуалізація процедури виділення кордонів

за допомогою операторів Собеля

(а – початкове зображення; б – результат згортки з оператором 
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; в – результат згортки з оператором 
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G

; г – результуюче зображення після обробки пороговим фільтром)

1.6 Метод Хафа

Перетворення Хафа [14, 9] – алгоритм, що застосовується для вилучення елементів з зображення, і призначений для пошуку об'єктів, що належать певного класу фігур з використанням процедури голосування. Процедура голосування застосовується до простору параметрів, з якого і виходять об'єкти певного класу фігур по локального максимуму в, так званому, накопичувальному просторі (accumulator space), яке будується при обчисленні трансформації Хафа.

У найпростішому випадку перетворення Хафа є лінійним перетворенням для виявлення прямих. Пряма може бути задана за допомогою інших параметрів, відомих як ρ і θ (ρ, θ). Параметр ρ – це довжина радіус-вектора найближчій до початку координат точки на прямій, а θ – це кут між цим вектором і віссю абсцис.

Таким чином, рівняння прямої можна записати як:
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або після перетворення:
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Тому можливо пов'язати з кожною прямою на оригінальному зображенні (в площині XY) точку з координатами 
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Площина 
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 іноді називається Простором Хафа для множини прямих в двовимірному випадку. Через кожну точку площини може проходити нескінченно багато прямих. Якщо ця точка має координати 
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, то всі прямі, що проходять через неї, відповідають рівнянню:
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Це відповідає синусоїдальній лінії в просторі Хафа 
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. Якщо ці синусоїди перетинаються, то дана точка (в просторі Хафа), відповідає прямим (в оригінальному місці зображення), які проходять через обидві точки, тобто збігаються. Таким чином, проблема виявлення колінеарних точок може бути зведена до проблеми виявлення пересічних кривих.

Візуальне представлення перетворення Хафа наведено на рис. 1.5. Точки простору параметрів з найбільшою кількістю перетинів приймаються в якості характеристичних точок досліджуваних прямих.
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Рисунок 1.5 – Візуальна інтерпретація перетворення Хафа

1.7 Фільтр Калмана

Фільтр Калмана – це рекурсивний фільтр, що оцінює вектор стану динамічної системи на основі защумленних даних [15, 2].

У ситуації роботи з технічними системами виникає питання коректного оцінювання вектора стану системи. Завдання спостереження динамічної системи записується в такий спосіб:
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Розглянемо дві випадкових величини 
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 – похибка вимірювання. У такому випадку система рівнянь може бути приведена до вигляду:
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або в дискретному випадку:
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При цьому:

– 
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 – відома змінна кроку k;

– 
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– математичні сподівання помилок дорівнюють: 
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– як правило, відомі їх дисперсії: 
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– передбачається, що всі випадкові помилки незалежні один від одного.

Для обчислення оцінки вектора стану застосовується наступна формула:
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Коефіцієнт K називають коефіцієнтом Калмана. Ідея фільтрації полягає в тому, щоб підібрати коефіцієнт таким чином, що помилка:
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досягає свого мінімального значення. Тобто 
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 можна показати, що:
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Мінімум цієї функції досягається при K:
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Середнє значення квадрата помилки може бути записано у вигляді:

[image: image48.png]o7 (Eef + Ug)

E(e?2 =
(€ia) Ee,f+a§+a,%



,
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Останні дві формули дозволяють ітераційно обчислювати середнє значення квадрата помилки і коефіцієнт Калмана на кроці k при відомих дисперсіях помилок системи. Формула перед ними дозволяє обчислювати наближену оцінку вектора стану системи.
2 ПІДГОТОВКА ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИХ ДАНИХ ДЛЯ ВИЯВЛЕННЯ БПЛА У ВІДЕОПОТОЦІ

2.1 Оцінка вимог до оптичних характеристик відеокамер

При виявленні БПЛА на підставі відеопотоку слід враховувати, що БПЛА є малорозмірними цілями, які здатні рухатися у всіх трьох координатах, як з малими (у випадку коптерів – нульовими), так і з великими швидкостями до 260 км/год. Тому обробка зображення повинна виконуватися в реальному масштабі часу з можливістю детектування рухомих об'єктів на максимальному віддаленні від камери. Дальність виявлення безпосередньо пов'язана з оптичними характеристиками об'єктива відеокамери і лінійним розміром об'єкта на зображенні, при якому сучасні алгоритми оптичної обробки зображення дозволяють ідентифікувати зображення об'єкта.

В [1] наводяться результати досліджень достовірності виявлення обличчя людини на фотографії від розміру зображення цієї особи. При достовірність понад 70% потрібно горизонтальний розмір близько 10 пікселів. Тому реалізація системи виявлення та розпізнавання об'єктів по відеозображення попередньо вимагає оцінки оптичних характеристик відеокамер. 

Розглянемо камери традиційної схеми, тобто апарати з пласким розташуванням матриці і нерухомим об'єктивом (які в подальшому будемо називати плоскоформатнимі). Нижче, на рис.2.1 зображена достатньо спрощена картина того, як формується зображення об'єкта, що знаходиться осторонь від центру кадру такого апарату. 

Припустимо, що під кутом q до оптичної осі об'єктива знаходиться осесиметричний об'єкт (дерево, стовп, людина, БПЛА) розміром D. Відстань від цього об'єкта до площини, що проходить через об'єктив і паралельної його оптичної осі – L. Фокусна відстань об'єктива – F. 
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Рисунок 2.1 – Визначення розміру зображення об'єкту

Припускаючи, що L набагато перевищує F і кутові розміри об'єкта незрівнянно менше кута q, можна отримати досить просту формулу, наближено описує залежність лінійного розміру зображення об'єкта на плівці від параметрів, перерахованих вище:
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Так, якщо об'єкт розміщений на самій оптичної осі (
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), ширина зображення визначається фактично розміром об'єкта і відношенням фокусної відстані об'єктива до відстані до нього від об'єкта зйомки. У міру переміщення об'єкта в сторону від оптичної осі в дію вступає коефіцієнт, що дорівнює 1/
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, і ширина зображення об'єкта на плівці збільшується, і досить суттєву. 

Так, при куті 30 градусів (що відповідає фокусній відстані об'єктива 31 мм для 35 мм матриці) цей коефіцієнт дорівнює 1,15, тобто ширина зображення на 15% перевищує ту, якщо б об'єкт знаходився в середині кадру. 

