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РЕФЕРАТ
Пояснювальна записка: 57 с., 16 рис., 5 табл., 3 дод., 62 джерел.
КОМПЬЮТЕРНИЙ ЗІР, ТЕХНІЧНИЙ ЗІР, ВІДСТЕЖЕННЯ, АНАЛІЗ, ПОРІВНЯННЯ, АЛГОРИТМИ, OPENCV.
Об’єкт дослідження – процес відстеження об’єктів на базі технічного зору.

Предмет дослідження – методи ідентифікації об’єктів.

Мета магістерської роботи – підвищення якості ідентифікації об’єктів для інтелектуального захватного пристрою.

Методи дослідження – порівняння за оптичними та часовими критеріями алгоритмів, аналіз успішності відстеження об’єктів відстежувачами.
Комп'ютерний зір – це дуже прогресивна і сучасна частина інформатики. З наукової точки зору, теоретична частина алгоритмів комп'ютерного зору переважає у багатьох працях та публікаціях. Теорія та основи є дійсно важливими, але, з іншого боку, остаточна реалізація алгоритму істотно впливає на його ефективність та надійність. З цієї причини, ця атестаційна робота намагається порівняти реальну реалізацію алгоритмів відстеження (одна з проблем комп’ютерного зору), які можна знайти в популярній бібліотеці OpenCV. Також, обговорюються можливості оптимізації.

Пояснювальна записка містить: аналіз сучасних алгоритмів відстеження об’єктів, порівняння цих алгоритмів, програмне забезпечення для порівняння та рекомендації по оптимізації роботи алгоритмів.

ABSTRACT

Explanatory note: 57 pp., 16 fig., 5 tab., 3 add., 62 sources.

COMPUTER VISION, TECHNICAL VISION, TRACKING, ANALYSIS, COMPARISON, ALGORITHMS, OPENCV.
The object of the study is process of object tracking based on technical vision.

The subject of the study are the methods of the object identification.

The purpose of the work is improving of object identification quality for intelligence gripper.

Research Methods – comparison by optical and time criteria of the algorithms, analysis of the success of object tracking by trackers.

Computer vision is very progressive and modern part of computer science. From scientiﬁc point of view, theoretical aspects of computer vision algorithms prevail in many papers and publications. The underlying theory is really important, but on the other hand, the ﬁnal implementation of an algorithm signiﬁcantly affects its performance and robustness. For this reason, this paper tries to compare real implementation of tracking algorithms (one part of computer vision problem), which can be found in the very popular library OpenCV. Moreover, the possibilities of optimizations are discussed.

The explanatory note contains: analysis of current object tracking algorithms, comparison of these algorithms, software used for comparison and recommendations for optimizing the algorithms.
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ

ЗП – захватний пристрій

ННЗ – навчання за набором зразків

KCF – Kernelized Correlation Filter
НДВ – Навчання-Детектування-Відстеження
MOSSE – Minimum Output Sum of Squared Error

ДКФ – дискримінативні кореляційні фільтри
ШПФ – швидке перетворення Фур’є

ASEF – Average of Synthetic Exact Filters
HoG – гістограма орієнтованих градієнтів

КПКФН – канальний та просторовий кореляційний фільтр надійності
ВСТУП

Проблема відстеження об'єктів – важлива область комп'ютерного зору. Алгоритми відстеження можуть бути використані для різних цілей, таких як контроль та аналіз трафіку, розпізнавання обличчя та повністю тіла, відповідність зображень тощо. Хоча методи відстеження об'єктів вивчалися десятиліттями та розроблялось багато алгоритмів, сучасний стан напрямку далекий від ідеалу, універсального рішення для кожного випадку використання досі не знайшлося. Через величезний набір змінних, параметрів та середовищ (фон, освітленість, характеристики відстежуваних об'єктів тощо) розробити універсальний алгоритм відстеження майже неможливо [49, 50, 53].

Більше того, вибір належного алгоритму залежить не тільки від принципу алгоритму, але і від його реалізації. Мова програмування, компілятор та ручна оптимізація можуть суттєво вплинути на продуктивність та надійність алгоритму. З цієї причини ми вирішили провести аналіз заздалегідь реалізованих алгоритмів відстеження, наявних у бібліотеці OpenCV.

OpenCV – добре відома бібліотека, яка інтегрує необхідні структури та інструменти для алгоритмів комп'ютерного зору; крім того, вона інтегрує великий набір різних попередньо вдосконалених алгоритмів, що вирішують різні частини задачі відстеження об'єктів. Також бібліотека, крім того, надає  різні методи оптимізації, включаючи паралельне програмування, обчислення GPU тощо, та може використовуватися для настройки продуктивності вибраного алгоритму [54].
Мета роботи – підвищення якості ідентифікації об’єктів для інтелектуального захватного пристрою.

Об’єкт дослідження – процес відстеження об’єктів на базі технічного зору.

Предмет дослідження – методи ідентифікації об’єктів.

Методи дослідження – порівняння за оптичними та часовими критеріями алгоритмів, аналіз успішності відстеження об’єктів відстежувачами.
Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити низку завдань:

– провести аналіз завдання на атестаційну роботу, вхідних даних на розробку;

– провести огляд існуючих алгоритмів та їх реалізацій для вирішення завдання;

– провести аналіз об’єкта керування – захватного пристрою;
– розробити програму для аналізу алгоритмів;

– оцінити результати експериментальної частини;

– дати рекомендації для покращення роботи алгоритмів.

Атестаційна робота виконана згідно ДСТУ 3008 – 2015 [58] та керуючись методичними вказівками [59].

1 АНАЛІЗ КОНСТРУКЦІЙ ЗАХВАТНИХ ПРИСТРОЇВ

Під час проектування і конструювання роботів велику увагу приділяють вибору захватного механізму.

Захватний пристрій – це робочий орган робота. ЗП призначене для того, щоб брати об'єкт, утримувати його в процесі маніпулювання і звільнити після закінчення цього процесу.

Загальна класифікація ЗП представлена в таблиці 1.1.

1.1 Аналіз основних існуючих захватних пристроїв

Вибір обґрунтовується передбачуваними формами і масою предметів. ЗП має утримати предмет і в той же час не завдати йому ушкоджень. Так само передбачають можливість заміни ЗП одного виду на інший. За принципом дії ЗП зазвичай діляться на п'ять груп.