Для 40 градусів (21 мм об'єктив) – це 31%, для 45 градусів – 41% і т.д. Для 60 градусів – це вже практично неприйнятні 100%, тобто дворазове збільшення розмірів зображення. Тепер зрозуміло, чому короткофокусним об'єктивам властива так звана "внутрішня динаміка", тобто як би "прагнення" зображення від країв кадру до його центру.

Для виявлення БПЛА в зоні важливого об'єкта необхідно забезпечити огляд простору в межах 360° по азимуту. При застосуванні об'єктивів з еквівалентною фокусною відстанню 2,4 мм одна камера забезпечує огляд простору в секторі 90°. Відповідно для повного огляду по азимуту необхідно встановити 4 стаціонарних камери з паралельною обробкою їх відеопотоків.

Одна з популярних моделей квадрокоптера DJI Phantom 3 має горизонтальний розмір 33 см. Тоді при вимозі горизонтального розміру зображення квадрокоптера 10 пікселів камера повинна забезпечити лінійне розрізнення 30 пікселів / м. Тоді для камер з роздільною здатністю 2688 (H) х 1520 (V) і фокусною відстанню 2,4 мм максимальна дистанція виявлення квадрокоптера буде не менше 64 м.

Метою теоретичних і практичних досліджень в роботі стало детектування руху БПЛА типу DJI Phantom 3 по відеопотоку з камери з роздільною здатністю 2688 (H) х 1520 (V).

2.2 Характеристики апаратної частини експерименту

Для кожного експерименту важливо ретельно описати усі його вихідні дані і умови. Наведемо характеристики відеокамери і квадрокоптера, які використовувалися в експерименті.

Квадрокоптер DJI Phantom 3 Standard створений як літаюча платформа для відеокамери. При роздільній здатності в 12 Мп штатна камера здатна знімати відео Ultra HD 2160p. З додаткових можливостей відео варто виділити стабілізацію камери і роз'єми для підключення зовнішнього екрана на пульті. Сам пульт керування має дальність дії 2 км і може бути замінений на смартфон. Квадрокоптер оснащений двигуном, що забезпечує максимальну швидкість в 58 км / год, а автономність становить близько 23 хвилини. Є модуль GPS і функція повернення додому.

Зовнішній вигляд квадрокоптера DJI Phantom 3 Standard наведений на рис. 2.2.
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Рисунок 2.2 – Зовнішній вигляд квадрокоптера DJI Phantom 3 Standard

Характеристики квадрокоптера DJI Phantom 3 Standard:

– вага (включено акумулятор та пропелери) – 1216 г;

– діагональний розмір (без гвинтів) – 350 мм;

– максимальна швидкість підйому – 5 м / с;

– максимальна швидкість спуску – 3 м / с;

– максимальна швидкість 16 м / с (режим ATTI)

– максимальний кут нахилу 35 °

– максимальна кутова швидкість 150 ° / с

– максимальна висота над рівнем моря – 6000 м;

– максимальна висота польоту – 500 м;

– максимальний час польоту – приблизно 25 хвилин;

– діапазон робочих температур – від 0 ° до 40 ° C; 

– система супутникового позиціонування GPS:

– точність позіціонування по вертикалі: ± 0,5 м

– точність позіціонування по горизонталі: ± 1,5 м.

Відеокамера Dahua DH-IPC-HFW2431RP-ZS-IRE6 циліндричного вигляду функціонує в IP середовищі за допомогою роз'єму RJ45 (10 / 100M) для комутації з комп'ютером, реєстратором або мобільними гаджетами типу iPhone, iPad або Android.

Присутність сенсора 1/3 "CMOS при прогресивному скануванні і об'єктива при фокусній відстані 2.7-13.5 мм і відповідному куті огляду 104°-28 ° сприяє створенню відео в максимальній роздільній зжатності 4 Mп. Стабільна робота забезпечується в нічний період доби із застосуванням режиму «День / Ніч» і ІК-підсвічування з віддаленістю спрямованих променів до 60 метрів.

Трансляція і збереження даних реалізовується першорядним потоком 4Mп (1~20 к/с) або 3 Mп (1-25/30 к/с) і вторинним потоком D1, CIF (1-25/30   к / с) при кодуванні в стандарті H. 65+, H.265, H.264 або H.264 + на жорсткий диск пристрою, що реєструє.
Зовнішній вигляд відеокамери Dahua DH-IPC-HFW2431RP-ZS-IRE6 наведений на рис. 2.3.
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Рисунок 2.3 – Зовнішній вигляд відеокамери Dahua DH-IPC-HFW2431RP
Характеристики відеокамери Dahua DH-IPC-HFW2431RP-ZS-IRE6:

– матриця – 4 Mп progressive scan CMOS

– розмір матриці –  1/3 ";

– електронний затвор (витримка) – 1/3-1/100000 с

– чутливість 0.03 лк / F1.4 (колір, 1/3 с, 30IRE), 0.3 лк / F1.4 (колір,               1/30 с, 30IRE), 0 лк (ІЧ вкл.).

– відношення сигнал / шум > 50 дБ;

– дальність підсвічування – 60 м;

– тип об'єктива – моторизований;

– фокусна выдстань 2.7-13.5 мм;

– кути огляду 104°-28°, 55°-16°;

– збільшення (оптичне / цифрове) 16x/2х;

– ефективна відстань – виявлення: 64 м, спостереження: 26 м, розпізнавання: 13 м, ідентифікація: 6 м;

– відеокодек H.265, H.264;

– швидкість передачі H.264: 32-10240 кбіт / с; H.265: 12-8448 кбіт / с;

– кількість пікселів 2688x1520;

– можливі розрізнення 4 Mp (2688x1520), (2560x1440), (2304x1296), 1080P (1920x1080), SXGA (1280x1024), 1.3M (1280x960), 720P (1280x720), D1 (704x576 / 704x480), VGA (640x480), CIF (352x288 / 352x240);

– швидкість запису: головний потік: 4 Mp – 20 к / с, 3 Mp – 25/30 к / с;

– додатковий потік: D1, CIF – 25/30 к / с.

2.3 Опис полігону для експерименту

Полігон для експерименту знаходився в передмісті Харкова близько селища Черкаська Лозова. Експеримент відбувався в умовах поля, на відстані приблизно 100 м від камери знаходилися дерева лісополоси. Місце розташування полігону на гугл-карті показане на рис. 2.4.