1.1.1 Механічні захватні пристрої

Впливають на об'єкт за допомогою робочих елементів – кліщі, лещата, шарнірні пальці, тощо – і утримують його за рахунок сил тертя, що виникають при затиску, або комбінації сил тертя і замикаючих зусиль.

До представників механічно ЗП відносяться пристрої з важільним передавальним механізмом – найчастіше пристрою кліщового типу. На рис. 1.1, а, б, в, г показані кліщові ЗП з гідравлічним приводом і системою "ламких" важелів, що дає великий виграш у силі.
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Таблиця 1.1 – Загальна класифікація захватних пристроїв [55]

Рух губок забезпечується пневматичним, гідравлічним або електромеханічним приводом. Переваги пневматичного приводу – простота, зручність підведення енергії (один шланг), відсутність течі, легкість регулювання зусилля затиску, можливість використання в агресивних середовищах і зонах високих температур. Недолік – великі габарити при порівняно малих зусиллях затиску. Гідравлічний привід забезпечує великі зусилля затиску при малих габаритах, що в поєднанні зі здатністю до регулювання зумовлює його широке застосування. Найбільш обмежене використання внаслідок порівняльної складності має електромеханічний привід.
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Рисунок 1.1 – Кліщові захватні пристрої

В захопленні, представленому на рис. 1.1, а, б, в, одна з губок встановлена на хиткій планці, кутове положення якої щодо важеля можна регулювати гвинтом, що дозволяє змінювати взаємне розташування губок.

На рис. 1.1, г представлено ЗП даного типу фірми АSEА (Швеція). У ньому гідроциліндр розташований між шарнірно закріпленими планками, пов'язаними з важільним механізмом. Змінні затискні губки кріпляться до планок. При перестановці губок і самого ЗП воно може захоплювати об'єкти за зовнішню і внутрішню поверхню.

На рис. 1.2, а представлена схема ЗП для схоплювання валів або фланців за зовнішню поверхню. На рис. 1.2, б представлено тактове пружинне ЗП, що забезпечує взяття деталей типу фланців, зубчастих коліс і втулок з стопи. Пристрій складається з двох пластин, верхня кріпиться до руки ПР, нижня підвішена на важелях. Коли пластини розсуваються, важелі повертаються, зводячи затискні губки, закріплені на шарнірних паралелограмах. Пружини, поміщені між пластинами, забезпечують попереднє зусилля стиснення губок, зхват здійснюється за принципом самозатягування. У склянці, співвісний одній з пружин, розташований запірний механізм, що спрацьовує при зближенні пластин через такт. Оскільки затиск, деталі відбувається при контакті з нею, таке ЗП не вимагає програмування переміщень по вертикалі дня розбору деталей з стопи.
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MOXHO Da3NelHTs Ha ONHONOSHUHOHHbE
H MHOronosHuHouuwe. Ilo Xxapakrepy
PaboTH MHEOrONOSHUHOHHEE 3Y MOXHO
PASNENHT, Ha TPH IPYNNB: NOCAENOBA-
TeALHOTO, NapallenbHOro H KOMOHHH-
posarHoro neficreus. K 3Y mocaenosa-
Te/AbHOro NeHCTBHA OTHOCAT JBYXWO-
SHUHOHHEIE YCTPORCTBA, HMejoWHE 3a-
TPY304HYI0 H Pasrpysouuyio TOSHUHH.
PaGoune saemeHTs Ha Kaxnofl NOSHUHH
ReRCTBYIOT  He3aBHCHMO. MHOromoss-
uHoknple 3Y napaaneabtoro AeficTBHA
HMeioT PAR NOSHUHH IAS OfHOBpEMeH-
HOTO 3aXBATHBAHHA HAH BLICBOGOXKJe-
HHA rpynnel fetanedi. 3Y KOMGHHHPO-
BAKHOTO REHCTBRA OCHANEHH TPYRTAMH
napanfeAbHo  paGoTaioliEX  TOSHUKI,
npHYEM  TPYNnM  STH  MPHBORATCS
B ;\eﬂcuue He3aBHCHMO OfMa OT Ipy-
TR

Mo Buay ynpasaerss 3Y nogpaspe-
ASIOT HA ueTHpe PYMIbL.

Heynpasasesmwe 3Y — npyXKHHubE
MeXaHHYecKHe yCTpOMiCTBA C TOCTORH-
HbIMH MarHHTAMH HIH C BaKYYMHLIMH
MPHCOCKAMH G€3 NpHHYAHTeABHOrO pas-
pexerns. [lns CHATHS OGbeKTa C Ta-
kHX 3Y TpeGyeTcss ycHaHe Goabiuee,
4eM YCHIHe €ro YAepKakHs.

Komanonee 3Y ynpasasiotcsi TOAbKO
KOMaHIaMH Ha 3aXBaThBaHKe HAH OT-
nyckaine obvexta. K stoft rpymme or-
HocaT 3Y ¢ MpYKHHHBIM [PHBOLOM, OC-
HalllaeMble CTOMOPHLIMH yCTPOHCTBaMH
H CcpaGaTbiBaloUHe uYepes TaKT. Pa3xi-
MBIOTCA H 38XHMAIOTCH YGKH NpYXHH-
HeX 3Y G6aaronaps B3aHMonefCTBRIO HX
¢ OGbeKTOM MaHHNYAHPOBAHHS WAH Sae-
MeHTaMH BHeuIHero o6opyNoBaHHA (aHa-
JIOTHYHO  MEXaHH3MaM,  HCTIOAb3YEMbIM
B HEKOTOPHX KOHCTPYKUHAX WAPHKOBHIX
anTopyuex).

XKecmxonpozpammupyeswe 3Y ynpa-

@ 9 on

TeAbHO paGouHx saementoB 3Y H T. 1)

TMo_xapakrepy Kpenaesus k pyke ITP
Bce 3Y MOXHO PasfeqHTb Ha uyeTwp:
rpynne.

Hecmenseume 3Y — yctpoitetsa, sib
ASIOWMHEECS HEOTheMAeMOl HacTbio KOH
CTPYKUHH po6OTa, 3aMeHa KOTOPHIX He
npenycMaTpRBAETCH.

Crennie  3Y — yerpoictsa, npen
craBasioliHe cOGON  CaMOCTORTENbHEIC
y3ab ¢ 6a30BbIMH MOBEPXHOCTAMH ANs
kpenaesnst k po6oTy. Ilps stom Wy
KpenJienHe He TperyCMaTpHBaeT GhCTPos
3aMeHB  (HanpuMep, yCTaHOBKa H«
¢aaHue ¢ NOMOMBIO HECKOALKHX BHH
TOB).

Bocmpocuennsie 3Y — cmennpe 3Y
Y KOTOPHIX KOHCTPYKUHs G6330BhIX TO
BepXHOCTelt 1A Kpenaekus 3Y k poSoty
ofecrieqHBaeT HX OICTPyio CMeny (Ha-
npHMep, HCIOAHEHHe B BHAe GafioHeT-
HOTO 3aMKa).

[Tpuz0dnsie 0as asmomamuueckorl CHe
wnt 3V — ycrpoficTsa, y KOTOPHX Kot
CTpyKuUHA 6a30BLIX mOBepXHOCTel obec

neuHBaeT BOSMOXKHOCTb HX  aBTOMa-
THUECKOTO ~ 3aKpenaeHHs Ha  PYKe
pobora.

KOHCTPYKUHH 3aXBAaTHBX YCTPOACT®

MexahHueckHe 3axBarT:
Hbue ycTpoitcrsa. Heynpasase
moie 3Y BHINOAHAIOT B BHAE NMHHUETOB.
PA3PESHLIX YNDYLHX BAAHKOB H BTYJOK
(uaHr) wam xe kaemefi ¢ onHoN W ABYMA
MOABRKHLIME TyOKaMH, HaXOAALRMHCT
nox RefictBHem mpyxwuH (puc. 2). Pa3-
JKHM DaGOYHX 9JeMEHTOB TAKHX
TIPOHCXOIHT NPH KOHTAKTE C 33TOTOBKOM,
H3-32 Uero MOryT OHThb M[OBpPeXAEHH
NOBEPXHOCTH I€TANH HIH 3aXKHMHBIX
S/aeMenToB. Jleraan ynepxHBaeTcs BCaeA
CTBHe YTpPYroro BO3NefiCTBHS SaXHMHBIY
SJIeMEHTOB, & BHICBOGOXAAETCH MPHHYAH"

Iero nefictHa ry6ok. Kax mpashio,
paboTa NofoGHEX 3Y BOIMOXHE TOALKO
NPH HX BEPTHKAALHOM MONOXKEHHH.

Ha puc. 3, @ nokasana cxema paGoThl
3Y an cXeaTWBaHMA BanoB HAW Gnan- | 3Y
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Рисунок 1.2 – Схеми пристроїв для захвату валів або фланців за зовнішню поверхню [55]

1.1.2 Вакуумні захватні пристрої

ЗП цієї групи застосовуються при роботі з листовими матеріалами і скляними виробами складної форми і мають присоски. При накладенні присосок на гладку поверхню, з-під присосок відкачується повітря насосом і деталь переноситься, наприклад, на верстат (рис. 1.3).

Найпростішим і найпоширенішим засобом створення вакууму є ежектори. Розрідження виходить без спеціальної насосної установки за рахунок енергії стисненого повітря, що надходить із заводської мережі. Основою ежектора служить трійник, в який вклеюються або впаюються пробки з отворами малого діаметру.
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Рисунок 1.3 – Вакуумний захватний пристрій [56]
1.1.3 Магнітні захватні пристрої

Для магнітних матеріалів великої маси використовують електромагнітні захоплення. Перевага їх в тому, що у електромагнітів велика сила тяжіння на одиницю площі, швидкість спрацьовування і простота конструкції.

Електромагнітні ЗП часто компонуються на базі невеликих електромагнітів, встановлених на загальній рамі. Такі захоплення застосовуються для перенесення фасонних і круглих деталей (рис. 1.4), а також об'єктів з гратчастої поверхнею, захопити які вакуумними захватами важко або неможливо. Застосовуються також ЗП з постійними магнітами, однак при їх використанні потрібні пристрої для утримання деталі на позиції розвантаження або оснащення ЗП спеціальними скидачами.
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Рисунок 1.4 – Перенесення деталі циліндричної форми магнітним захватним пристроєм [57]
1.2 Оцінка форм для захвату

Для успішного захвату об'єктів визначимо необхідні положення захватного пристрою відносно самих об'єктів. Форми більшості предметів можна розділити на чотири основних види: циліндр, сфера, паралелепіпед та складної форми, котра, складається з усіх інших форм. Початком системи координат для ЗП будемо вважати положення представлене на рис. 1.5.
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Рисунок 1.5 – Початок системи координат захватного пристрою

В таблиці 1.2 зазначено вибрані положення ЗП у вигляді трьох кутів: обертання θx, наклону θy та повороту θz відносно осі ЗП.

Таблиця 1.2 – Необхідні кути положення захватного пристрою відносно об'єктів

	Форма
	Варіант захвату
	Параметри для орієнтування

	Паралелепіпед
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	θx = ±60º

θy – залежить від положення

θz – залежить від відстані до об'єкту

	Шар
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	θx = 0º

θy – залежить від положення

θz – залежить від відстані до об'єкту

	Циліндр
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	θx = ±30º

θy – залежить від положення

θz – залежить від відстані до об'єкту


1.3 Висновки до 1 розділу
Основний вимоги до вибору захватного пристрою можна виділити в наступному:

– багато пальців для захоплення з великою кількістю ступенів свободи з антропоморфними характеристиками;

– простий дизайн і здатність переміщати деталі з різними геометричними та фізичними властивостями;

– забезпечення хорошого компромісу між: розмірами і формою деталей, які він може схопити, включаючи об'єкти складної форми; сила захоплення; динамічну поведінку пальців, які можуть рухатися з високою швидкістю і прискоренням.
Захватний пристрій з вищеописаними вимогами представлено роботі [60]. Також, має можливості великого переналагодження і розміщення різних захватних модулів. Як правило, для того, щоб рука могла захоплювати об'єкт у випадковому положенні і орієнтації, для цього треба щонайменше дев'ять ступенів свободи, захоплення в цьому захватному пристрої було обмежене вісьмома ступенями, зменшуючи здатність середнього пальця обертатися навколо підстави. Цей вибір значно спрощує конструкцію і може бути легко компенсований за допомогою роботизованого маніпулятора, на який прикріплений захватний пристрій.

Розглядаючи динаміку руху, всі суглоби захоплення спроектовані так, щоб мати можливість виконувати їх повне переміщення за 100 мс.
2 АНАЛІЗ АЛГОРИТМІВ ВІДСТЕЖЕННЯ ОБ'ЄКТІВ
Для початку пояснимо деякі загальні принципи відстеження. У відстежуванні наша мета – знайти об'єкт у поточному кадрі, враховуючи, що ми успішно відстежували об'єкт у всіх (або майже всіх) попередніх кадрах.