На випробувальному полігоні були встановлені маркери дальності до відеокамери з кроком 5 м і 10 м. Дальність до квадрокоптера визначалася з використанням встановленої на квадрокоптер відеокамери. Камера була спрямована вертикально вниз. Такий стан камери дозволяє визначити положення квадрокоптера відносно сукупності маркерів. Були зняті різні траєкторії руху квадрокоптера зі зміною відстані до камери в процесі руху.
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Рисунок 2.4 – Місце розташування полігону на гугл-карті

На рис. 2.5 показана фотографія випробувального полігону.
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Рисунок 2.5 – Фотографія випробувального полігону

На рис. 2.6 показаний план випробувального полігону.
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Рисунок 2.6 – План випробувального полігону

З використанням стаціонарно встановленої камери Dahua DH-IPC-HFW2431RP-ZAS-IRE6 з дозволом 2688 (H) х 1520 (V) були записані відеофайли тривалістю по 10 хвилин. Виконана зйомка місцевості без квадрокоптера і тієї ж місцевості з квадрокоптером. Були зняті горизонтальні і вертикальні рухи квадрокоптера на дистанціях від 10 м до 100 м з дискретністю 10 м. Також були відзняті різні траєкторії руху квадрокоптера зі зміною відстані до камери в процесі руху.

3 МЕТОДИ ОБРОБКИ ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИХ ВІДЕОЗАПИСІВ ПОЛЬОТУ КВАДРОКОПТЕРА

3.1 Класифікація алгоритмів детекції рухомих об'єктів у відеопотоці

Алгоритми, що працюють в автоматизованих системах виявлення руху, системах контролю периметра, або інших системах виявлення вторгнення, повинні бути стійкі до зовнішніх умов. У загальному випадку вимоги до таких алгоритмів виглядають наступним чином:

– низькі обчислювальні ресурси, в кращому випадку – можливість роботи realtime. Це, мабуть, одна з найважливіших характеристик, що оцінюється при виборі детектора руху. Її важливість обґрунтовується тим, що практично будь-яка охоронна система має в своєму арсеналі більше однієї камери, дані, що надходять від яких, необхідно обробляти. Це означає, на деякій абстрактній техніці користувача будуть одночасно працювати кілька детекторів, можливо, навіть більше 10. Якщо ж обробка даних, отриманих лише від однієї камери, буде займати занадто багато часу, то навіть найменша система виявлення, що базується на обробки зображень, що надходять з 3-5 камер, стане розподіленої, так як обчислювальної потужності одного комп'ютера для обробки всіх даних, що надходять недостатньо. У такому випадку витрати по експлуатування такої розподіленої системи, що складається вже не з одного комп'ютера, істотно зростуть, вартість програмного комплексу та апаратури збільшиться в кілька разів;

– ефективність виявлення об'єктів в різний час доби, а також при наявності штучного освітлення не повинна істотно відрізнятися;

– ефективність виявлення об'єктів щодо різних пір року, а також при будь-яких погодних умовах не повинна істотно відрізнятися;

– алгоритм повинен видавати якомога менше помилкових реагувань на шум різного роду;

– алгоритм повинен якомога менше реагувати на малі рухливі об'єкти, такі як трава, листя та інше.

У літературі існує багато пропонованих алгоритмів фонового моделювання. Це пояснюється тим, що жоден з алгоритмів не справляється з усіма можливими проблемами. Є кілька проблем, які хороший алгоритм віднімання фону повинен вирішити. По-перше, він повинен бути стійким до змін в освітленні. По-друге, слід уникати виявлення нестаціонарних фонових об'єктів, таких як рухомі листя, трава, дощ, сніг і тіні від рухомих об'єктів. Крім того модель повинна бути розроблена таким чином, щоб вона швидко реагувала на зміни: такі як запуск, початок руху і зупинка БПЛА, зміна напрямку його руху.

Методи фонового моделювання можна розділити на два типи:

– не прогнозуюче моделювання;

–  прогнозуюче моделювання.

Перший тип намагається змоделювати сцену як часовий ряд і створює динамічну модель на кожному пікселі, щоб розглядати вхідні дані з використанням минулих спостережень, а також використовує величину відхилення між фактичним наглядом і прогнозованим значенням для категоризації пікселів як частини переднього плану або фону.

Другий тип нехтує порядком вхідних спостережень і розробляє статистичну (вірогідну) модель на кожен піксель.

Згідно Cheung і Kamath [1], методи фонової адаптації можуть бути віднесені до таких категорій:

– нерекурсівні;

– рекурсивні.

Нерекурсивний метод оцінює фон на основі методу ковзного вікна. Спостережувані L відеокадрів зберігаються в буфері, враховуючи існуючі варіації пікселів в буфері, які будуть оцінюватися фоновим зображенням. Так як на практиці розмір буфера з часом фіксується, і більше відеокадрів відкидаються по вихідним кадрам буфера, що робить ці методи адаптивними до змін сцени в залежності від їх розміру буфера. Однак в разі адаптації до повільно рухомих об'єктів або в разі короткочасних зупинок об'єкта нерекурсівні методи вимагають великого обсягу пам'яті для зберігання відповідного буфера. При фіксованому розмірі буфера ця проблема може бути частково вирішена шляхом зменшення частоти кадрів при їх збереженні.

Рекурсивні методи замість того, щоб підтримувати буфер оцінки фону, намагаються рекурсивно оновлювати фонову модель, використовуючи або одну, або декілька моделей, так як кожен кадр знаходиться під наглядом. Тому навіть найперші вхідні кадри здатні вплинути на всі результуючі кадри. Внаслідок чого алгоритм пристосовується до періодичних рухів, наприклад, колихання трави, рух листя на деревах тощо. Рекурсивні методи використовують менше пам'яті порівняно з нерекурсивними методами, але можливі помилки залишатимуться видимими порівняно довше, ніж у нерекурсивних методів. Більшість методів використовують визначальні чинники для визначення частки вкладу минулих спостережень.

3.2 Попередня обробка відеопослідовності

Основне завдання етапу попередньої обробки даних полягає в підготовці зображень для виявлення рухомих об'єктів на них. На даному етапі відбувається очищення зображення від різного роду шумів і завад, можливо, зменшення розмірів вихідних даних, перетворення трьохканального зображення в одноканальне (чорно-біле) і т.д.

У наш час не існує досконалої системи реєстрації, яка б забезпечувала можливості для покращення якості зображень. У процесі формування зображення реєструючими пристроями, такими як датчики тепла, фото- і відеокамери і т.ін., завжди зображення піддаються впливу різноманітних випадкових завад або шумів. На відміну від так званих детермінованих спотворень, які часто описуються поелементно функціональними перетвореннями вихідного зображення, для опису випадкових впливів використовують моделі адитивної, імпульсного і мультиплікативного шумів [2].