Оскільки ми відстежували об'єкт до поточного кадру, ми знаємо, як він рухався. Іншими словами, ми знаємо параметри моделі руху. Модель руху в задачах відстежування – це математичне уявлення параметрів об’єкта, а саме розташування та швидкість (швидкість та напрямок руху) об’єкта в попередніх кадрах.
Ми знаємо, як виглядає об’єкт у кожному з попередніх кадрів. Іншими словами, ми можемо побудувати модель зовнішнього вигляду, яка представлена у математичному вигляді та описує, як виглядає об’єкт. Ця модель зовнішності може бути використана для пошуку в невеликій ділянці місця, передбаченого моделлю руху, для більш точного прогнозування місця розташування об'єкта.
Модель руху прогнозує приблизне розташування об'єкта. Модель зовнішності точно налаштовує це прогнозування, щоб забезпечити більш точну оцінку на основі зовнішності.
Якщо об’єкт був дуже простим і не змінював свій зовнішній вигляд, ми могли б використовувати простий шаблон, як модель зовнішнього вигляду і весь час шукати його. Зовнішній вигляд об’єкта під час відстежування може кардинально змінитися. Щоб вирішити цю проблему, у багатьох сучасних відстежувачах модель зовнішності є класифікатором, який навчається в реальному часі.
Завдання класифікатора в задачах відстежування – класифікувати прямокутну область зображення та дати висновок це об’єкт або фон. Класифікатор приймає на вхід ділянку зображення і повертає значення між нулем та одиницею, щоб вказати на ймовірність того, що ця ділянка зображення містить відстежуваний об'єкт. Оцінка нуль повертається, якщо класифікатор абсолютно впевнений, що ділянка зображення є фоном, і один, якщо ділянка є об'єктом.
Класифікатор навчається, приймаючи позитивні (з відстежуваним об’єктом) та негативні (фонові) приклади. Якщо ви хочете побудувати класифікатор для виявлення котів, ви навчаєте його тисячам зображень, що містять котів, і тисячам зображень, які не містять котів. Таким чином класифікатор вчиться диференціювати, що таке кішка, а що ні.
2.1. Алгоритм Boosting
«Основна ідея цього алгоритму полягає у формулюванні задачі відстеження, як завдання бінарної класифікації та досягнення надійності, шляхом постійного оновлення поточного відстежувача об’єкта» [1].

Область зображення, в якій знаходиться наш об’єкт, вважається позитивною вибіркою зображення для відстежувача. У той же час негативні приклади формуються, беручи регіони такого ж розміру, як розмір області відстеження об’єкта, з фону навколо нашого об’єкта. Ці зразки використовуються для здійснення декількох ітерацій алгоритму в реальному часі, щоб отримати першу модель, яка вже буде стабільною. Ці ітерації необхідні лише для ініціалізації відстежувача.

Крок відстеження заснований на класичному підході відстеження шаблонів [2]. Поточний класифікатор оцінює область зображення, що нас цікавить, та розраховує для кожної позиції значення істинності. Масив значень істинності всіх позицій називається мапою істинності. Мапа істинності аналізується, після цього область пошуку переміщується на нове місце, де були виявлені максимуми значень істинності. Для виявлення максимумів також може використовуватися процедура зсуву середнього значення [3]. Використання моделі руху для цільового об’єкта дозволило б зменшити область пошуку. Після виявлення об’єктів класифікатор повинен бути оновлений, щоб пристосуватись до можливих змін у зовнішньому вигляді об’єкта відстеження та вміти розрізняти новий фон. Поточна область пошуку використовується як позитивне оновлення класифікатора, в той час як оточуючі області представляють негативні вибірки. По мірі надходження нових кадрів вся процедура повторюється, і класифікатор, таким чином, здатний адаптуватися до можливих змін зовнішності, а крім того стає надійним в ситуаціях цифрового шуму. Зауважимо, що класифікатор фокусується на поточному об’єкті, водночас намагається відрізнити ціль від навколишнього середовища. Крім цього, є можливим відстеження декількох об'єктів, ініціалізуючи окремий класифікатор для кожного відстежуваного об’єкта.

Основна ідея алгоритму boosting – впровадження так званих селекторів (з англ. select – вибирати). Селектори випадковим чином ініціалізуються, і кожен з них містить окремий набір ознак слабких класифікаторів. Слабкий класифікатор – це класифікатор, який повинен мати похибку вгадування значення істинності, тобто чи знаходиться відстежуванний об’єкт в поточній області, лише дещо краще, ніж 50%. Припущення hслабкий, отримане слабким класифікатором, являє собою ознаку та отримується шляхом застосування визначеного алгоритму навчання. Припустимо, що у нас є набір M слабких класифікаторів 
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, тоді селектор буде вибирати припущення за формулою:
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де 
m – вибирається згідно критерію оптимізації, в дійсності, алгоритм boosting використовує найменше значення помилки передбачення ei для кожного слабкого класифікатору, де 
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Коли надходить новий навчальний зразок, слабкі класифікатори кожного селектора оновлюються. Найкращий слабкий класифікатор (тобто з найнижчою помилкою) вибирається селектором, де похибка слабкого класифікатора оцінюється з вибірок, що відбулися до цього часу. Складність визначається кількістю селекторів.

Частина, яка потребує більше всього часу на обробку – це оновлення слабких класифікаторів. Для прискорення цього процесу використовується загальний набір слабких класифікаторів (рис. 2.1), який ділиться між всіма селекторами, а не окремими наборами для кожного з них.
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Рисунок 2.1 – Принцип дії алгоритму boosting для вибору ознак

Завдяки цьому усі слабкі класифікатори потрібно оновлювати лише один раз. Потім селектори послідовно переходять на кращий слабкий класифікатор стосовно поточного оцінюваного λ, а вага важливості передається наступному селектору. Цю процедуру повторюють, поки не будуть оновлені всі селектори. Нарешті, наприкінці кожної ітерації для тренувального прикладу, доступний оновлений сильний класифікатор. Припустимо, що є набір N слабких класифікаторів, тоді сильний класифікатор розраховується за допомогою лінійних комбінацій селекторів. Більше того, значення conf() можна інтерпретувати як міру істинності сильного класифікатора:
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Щоб збільшити різноманітність слабких класифікаторів і зробити алгоритм стійким до змін в оточенні, найгірший слабкий класифікатор замінюється новим, обраним випадковим чином.

Алгоритм використовує три різні типи ознак для генерування слабких припущень. Хаар-подібні ознаки, такі як Віола та Джонс [4], орієнтаційні гістограми [5, 6, 7] та проста версія локальних бінарних шаблонів [8]. Для отримання гіпотези з цих ознак моделюється розподіл ймовірностей для позитивних вибірок та негативних вибірок. Оцінка щільності ймовірності проводиться методом фільтрації Калмана. Для класичних Хаар-подібних вейвлетів використовується простий поріг та Баєсовський критерій рішення, як алгоритм навчання. Для типів особливостей, заснованих на гістограмі (орієнтаційні гістограми та локальні бінарні шаблони), використовується навчання найближчого сусіда.
2.2 Алгоритм навчання за набором зразків
«Основна ідея цього алгоритму полягає в тому, що під час навчання приклади подаються у наборах фрагментів зображень, так званих мішках, а не окремими фрагментами. Якщо набір позначений як позитивний, передбачається, що він містить хоча б один позитивний екземпляр, інакше набір вважається негативним. Після цього набір передається алгоритму навчання, який тепер повинен з'ясувати, який екземпляр у кожному позитивному мішку є найбільш правильним.» [9].

Відстежувач містить три основні компоненти: математичне представлення зображення, модель зовнішнього вигляду та модель руху.
Ми представляємо кожен фрагмент зображення, як вектор Хаар-подібних ознак [4], які генеруються випадковим чином, аналогічно [10]. Кожна ознака складається з від 2 до 4 прямокутників, і кожен прямокутник має вагу у вигляді дійсного числа. Значення функції – це зважена сума пікселів у всіх прямокутниках. Ці функції можна обчислити ефективно за допомогою інтегрального трюку зображення, описаного в [4].
Кожен слабкий класифікатор hk складається з Хаар-подібної функції fk та чотирьох параметрів (µ1, σ1, µ0, σ0), які оцінюються в реальному часі. Класифікатори повертають логарифм співвідношення вірогідностей:
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 та так  само для y=0.
Коли слабкий класифікатор отримує нові данні 
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, використовуються наступні правила для оновлення параметрів:
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де 
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 – параметр швидкості навчання.

Правила для оновлення параметрів 
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 визначаються тим же чином, що і для 
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Модель зовнішнього вигляду складається з диференційного класифікатору, котрий повертає 
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, де x – це фрагмент зображення та y – змінна, котра може мати значення 0 або 1 та вказує на наявність об’єкта на фрагменті зображення. На кожному кроці t відстежувач утримує розташування об'єкта 
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 позначає місце розташування фрагменту зображення x. Для кожного нового кадру вирізається набір фрагментів зображення 
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, які знаходяться в деякому радіусі пошуку s поточного місцезнаходження відстежувача, і обчислюється 
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. Потім використовується жадібна стратегія для оновлення місця розташування відстежувача:


[image: image58.wmf](

)

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

=

=

Î

x

y

p

l

l

s

X

x

t

|

1

max

arg

*


Іншими словами, розподіл положення об’єкта не підтримується на кожному кадрі, замість цього використовується модель руху, де розташування відстежувача в момент часу t однаково вірогідно з'являється в радіусі s від місця розташування відстежувача в момент часу 
[image: image59.wmf](

)

1

-

t

:

[image: image60.wmf](

)

î

í

ì

<

-

µ

-

-

інакше

s

l

l

якщо

l

l

p

t

t

t

t

  

,

0

 

  

,

1

|

*

1

*

*

1

*




(2.1)
Рівняння 2.1 може бути розширено за допомогою чогось більш досконалого, наприклад, фільтра часток, як це робиться в [11, 12]; однак підкреслимо, що увага зосереджена на зовнішній моделі. Крім того, зауважте, що легше відстежувати іншу інформацію про рух, таку як масштаб та обертання, тому в алгоритмі відстежується лише місцеположення через причини простоти та обчислювальної ефективності. Варто також зазначити, що Хаар-подібні функції, які використовуються, є досить інваріантними до невеликих обертів та змін масштабу.
Як тільки положення відстежувача оновлено, модель зовнішнього вигляду також оновлюється. Відсікається набір фрагментів 
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, де r < s – це цілочисельний радіус, та позначає цей мішок позитивним. Для негативних прикладів відсікаються фрагменти з кільцевого (оточуючого) регіону 
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, де r – це попередній скаляр, а β інший. Оскільки може генеруватися потенційно великий набір прикладів, береться випадкова підмножина цих фрагментів зображень та позначається, як негативна. Далі кожен негативний приклад розміщується у власному негативному мішці.

Традиційні диференційні алгоритми навчання для тренування бінарного класифікатора, який оцінює 
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, вимагають набору даних виду 
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, де xi – це екземпляр (у нашому випадку вектор властивості, обчислений для фрагменту зображення), а 
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 – двійкова мітка. У рамках навчання за набором зразків навчальні дані мають вигляд 
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 і yi – мітка мішка. Мітки мішка визначаються як:
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де 
yij – екземпляри міток, котрі вважаються існуючими, але не відомі під час навчання.
Іншими словами, мішок вважається позитивним, якщо він містить хоча б один позитивний екземпляр. Для розв’язання цієї задачі запропоновано численні алгоритми [13, 14, 15].

Цей алгоритм приймає статистичний вигляд алгоритму boosting, де алгоритм намагається оптимізувати конкретну функцію втрат J. У цьому погляді слабкі класифікатори вибираються послідовно для оптимізації наступних критеріїв:
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 – сильний класифікатор, котрий складає перші 
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 слабких класифікаторів;
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 – набір всіх можливих слабких класифікаторів.