Випадковий адитивний шум – це один з найпоширеніших видів завад, так як він статистично не залежить від вихідного відеосигналу. Якщо сигнал на виході деякої системи або на якомусь черговому проміжному етапі перетворення може бути розглянутий як сума деякого випадкового сигналу (шуму) і корисного сигналу, тоді можна використовувати модель адитивного шуму. Дана модель точно описує такі явища як зернистість, флуктуаційний шум і т.д.

Існує велика кількість різних операцій над відеоданими. Однак практично всі вони належать до одного з трьох типів операцій (табл.1). Така класифікація необхідна для того, щоб зрозуміти, якого результату можна очікувати від виконання тієї чи іншої операції і яких обчислювальних витрат це буде коштувати. При описі складності операції треба зауважити, що складність наводиться в розрахунку на один піксель зображення, розмір зображення дорівнює NxN пікселів, розмір області сусідніх пікселів – PxP.

Таблиця 3.1 – Типи операцій над растровими даними

[image: image59.png]Tan Omnuc CKIagHicTh HA
omepamii nmiKceap
ToukoBa Pe3ynbTyiode 3HAUCHHS MKCENA 3TeKHTh BHKTIOUHO BiX const
BXIJIHOTO 3HAYCHHS MIKCEIT
JlokansHa Pe3yIbTyroue 3HAUCHHA MIKCETIT 3a7IEKHTh BiJl 3HAUCHD P2
cycimHiX mikcemiB
T'moGambHa | Pe3ymbTyroue 3HAUCHHA MIKCETT 3aIEKHTh BiJl 3HAUCH N2

BCIX MiKCeTiB 306pakeHHA





Робота операцій трьох типів проілюстрована на рис.3.1. Тут кожна з операцій виконується над вихідним зображенням A[m,n] і переводить його в зображення B[m,n]. Розмір результуючого зображення може бути іншим.

[image: image60.emf]
Рисунок 3.1 – Ілюстрація точкової (а), локальної (б) і глобальної (в) операцій

В даному випадку піксель з координатами [m0,n0] є поточним пікселем зображення, до якого застосовується перетворення.

При роботі з зображеннями великих розмірів часові витрати на виконання локальних і глобальних операцій можуть бути досить великі, тому в сенсі швидкодії варто віддавати перевагу точковим операціям.

3.2.1 Зменшення розмірів кадру

Найчастіше перший крок попередньої обробки – зменшення розмірів кадру. Дана операція, виконана на самому ранньому етапі, має дві важливі переваги:

– істотним зниженням обсягу інформації, який необхідно обробляти на кожному з наступних етапів;

– зменшення імпульсного і адитивного шумів на вхідних даних.

Інакше даний крок можна назвати переходом до усереднених значень пікселів, так як значення компонентів кольору вихідного пікселя замінюються усередненими значеннями компонентів кольору вихідного пікселя і його сусідів. Результуючий піксель будемо називати мінімальною зоною (мінізоною) вихідного зображення, оскільки після цього перетворення вона стає мінімальною одиницею зображення, над якою будуть виконуватися всі подальший операції. Колір мінізони розраховується як середнє арифметичне значення кольорів. Отримані після перетворення дані в подальшому будемо називати картою мінізон. Випадок усереднення чотирьох пікселів в одну мінізону представлений в (3.1).
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 – значення червоного, зеленого і синього компонентів кольору мінізони з i-го рядка і j-го стовпця, 
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 - значення червоного, зеленого і синього компонент кольору пікселя з i-го рядка і j-го стовпця вихідного зображення.

Здійснення переходу до однієї мінізони від чотирьох пікселів дозволяє в 4 рази скоротити обсяг інформації для обробки, що істотно збільшує швидкість подальшої обробки і знижує завантаження процесора.

Слід зауважити, що це перетворення веде до помітного зниження рівня шуму. Причому, відбувається вплив як на адитивний, так і на імпульсний шум, оскільки усереднення дозволяє в рівній мірі згладжувати будь-які сплески значень кольору окремого пікселя за значеннями кольору сусідніх, незалежно від природи цих сплесків.

Однак важливо пам'ятати, що, незважаючи на всі перераховані переваги, перехід до карти мінізон веде до втрати частини інформації про вихідний кадрі, тому усереднення по числу пікселів, більше 10, робити не рекомендується. Крім того, не варто застосовувати дане перетворення, якщо втрата дрібних деталей вихідного зображення неприпустима.

3.2.2 Лінійна фільтрація

Існує цілий клас методів ослаблення рівня зашумленості зображень, а також здатних виконувати інші операції (розмиття, виділення меж), заснованих на лінійній фільтрації вихідного зображення. Лінійна фільтрація передбачає застосування до пікселів растра просторово інваріантного перетворення, яке дозволило б підкреслити потрібні елементи зображення і уникнути впливу інших, менш значущих.

Операція згортки є основою лінійної фільтрації, для дискретного випадку записується як в (3.2). 
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де с – результуюче зображення, отримане після згортки, 

m,n – координати x і y, в яких виконується згортка, 

a – ядро згортки, матриця малого розміру (максимум 5х5), 

b – вхідне зображення.

Більш детальна операція згортки розписана в (3.3):
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де j,k – лічильники по горизонталі і вертикалі при обчисленні згортки, 

u,v – лінійні розміри ядра згортки (ширина і висота), 

інші позначення відповідають позначенням виразу (3.2).

Згортка обчислюється для кожного пікселя вихідного зображення. Результат згортки безпосередньо залежить від вибору ядра. Існує безліч стандартних ядер згортки. Серед них можна виділити ядра для згладжування, розмиття, пом'якшення кордонів, підкреслення країв і так далі. Варто зауважити, що сама операція обчислення згортки – операція, яка виконується за час порядку О(n2) – для найгіршого випадку. Однак найчастіше лінійні розміри вихідного зображення істотно перевершують розміри ядра згортки, що робить фактичні трудовитрати істотно меншими, порівнянними з O(n). Операція в даному випадку відноситься до типу локальних. При роботі в форматі RGB згортка виконується над кожною з трьох компонент кольору окремо, створюючи ефект обробки трьох окремих зображень у відтінках сірого. Одним з окремих випадків застосування лінійної фільтрації до відеозображень, використаного в даній роботі, є здійснення згортки з метою згладжування. Згладжування вирівнює скачки яскравості на зображенні і дозволяє видалити зайвий шум. Найчастіше для згладжування застосовуються ядра згортки розміром 3х3, оскільки вони в більшості випадків дозволяють домогтися потрібного ефекту ціною порівняно високих, але все ж допустимих трудовитрат. Ядра згортки розмірності 5х5, 7х7 і більше, використовуються дуже рідко через надто великі обчислювальні витрати. Наприклад, застосування згортки з ядром 5х5, в порівнянні з випадком 3х3 дає в (5/3)∙(5/3) = 25/9 ≈ 2,78 разів більше операцій на обробку одного пікселя зображення. Приклади ядер згортки для згладжування представлені у виразі (3.4):
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Коефіцієнти перед ядрами обрані таким чином, щоб перетворення не викликало зміщення яскравості вихідного зображення. Неважко помітити, що згортка ядром навіть мінімальної розмірності (3х3) буде помітно спотворювати зображення, так як на колір будь-якого конкретного пікселя впливатимуть його сусіди. Причому, чим більше розмірність ядра згортки, тим більшим буде цей вплив. Крім цього, чим менше величина центрального коефіцієнта матриці для ядра згортки (центральний коефіцієнт відповідає оброблюваного пікселя), тим більше буде спотворення. Спотворення при такому способі обробки виражається у вигляді змазування дрібних деталей, згладжування контрастних переходів, розмазування країв.

3.2.3 Медіанна фільтрація

На відміну від вищеописаного згладжувального або лінійного фільтра, медіанний фільтр є прикладом нелінійної процедури видалення шумів. Медіанний фільтр являє собою деяке «плаваюче» по зображенню вікно W, яке захоплює непарне число пікселів зображення [2]. Колір поточного пікселя перетвориться в медіану кольорів всіх пікселів зображення, що потрапили у вікно. Медіана деякої послідовності з N елементів: t1, t2, ..., tN (для непарного N) є елемент цієї послідовності, для якого виконуються дві умови:

– існує (N - 1) / 2 елементів, менших або рівних вихідному елементу за величиною;

– так само існує (N - 1) / 2 елементів, більших або рівних вихідному елементу за величиною.

Якщо сказати по-іншому, то медіана деякого ряду – це середній по порядку член перетвореного ряду, який був отриманий шляхом упорядкування за зростанням всіх елементів вихідного ряду. Медіанний фільтр використовують для подавлення адитивного та імпульсного шумів також, як і згладжувальний фільтр. 

Медіанний фільтр має деяку особливість, яка відрізняє його від фільтра, що згладжує, цією особливістю є збереження перепадів яскравості (контуру об'єктів). Якщо джерелом завад є імпульсний шум, то медіанний фільтр є найбільш ефективним. 

На рис.3.2 проілюстровано застосування медіанного і лінійного фільтрів на спотворений адитивним шумом перепад яскравості уздовж єдиної координати вихідного кадру. Розміри області ковзного вікна медіанного фільтра рівні 3х3.

Медіанний фільтр з вікном захоплення розміром 3х3 майже 100% пригнічує поодинокі перешкоди імпульсного шуму на однорідному фоні, так само з певною ймовірністю він справляється з групами двох, трьох і чотирьох одиничних завад імпульсного шуму. У загальному випадку, для того, щоб згладити деяку групу імпульсних перешкод, що складаються з деякого числа одиничних викидів, вікно захоплення повинно бути розміром мінімум в два рази більше числа цих викидів.
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Рисунок 3.2 – Приклад роботи згладжувального і медіанного фільтрів: а – початковий сигнал, б – сигнал з шумом (завадами), в – результуючий сигнал фільтра згладжування, г – результуючий сигнал медіанного фільтра

Що стосується імпульсного шуму, то, наприклад, медіанний фільтр з вікном 3х3 повністю подавлює поодинокі викиди на рівномірному фоні, а також групи з двох, трьох і чотирьох імпульсних викидів. У загальному випадку для подавлення групи імпульсних завад розміри вікна повинні бути, щонайменше, вдвічі більше розмірів групи завад. Найбільш поширені медіанні фільтри 3х3 представлені в (3.5). 
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Елементи в цих матрицях відображають кількість входження відповідних пікселів в згадану вище впорядковану послідовність.

Перевага медіанного фільтра полягає в істотно меншому змащення контурів об'єктів на зображенні. Головний недолік медіанного фільтра полягає в додаткових обчислювальних витратах, спрямовані на розрахунок медіани.

3.3 Методи детекції рухомих об'єктів

3.3.1 Міжкадрова різниця

Серед методів первинного виявлення метод обчислення міжкадрової різниці займає лідируючу позицію. Після його виконання можна однозначно стверджувати є в потоці відеокадрів рух чи ні. До недавнього часу дуже велика кількість детекторів руху здійснювали свою роботу саме за таким принципом [3]. Однак у даного методу є істотний недолік, він дає вкрай грубу оцінку, приводячи до наявності неминучої помилкової реакції детектора руху на шум різного роду, зміна умов освітлення, невелике зміщення положення камери та інше. Отже, відеокадри повинні пройти попередню обробку перед входом в алгоритм обчислення різниці між ними.

Алгоритм обчислення різниці кадрів в разі обробки кольорових відеокадрів в форматі RGB:

– алгоритму на вхід надходить два відеокадра, представлені у вигляді двох послідовностей байт в форматі RGB;

– далі попіксельно обчислюються міжкадрові різниці, як показано у виразі (3.6):
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 – значення червоного, зеленого і синього компонентів кольору i-го пікселя результуючого зображення;
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 – значення червоного, зеленого і синього компонентів кольору i-го пікселя у першому і другіому кадрі.

Потім, відповідно до (3.7), для кожного результуючого пікселя розраховується середнє значення всіх трьох компонент:
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Далі середнє значення зіставляється з заданим порогом, за результатами даного зіставлення відбувається формування двійкової маски, як показано в (3.8):
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де 
[image: image75.wmf]i

m

 – значення i-го елемента маски, 

T – поріг порівняння, іноді його називають рівнем або порогом чутливості.

Після відпрацювання, на виході алгоритму формується двійкова маска, де одному елементу відповідають три компоненти кольору відповідного пікселя двох вихідних кадрів. Там, де в масці стоять одиниці, можливо, присутня деяка рух, проте це так само може виявитися шумом.

На вхід алгоритму можна давати як два сусідніх кадру, так і кадри з деяким інтервалом, наприклад, 1-3 кадру. Чим більше цей інтервал, тим більшою чутливістю до малорухливим об'єктів буде володіти детектор руху, проте в цьому випадку рівень шумів так само підвищитися.