У поточному відеокадрі надається навчальний набір даних 
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. Потрібно оновити оцінку 
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, щоб максимізувати ймовірність зберігання цих даних. Ймовірність екземпляра моделюється як:
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 – функція сігмоід.
Весь час алгоритм підтримує набір конкуруючих слабких класифікаторів h. Для оновлення класифікатора, спочатку паралельно оновлюються всі слабкі класифікатори. Хоча приклади передаються в мішки, слабкі класифікатори в цьому алгоритмі є класифікаторами імовірностей, і тому потребують міток екземплярів yij. Оскільки вони недоступні, мітка передається у мішок yi для всіх імовірностей xij для навчання. Потім вибирається K слабких класифікаторів h з набору кандидатів послідовно, використовуючи наступний критерій:
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2.3 Алгоритм ядерних кореляційних фільтрів
Одним із найбільших проривів у останніх дослідженнях візуального відстеження стало широке прийняття дискримінаційних методів навчання. Завдання відстеження, найважливіша складова багатьох систем комп’ютерного зору, може бути природно визначена, як проблема навчання в реальному часі. «Враховуючи початковий фрагмент зображення, що містить відстежуваний об’єкт, мета – навчити класифікатор розрізняти його зовнішній вигляд від зовнішнього середовища. Класифікатор може робити оцінки у багатьох місцях зображення, щоб виявити об’єкт в наступних кадрах. Звичайно, кожне нове виявлення об’єкту забезпечує новий фрагмент зображення, який можна використовувати для оновлення математичної моделі об’єкта. Характеристики об'єкта, що цікавить – це будуть позитивні зразки для класифікатора. Однак основним принципом дискримінаційних методів є надання якомога більшої уваги середовищу, в якому об’єкт знаходиться – негативним зразкам. Найбільш часто використовувані негативні вибірки – це фрагменти з різних місць зображення та різних масштабів. Надзвичайно складним фактором є практично необмежена кількість негативних зразків, які можна отримати із зображення» [17]. Завдяки особливості відстежувачів бути чутливими до часу, сучасні відстежувачі можуть добре працювати с якомога більшою кількістю зразків і при цьому зберігати обчислювальне навантаження низким. Загальною практикою є вибирати випадковим чином лише кілька зразків кожного кадру. Незважаючи на те, що причини цього є зрозумілими [18], зауважимо, що підкреслення негативних прикладів є головним фактором, що гальмує ефективність відстеження [19, 20]. У цьому в алгоритмі розроблені інструменти для аналітичного включення тисяч зразків при різних відносних положеннях, не чітко повторюючих один одного. Це стає можливим завдяки тому, що в інтервалі Фур'є деякі алгоритми навчання насправді стають простішими, оскільки додається більше зразків, якщо використовується певна математична модель для задання положення.

Причиною того, що алгоритм KCF має продуктивність роботи сотні кадрів в секунду, полягає в тому, що навчальні зразки будуються за допомогою циклічних зрушень [21], що перетворює матрицю даних у циклічну матрицю. Відповідно до характеристики циклічної матриці рішення задачі перетворюється на інтервал дискретного перетворення Фур'є. Тому це дозволяє уникнути процесу інверсії матриць і зменшує складність розрахунків на кілька порядків.

Короткий огляд методу KCF коротко вводиться наступним чином. Класифікатор KCF навчається за допомогою використання фрагменту зображення 
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. Циклічні зрушення визначаються як:


[image: image80.wmf]{

}

1

....

0

|

-

=

m

t

x

Q

t

,

де
Q – матриця перестановки.

Усі позитивні та негативні зразки 
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для навчання класифікаторів KCF отримуються функцією Гаусса 
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Класифікатор відстежувача KCF навчається шляхом мінімізації наступних функцій:
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[image: image86.wmf]g

 являє собою параметр регуляризації.

Розв’язок цього рівняння можна розширити як лінійну комбінацію зразків 
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 – параметри при оптимальних умовах;
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 являє собою відображення в простір Гільберта, введене ядром Гаусса k;

bt являє собою коефіцієнти.
Тоді відображення в простір Гільберта обчислюється як:
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Матриця ядра K з елементами Kt,s, описується як:
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 визначається наступним чином:
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[image: image95.wmf]xx

k

являє собою перший рядок матриці ядра K;
F являє собою дискретне перетворення Фур'є.

В алгоритмі KCF матриця ядра визначена як:
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де
p і x являють собою новий фрагмент зображення та тренувальний зразок відповідно.

Циклічний зсув p можна отримати за цим рівнянням:
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g(p) являє собою 
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 вектор;
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 являє собою зворотне дискретне перетворення Фур'є.

Координати, що відповідають максимальному значенню g(p), визначаються як нове положення.

Ядра точок мають вигляд 
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, для деякої функції g. Тоді 
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(2.2)

Нехай g також працює на елементах на будь-якому вхідному векторі. Таким чином ми можемо записати рівняння 2.2 у векторній формі:
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Це робить його легким для діагоналізації, роблячи:
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 позначає зворотне дискретне перетворення Фур’є.
Многочлен ядра 
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Тоді обчислення кореляції ядра для цих конкретних ядер може бути виконано за допомогою лише декількох операцій дискретного перетворення Фур’є або зворотнього дискретного перетворення Фур’є та елементів, що знаходяться за 
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Ядра функції радіального базису мають форму 
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, для деякої функції h. Елементами 
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Ми покажемо (рівняння 2.3), що це насправді особливий випадок ядра точкового продукту. Нам залишається лише розширити норму:
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Перестановка 
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 не впливає на норму x завдяки теоремі Парсевала. Оскільки 
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 є постійними відносно i, попереднє рівняння  має таку ж форму, як і крапкове ядро. Використаємо попередньо отриманий результат:
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(2.3)

Як особливий випадок для Гаусівського ядра:
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Отримаємо:
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Як і раніше, ми можемо обчислити повну кореляцію ядра за лише 
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2.4 Алгоритм Навчання-Детектування-Відстеження

Навчання-Детектування-Відстеження – це фреймворк, призначений для тривалого відстеження невідомого об’єкта у відеопотоці. Його блок-схема показана на рисунку 2.2.
Компоненти фреймворку характеризуються наступним чином: відстежувач оцінює рух об’єкта між послідовністю кадрів припускаючи, що рух від кадру до наступного кадру обмежений і об’єкт видимий. Відстежувач вийде з ладу і ніколи не відновиться, якщо об'єкт переміститься з виду камери. Детектор розглядає кожен кадр як незалежний і виконує повне сканування зображення, щоб виділити всі об’єкти та види, які були помічені та вивчені в минулому. Як і будь-який інший детектор, він має два типи помилок: позитивні та негативні. Для навчання використовується як робота відстежувача, так і детектора, оцінюється помилка детектора та створюються приклади для навчання, щоб уникнути цих помилок у майбутньому. Компонент навчання передбачає, що і відстежувач, і детектор можуть вийти з ладу. Завдяки навчанню детектор узагальнює більше об'єктів і розрізняє фонову частину зображення.
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Рисунок 2.2 – Структурна схема алгоритму Навчання-Детектування-Відстеження

Розглянемо кожен з елементів фреймворку, а саме відстежувач, детектор та їх навчання окремо.

Відстеження об'єкта – це завдання оцінки руху об'єкта. Відстежувачі зазвичай припускають, що об’єкт видно протягом усієї послідовності кадрів. У практиці використовуються різні зображення об’єкта, наприклад: точки, зчленовані моделі, контури, або оптичний потік. Тут ми зосередимось на методах, які представляють об’єкти геометричними фігурами, і їх рух оцінюється між послідовними кадрами, тобто так зване фрагментно-кадрове відстеження.
Виявлення (детектування) об'єктів – це завдання локалізації об'єктів у вхідному зображенні. Визначення "об'єкта" різняться. Це може бути окремий екземпляр або цілий клас об’єктів. Методи виявлення об'єктів, як правило, засновані на локальних особливостях зображення або фрагментах зображення, в яких передбачується, що знаходиться об’єкт. Підходи, що базуються на особливостях, зазвичай дотримуються послідовності: виявлення особливостей, розпізнавання особливостей та оновлення математичної моделі.

«Детектори об’єктів традиційно навчаються, припускаючи, що всі приклади навчання мають маркування. Таке припущення є декілька перевищене у нашому випадку, оскільки ми хочемо навчити детектор за допомогою єдиного прикладу, на якому є маркування, та відеопотоку. Ця проблема може бути сформульована як навчання під наглядом, яке використовує як дані з марками, так і немарковані дані. Ці методи, як правило, передбачають незалежні та однаково розподілені дані з певними властивостями, наприклад, що немарковані приклади утворюють "природні" кластери в просторі функцій. Було запропоновано ряд алгоритмів, що спираються на подібні припущення, включаючи самонавчання та спільне навчання» [23].
Розглянемо реалізацію фреймворку. У будь-який момент часу об'єкт представлений своїм станом. Стан – це або фрагмент зображення, або прапор, що вказує на те, що об'єкт не видно. Фрагмент зображення має фіксоване співвідношення сторін (задане початковим фрагментом зображення) і параметризується за його розташуванням та масштабом. Інші параметри, такі як обертання в площині, не враховуються. Просторова схожість двох фрагментів вимірюється за допомогою перекриття, яке визначається як співвідношення між перетином та об'єднанням. Один екземпляр зовнішності об’єкта представлений виправленням зображення p. Фрагмент вибирається з зображення у заздалегідь заданій області обмеження, в якій передбачається, що знаходиться об’єкт, а потім повторно вибирається та конвертується до нормалізованої роздільної здатності (15 пікселів × 15 пікселів) незалежно від співвідношення сторін. Схожість між двома фрагментами pi, pj визначається як:
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де 
NCC – є нормованим коефіцієнтом кореляції.

Послідовність станів об’єкта визначає траєкторію об'єкта у відеопотоці, а також відповідну траєкторію у просторі зовнішності (функції). Зауважимо, що траєкторія фрагментарна, оскільки об’єкт може бути не видно [24].

Об'єктна модель M – це структура даних, яка представляє об'єкт та його оточення, що спостерігаються, в математичному вигляді зручному для обчислень. Це сукупність позитивних та негативних фрагментів, 
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, де p+ і p- представляють об'єкти та фрагменти фону відповідно. Позитивні фрагменти впорядковуються відповідно до часу, коли фрагмент був доданий до колекції. 
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 являє собою перший позитивний фрагмент, доданий до колекції, 
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 – позитивний фрагмент, доданий останнім. Давши довільну кількість фрагментів p та модель об'єкта M, визначимо кілька ознак подібності [25, 26, 27]. Подібність з позитивним найближчим сусідом визначається як:
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Схожість з негативним найближчим сусідом визначається як:
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Схожість з позитивним найближчим сусідом, враховуючи 50% ранніх позитивних фрагментів визначається як:
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Відносна схожість визначається як:
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Відносна схожість коливається від 0 до 1, більш високі значення означають, що більша вірогідність, що фрагмент містить об'єкт.

Консервативна схожість визначається як:


[image: image129.wmf]-

+

+

+

=

S

S

S

S

c

%

50

%

50


Консервативна схожість коливається від 0 до 1. Високе значення Sc означають більшу вірогідність у тому, що фрагмент нагадує зовнішній вигляд, який спостерігається у перших 50% позитивних фрагментів.
Ознаки подібності (Sr, Sc) використовуються в усьому НДВ, щоб вказати, наскільки довільний фрагмент нагадує зовнішність у моделі. Відносна схожість [28] використовується для визначення класифікатора найближчого сусіда. Фрагмент p класифікується як позитивний, якщо 
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, інакше фрагмент класифікується як негативний. Поле класифікації визначається як:
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Параметр 
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 дозволяє настроїти класифікатор найближчого сусіда у напрямку відкликання або точності.
Для інтеграції нового позначеного фрагмента в об'єктну моделі використовується така стратегія: фрагмент додається до колекції лише у тому випадку, якщо його мітка, оцінена класифікатором, відрізняється від мітки, наданої розрахунками [29]. Це призводить до значного скорочення кількості виправлень за рахунок більш грубого представлення межі рішення. Тому, щоб вдосконалити цю стратегію, потрібно додати також виправлення, де межа класифікації менша, ніж λ. При більшій λ модель приймає більше фрагментів, що призводить до кращого представлення межі рішення. У експериментальній частині буде використовуватися 
[image: image133.wmf]1

.