На рис.3.3 показана структура алгоритму детекції руху, заснованої на міжкадровій різниці.
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Рисунок 3.3 – Детекція руху, заснована на міжкадровій різниці

3.3.2 Метод MoG (Mixture of Gaussians Model)

Алгоритм, заснований на використанні моделі суміші гауссових розподілів (Mixture of Gaussians, MoG) вперше ввели Stauffer і Grimson [4]. В даному алгоритмі розподіл значень інтенсивностей кожного пікселя моделюється за допомогою суміші гауссового розподілу (Гауссіана).

У даній роботі представлена ​​і реалізована одна з останніх версій даного методу, що має деякі модифікації. Однак основна структура методу, як і раніше, узгоджується з роботою [4].

Модель MoG спроектована таким чином, що виділення переднього плану здійснюється шляхом моделювання фону і віднімання його з поточного вхідного кадру. Так само обробка кадру, моделювання відбуваються попіксельно, враховуючи кожен піксель зображення, а не регіонально (по мінізонам).

В рамках цього алгоритму розподіл інтенсивностей кожного пікселя моделюється сумішшю K гауссових розподілів. Зазвичай значення K варіюється від 3 до 7. При K<3 модель суміші не так ефективна, так як вона не може адаптуватися до складних середовищ. Якщо ж K>5, то обчислювальні витрати збільшуються майже в 2 рази. Так само варто відзначити, що під час надходження чергового кадру в алгоритм, модель фону буде заснована виключно на попередніх кадрах відеозапису.

Протягом часу значення інтенсивності певного пікселя може значно змінюватися, крім випадків, якщо цей піксель фон для всієї послідовності кадрів. Якщо вихідне зображення представлено в відтінках сірого, то значення пікселів можуть набувати значень в інтервалі від 0 до 255. Множину значень інтенсивності одного пікселя для деякої послідовності кадрів можна позначити як в (3.9):
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Алгоритм повинен працювати таким чином, що, якщо об'єкт переднього плану протягом довгого часу буде розглядатися як фон, а потім коли почне рух, фон повинен швидко адаптуватися. Отже, більш пізні кадри можуть бути більш важливими для задачі обчислення фону, а значить розподілу, призначені пікселям, не повинні зважуватися однаково. Тому, відповідно до (3.10), зміна значень інтенсивностей моделюються сумішшю K гаусових розподілів:
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 – функція щільності гаусового розподілу, надана в виразі (3.11):
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 – сукупність всіх параметрів суміші.

У моделі передбачається, що дисперсії 
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 відповідних компонент суміші для кожного каналу колірного простору ідентичні. Слід зазначити, що це доречно тільки в таких лінійних колірних просторах як RGB, в нелінійних випадках, таких як HSV, це припущення може не виконуватися.

На рис. 3.4 наведено приклад моделі суміші з трьома розподілами 
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Рисунок 3.4 – Результати розподілу вірогідності суміші трьох гаусіан

До переваг такого алгоритму слід віднести детектування об'єкта рухомого як з великими швидкостями, так і з малими близькими до нуля. Дана ситуація виникає при осьовому наближенні БПЛА до камери або зависанні БПЛА на деякій висоті. Рухомий об'єкт вдається виділити цілком, так як модель фону не містить його. Недоліками методу є чутливість до загальному зміни фону, наприклад, руху хмар і зміні рівня освітленості при виході або заході сонця за хмару.

На рис. 3.5 показана схема алгоритму методу MoG.
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Рисунок 3.5 – Детекція руху, заснована на відніманні моделі фону
3.3.3 Опис додаткових методів

В роботі використовувалися наступні додаткові методи:

– MOG2, поліпшена, адаптивна модель суміші гаусіан, аналогічна моделі Stauffer і Grimson з додатковим вибором числа гауссіан. Алгоритм має дуже малі обчислювально витрати пам'яті, внаслідок чого має високу швидкість обробки, також виконує виявлення тіні рухомого об'єкту [14];

– GMG, алгоритм віднімання фону для роботи з даними, що містять зображення з умовами змінної освітленості. Імовірнісний алгоритм сегментації ідентифікує можливі області переднього плану, використовуючи байєсовський логічний висновок з оцінкою змінюваної в часі фонової моделі і передбачуваної моделі переднього плану;

– KNN, алгоритм k найближчих сусідів – це метричний алгоритм для автоматичної класифікації об'єктів. В даному алгоритмі кожен піксель поточного кадру порівнюється з k найближчими сусідами (деякою околицею) цього ж пікселя на всіх попередніх кадрах, після чого на основі порівняння і порога поточний піксель відноситься або до переднього плану, або до фону [15].

4 РЕЗУЛЬТАТИ ОБРОБКИ ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИХ ВІДЕОЗАПИСІВ ПОЛЬОТУ КВАДРОКОПТЕРА

4.1 Обробка відеоданих

Дослідження було розпочато з розробки і реалізації алгоритму виявлення руху по різниці поточного і попереднього кадрів відеопотоку.

Алгоритм складався з таких кроків:

Крок 1. Кольорове зображення RGB перетворювалося в grayscale одним з трьох методів:
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Крок 2. Нормалізація яскравості зображення. Так як відеозйомка проводиться в різний час доби, тобто при різній освітленості, то необхідно виконати нормалізацію гістограми яскравості в діапазоні рівнів яскравості від 0 до 255:
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Н і W – висота і ширина зображення відповідно; 
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Крок 3. Для зменшення впливу шумів відеозапису при слабкому освітленні виконувалися операції Gaussian Filtering з розмірами вікна від 3х3 до 9х9 пікселів і віднімання з поточного кадру попереднього. Коефіцієнти гаусового фільтра розраховувалися за формулою
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де 
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σ – Gaussian standard deviation – середньоквадратичне відхилення. 

Величина σ обчислюється на підставі значення 
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 – коефіцієнт, який вибирається виходячи зі співвідношення
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Крок 4. Для виявлення відмінностей між кадрами виконувався контурний аналіз зображення. Застосовувалися: граничне перетворення, адаптивне порогове за середнім, адаптивне порогове з гаусовою функцією.

Крок 5. З метою з'єднання розривів контурів використовувалася морфологічне перетворення Dilate.

Крок 6. Ухвалення рішення про наявність руху в деякій області зображення виконується за перевищення порогового значення площі контуру. Ефективність роботи алгоритму оцінювалася при мінімальному значенні площі контуру від 9 до 100, що відповідало розміру зображення квадрокоптера від 3х3 до 10х10 піскселів.

Крок 7. В силу таких природних фактів, як рух гілок дерев, колихання трави, перевідбиттів світла описані вище етапи алгоритму при обробці відеопотоку з зовнішньої відеокамери можуть дати для обробленого кадру групу зон з фіксацією руху. Тому, рішення про наявність руху необхідно приймати за сукупністю результатів обробки групи кадрів, а саме з історії руху БПЛА [6]. Приклад історії руху БПЛА представлений на рис. 4.1.
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Рисунок 4.1 – Приклад історії руху БПЛА

Як видно з рис. 4.1, положення рухомого об'єкту від кадру до кадру змінюється незначно, що призводить до перетину контурів і дозволяє ідентифікувати рух цього об'єкту з плином часу. При аналізі історії руху будемо використовувати інтервал аналізу τ від 120 мс до 2 с, який відповідає числу кадрів n від 3 до 50. На підставі перетину контурів в n сусідніх кадрах приймається рішення про виявлення руху об'єкта. При подальшому відстеженні руху об'єкта можливі ситуації, коли в якомусь кадрі об'єкт, що рухається не виявляється і відсутній перетин контурів. Для таких випадків траєкторія руху апроксимується поліномом п'ятого ступеня:
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де 
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 – координати центру мас виявленого рухомого об'єкту в i-му кадрі траєкторії, що відслідковується; 
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Апроксимація виконувалася методом найменших квадратів. При обчисленні коефіцієнтів апроксимуючого полінома вирішувалася система рівнянь
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В результаті апроксимації отримуємо апроксимуючу функцію 
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Якщо буде виявлено нову область руху, то для неї виконується перевірка на приналежність до існуючої траєкторії руху. Для цього обчислювалося середньоквадратичне відхилення апроксимованих точок центрів мас траєкторії від справжніх їх положень.
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Для оцінки приналежності нового центру мас існуючої траєкторії обчислюється його середньоквадратичне відхилення від апроксимованої траєкторії 
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, то точка вважається такою, що належить існуючій траєкторії. У разі належності до існуючої траєкторії зона руху ідентифікується як та, що належить до існуючого об'єкта.

Приклад виявлення руху БПЛА з розірваною траєкторією представлений на рис. 4.2.
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Рисунок 4.2 – Приклад виявлення руху БПЛА з розірваною траєкторією

Фрагмент зображення з відновленою траєкторією після поліноміального наближення представлений на рис. 4.3.
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Рисунок 4.3 – Відновлення траекторії після апроксимації

4.2 Результати експериментів

Обробка відеофайлів з літаючим квадрокоптером і без нього дозволила зробити наступні висновки:

– при перетворенні зображення з RGB в grayscale найкращі результати дали методи Average і Luminosity, так як вони не погіршують контрастність зображення;

– застосування Gaussian Filtering доцільно при недостатньому освітленні і прояві шумів матриці камери. Достатнім є використання вікон 3х3 і 5х5. Подальше збільшення згладжувального вікна істотно погіршує швидкодію обробки і не дає приросту достовірності виявлення;

– мінімальна площа контура для прийняття рішення про наявність руху на зображенні повинна бути не менше 25 пікселів, що відповідає розміру зображення 6х4 пікселів. Використання менших значень негативно позначається на помилковому спрацьовуванні;

– найвищу достовірність виявлення забезпечує аналіз історії руху по 16-20 кадрам;

– зони зображення з близько розташованими природними джерелами руху (трава, листя дерев) доцільно маскувати, тобто виключати з подальшої обробки.

За підсумками обробки відеофайлів без квадрокоптера була розрахована вірогідність помилкового виявлення руху, значення якої становить близько 0,3%. Файли не містили рухомого автотранспорту і людей. Залежність вірогідності виявлення квадрокоптера від відстані до нього представлена ​​на графіку рис. 4.4.

Також було проаналізовано алгоритм, заснований на відніманні фону із зображення. У цьому алгоритмі, як і в раніше розглянутому, кольорове зображення перетворюється в grayscale і фільтрується гаусовим фільтром. Після цього проводиться навчання моделі фонового зображення відповідно до методам MOG2 або KNN.
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Рисунок 4.4 – Залежність вірогідності Р виявлення квадрокоптера 

від відстані до нього

Для навчання використовувався інтервал часу порядку 5 с. Обробка отриманих контурів з областями руху виконувалася аналогічно пунктам 6 і 7 розглянутого алгоритму.

При застосуванні алгоритму залежність ймовірності виявлення квадрокоптера від відстані до нього представлена ​​на графіку рис. 4.5.
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Рисунок 4.4 – Залежність вірогідності Р виявлення квадрокоптера 

від відстані до нього при застосуванні алгоритму

З отриманих результатів можна зробити висновки:

– алгоритм віднімання фону дає значно гірші результати в порівнянні з алгоритмом на підставі міжкадрових змін зображення. Це пов'язано зі змінами інтенсивності сонячного освітлення і руху хмар;

– метод дає якісні результати на інтервалах часу, коли інтенсивність сонячного випромінювання не змінюється. При зміні інтенсивності слід проводити перенавчання моделі фону.

4.3 Висновки по розділу 4

У роботі були розроблені і проаналізовані два методу визначення руху квадрокоптера по відеопотоку з камери зовнішнього спостереження. Результати обробки експериментальних даних дозволили оцінити оптимальні параметри етапів обробки з метою отримання максимальної вірогідності виявлення при допустимо малих значеннях вірогідності помилкової тривоги. Алгоритм виявлення по диференціальній різниці зображення сусідніх кадрів можна вважати базовим для практичної реалізації. Однак при розриві траєкторії рухомого об'єкту можна використовувати дані, які дає алгоритм віднімання фону. Такий підхід дозволить виявити зависання квадрокоптера на фіксованій висоті. Мінімальна роздільна здатність зображення квадрокоптера для його виявлення становить 6х4 пікселів, що відповідає дальності в 94 м для фокусної відстані об'єктива 2,4 мм. Тобто застосування методики відстеження траєкторії руху квадрокоптера і комбінування двох алгоритмів виявлення руху дає збільшення дальності виявлення до 30%.

ВИСНОВКИ

Останнім часом БПЛА стали доступними широкому загалу. У зв'язку з цим задача їх виявлення стає вкрай актуальною, як в цивільному так і у військовому аспектах. Для виявлення дронів застосовують радіолокаційні методи, акустичні та оптичні. Щоб поліпшити надійність виявлення – застосовують комбінацію цих методів.

У атестаційній роботі оброблені результати експериментальних досліджень по виявленню дронів в відеопотоці в реальному часі, проведених колективом кафедри медіаінженерії і інформаційних радіоелектронних систем. Раніше колективом кафедри проведено ряд робіт з дослідження акустичних методів, які показали, що для надійного виявлення і пеленгації дронів потрібно комбінувати різні методи.

Головним завданням атестаційної роботи було експериментально дослідити особливості застосування сучасних методів виявлення рухомих об'єктів для випадку БПЛА в реальному часі.

Проведено аналіз методів виявлення рухомих і нерухомих об'єктів у відеозображенні. У загальному випадку вимоги до таких алгоритмів виглядають наступним чином:

– низькі обчислювальні ресурси, в кращому випадку – можливість роботи realtime. Це, мабуть, одна з найважливіших характеристик, що оцінюється при виборі детектора руху, особливо беручи до уваги, що доводиться обробляти потік з багатьох камер;

– ефективність виявлення об'єктів в різний час доби, а також при наявності штучного освітлення не повинна істотно відрізнятися;

– ефективність виявлення об'єктів щодо різних пір року, а також при будь-яких погодних умовах не повинна істотно відрізнятися;

– алгоритм повинен видавати якомога менше помилкових реагувань на шум різного роду;

– алгоритм повинен якомога менше реагувати на малі рухливі об'єкти, такі як трава, листя та інше.

Найпростіший метод детекції руху – це знаходження міжкадрової різниці і формування фонової маски відповідно до порогу. Даний метод слабо чутливий до фонового руху хмар. Це пояснюється малим часовим інтервалом між кадрами. Недоліки – це погана чутливість до повільно рухомих об'єктів. Тобто при зависанні БПЛА або осьовому русі на камеру об'єкт виявляється погано.

Другий метод заснований на вирахуванні з поточного зображення моделі фону. Для отримання моделі фону використовуються методи MOG, MOG2, GMG, KNN. До переваг такого алгоритму слід віднести детектування об'єкта рухомого як з великими швидкостями, так і з малими близькими до нуля. Недоліками методу є чутливість до загальному зміни фону.

Існують такі методи як DIS або Retina. Однак вони вимагають значних витрат часу на обробку зображення.

Для досліджень ефективності виявлення БПЛА були обрані перші два алгоритми. Вони дозволяють виконати обробку зображення в реальному масштабі часу.

На випробувальному полігоні були встановлені маркери дальності до відеокамери. Дальність до квадрокоптера визначалася з використанням встановленої на квадрокоптер відеокамери. Камера була спрямована вертикально вниз. Такий стан камери дозволяло визначити положення квадрокоптера щодо сукупності маркерів. Були зняті різні траєкторії руху квадрокоптера зі зміною відстані до камери в процесі руху.

Алгоритм обробки даних наступний. 

1. Кольорове зображення RGB перетворювалося в grayscale одним з трьох методів.

2. Так як відеозйомка проводилася в різний час доби, при різній освітленості, то виконувалася нормалізація гістограми яскравості в діапазоні рівнів яскравості від 0 до 255.

3. Для зменшення впливу шумів при записі при слабкому освітленні виконувалися операції Gaussian Filtering з розмірами вікна від 3х3 до 9х9 пікселів.

4. Для виявлення відмінностей між кадрами виконувався контурний аналіз зображення. Застосовувалися: граничне перетворення, адаптивне порогове за середнім, адаптивне порогове з гауссовой функцією.

5. З метою з'єднання розривів контурів використовувалася морфологічний перетворення Dilate.

6. Прийняття рішення про наявність руху в деякій області зображення виконується за перевищення порогового значення площі контуру. Ефективність роботи алгоритму оцінювалася при значенні площі контуру від 9 до 100, що відповідало розміру зображення квадрокоптера від 3х3 до 10х10 піскселів.

В силу таких природних фактів, як рух гілок дерев, колихання трави, перевідбиттів світла описані вище етапи алгоритму при обробці відеопотоку з зовнішньої відеокамери можуть дати для обробленого кадру групу зон з фіксацією руху. Тому, рішення про наявність руху необхідно приймати за сукупністю результатів обробки групи кадрів, а саме з історії руху БПЛА.

Положення, що рухається, від кадру до кадру змінюється незначно, що призводить до перетину контурів і дозволяє ідентифікувати рух цього об'єкту з плином часу. При аналізі історії руху будемо використовувати інтервал аналізу τ від 120 мс до 2 с, який відповідає числу кадрів n від 3 до 50. На підставі перетину контурів в n сусідніх кадрах приймається рішення про виявленні руху об'єкта.

При подальшому відстеженні руху об'єкта можливі ситуації, коли в якомусь кадрі об'єкт, що рухається не виявляється і відсутня перетин контурів. Для таких випадків траєкторія руху апроксимується поліномом п'ятого ступеня. Апроксимація виконувалася методом найменших квадратів.

Якщо буде виявлено нова область руху, то для неї виконується перевірка на приналежність існуючої траєкторії руху. Для цього обчислювалися середньоквадратичні відхилення апроксимованих точок центрів мас траєкторії від справжніх їх положень. Якщо воно не перевищує max (Δ), то точка вважається, що належить існуючої траєкторії.

Обробка відеофайлів з літаючого квадрокоптера і без нього дозволила зробити наступні висновки:

– при перетворенні зображення з RGB в grayscale найкращі результати дали методи Average і Luminosity, так як вони не погіршують контрастність зображення;

– застосування Gaussian Filtering доцільно при недостатньому освітленні і прояві шумів матриці камери. Достатнім є використання вікон 3х3 і 5х5. Подальше збільшення згладжувального вікна істотно погіршує швидкодію обробки і не дає приросту достовірності виявлення;

– мінімальна площа контура для прийняття рішення про наявність руху на зображенні повинна бути не менше 25, що відповідає розміру зображення 6х4 пікселів. Використання менших значень негативно позначається на помилці спрацьовування;

– найвищу достовірність виявлення забезпечує аналіз історії руху по 16-20 кадрам.

Також було проаналізовано алгоритм, заснований на відніманні фону із зображення. У цьому алгоритмі, як і в раніше розглянутому кольорове зображення перетворюється в grayscale і фільтрується гаусовим фільтром. Після цього проводиться навчання моделі фонового зображення відповідно до методів MOG2 або KNN. Для навчання використовувався інтервал часу порядку 5 с. Обробка отриманих контурів з областями руху виконувалася аналогічно пунктам 6 і 7 розглянутого алгоритму.

З отриманих результатів можна зробити висновки:

– алгоритм віднімання фону дає значно гірші результати в порівнянні з алгоритмом на підставі міжкадрових змін зображення. Це пов'язано зі змінами інтенсивності сонячного освітлення і руху хмар;

– метод дає якісні результати на інтервалах часу, коли інтенсивність сонячного випромінювання не змінюється. При зміні інтенсивності слід проводити перенавчання моделі фону.
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