0

=

l

, що ставить під загрозу точність розпізнавання та швидкість оновлення об'єктної моделі. Точне встановлення цього параметра не є критичним.
2.5 Алгоритм MedianFlow
Запропонований метод заснований на так званому припущенні послідовності вперед-назад, іншими словами правильне відстеження повинно бути незалежним від напрямку потоку часу [30]. Алгоритмічно припущення трактується наступним чином. По-перше, відстежувач створює траєкторію, відстежуючи точку вперед у часі. По-друге, розташування точки в останньому кадрі ініціалізує траєкторію перевірки. Траєкторія перевірки отримується шляхом відстеження точки назад від останнього кадру до першого. По-третє, дві траєкторії порівнюються, і якщо вони суттєво відрізняються, траєкторія прямого напрямку вважається неправильною. Рисунок 2.3 ілюструє відстеження точки між двома зображеннями. Точку 1 видно на обох зображеннях, і відстежувач вміє правильно її локалізувати. Відстеження цієї точки вперед або назад призводить до однакових траєкторій. З іншого боку, точку 2 не видно на лівому зображенні, та через це відстежувач локалізує іншу точку. Відстеження цієї точки назад закінчується в іншому місці, ніж у початковому.
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Рисунок 2.3 – Приклад неправильного відстеження [30]
Припустимо, що 
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 – послідовність кадрів, xt – положення точки в момент часу t. Використовуючи довільний відстежувач, точка xt відстежується протягом k кроків. Тоді отримана траєкторія буде мати вигляд:
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де
в – означає, що обраний напрямок обходу кадрів – вперед;

k – кількість кадрів.
Задача цього алгоритму – визначити похибку траєкторії 
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, отриману з послідовності кадрів S. Для отримання цієї похибки потрібно побудувати траєкторію перевірки. Точка 
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 відслідковується назад до першого кадру та створює траєкторії зворотного обходу кадрів назад:
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Помилка вперед-назад визначається як відстань між цими двома траєкторіями:
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Для порівняння траєкторії можна визначити різні відстані. Для простоти ми використовуємо евклідову відстань між початковою точкою та кінцевою точкою траєкторії перевірки:
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Основна перевага запропонованої помилки ВН полягає в тому, що вона може бути застосована до цілого ряду відстежувачів і є простою у виконанні [31, 32]. Відстежувачі зазвичай отримують помилку, якщо дані порушують припущення. Наприклад, коли рух цілі відбувається швидше, ніж очікувалося. У цьому випадку відстежувач створює траєкторію, яка певною мірою є випадковою. Відстеження назад створює ще одну випадкову траєкторію. Ці траєкторії, ймовірно, будуть різними. Тому траєкторії вперед-назад узгоджуються за визначенням. У цьому випадку помилка ВН не може бути застосована [33].

Структурна схема алгоритму MedianFlow показана на рисунку 2.4. Відстежувач приймає пару зображень It, It+1 та фрагмент зображення βt та генерує вихідний фрагмент зображення βt+1. Набір точок ініціалізується на прямокутній ділянці в межах фрагменту зображення βt. Потім ці точки відстежуються відстежувачем Лукаса-Канаде, який генерує потік руху точок між It та It+1. Потім оцінюється якість прогнозування точок, і кожній точці присвоюється помилка. 50% найгірших прогнозів відфільтровується. Решта прогнозів використовуються для оцінки переміщення всього фрагменту зображення. Це і називається відстежувачем MedianFlow.
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Рисунок 2.4 – Структурна схема алгоритму MedianFlow [30]
Оцінка переміщення ділянки зображення від решти точок виконується за допомогою медіани на кожному вимірі простору [34]. Зміна масштабу обчислюється так: для кожної пари точок обчислюється співвідношення між поточною та попередньою відстанями точки; зміна масштабу відстежуваного фрагменту зображення визначається, як медіана для цих співвідношень. Неявне припущення, базованого на точці зображення, полягає в тому, що об’єкт складається з невеликих жорстких шматочків [35]. Частини об’єктів, які не задовольняють цьому припущенню (межа об’єкта, гнучкі частини), не враховуються при розрахунках, оскільки вони відхиляються мірою помилки.

2.6 Алгоритм мінімізації суми квадратичної помилки
Даний алгоритм працює на основі кореляційного фільтру Minimum Output Sum of Squared Error [36]. «Фільтр MOSSE – це стабільний кореляційний фільтр, який можна ініціалізувати за допомогою одного кадра відео. Фільтр MOSSE адаптується до змін зовнішнього вигляду об'єкта під час відстеження. Відстеження за допомогою фільтра MOSSE не залежить від змін у освітленні, нежорстких перетворень, позі та масштабі.» [37]. Відстежувачі на основі фільтрів моделюють зовнішній вигляд об’єктів за допомогою фільтрів у вигляді зображень.

Він працює на принципі мінімізації суми квадратичної помилки між поточним результатом кореляції та розрахованим результатом кореляції [36].

Є два основні компоненти алгоритму, ініціалізація та відстеження. Для ініціалізації вибирається об’єкт за допомогою першого кадру. Об'єкт обрізають і центрують для ініціалізації фільтра. Потім ініціалізований фільтр корелює з вікном відстеження у відео, щоб знайти нове місце розташування об'єкта. Відстежувач оновлює фільтр під час відстеження.

Також виконується крок попередньої обробки для кожного кадру відеопотоку перед ініціалізацією фільтра та відстеженням об'єкта. Шаблон, отриманий на етапі попередньої обробки, перетворюється в інтервал Фур'є. Генерується результат для ініціалізації та оновлення фільтра. Штучний результат також перетворюється в інтервал Фур'є, та обчислюється фільтр в цьому інтервалі. Результат кореляції перетворюється назад в просторовий інтервал, використовуючи метод з [38], щоб знайти нове положення об'єкта в наступних кадрах відео під час відстеження. Кореляція проводиться в інтервалі Фур'є, щоб зробити обчислення швидшими. 

Для створення швидкого відстежувача співвідношення обчислюється у інтервалі Фур’є, а саме швидкому перетворенні Фур’є [39]. Спочатку обчислюється 2D перетворення Фур’є для вхідного зображення: 
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. Теорема згортання стверджує, що кореляція стає поелементним множенням в інтервалі Фур’є. Використаємо символ 
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 для явного позначення поелементного множення та ∗ для позначення складного сполучника, тоді кореляція набуває вигляду:
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Вихід кореляції перетворюється назад у просторовий інтервал за допомогою зворотнього ШПФ. Вузьким місцем у цьому процесі є обчислення прямих і зворотних ШПФ перетворень таким чином, що весь процес має верхній граничний час 
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, де P – кількість піксель у відстежуваній області зображення.
Одна з проблем алгоритму згортання ШПФ полягає в тому, що зображення і фільтр відображаються в топологічній структурі тору. Іншими словами, з’єднується лівий край зображення з правим краєм, а верхній з нижнім. Під час згортання зображення обертаються через тороїдальний простір, а не переводяться так, як це було б у просторовому інтервалі. Штучне з’єднання меж зображення вводить артефакт, який впливає на результат кореляції.

Цей ефект зменшується, виконуючи етапи попередньої обробки, викладені в [40]. По-перше, значення пікселів перетворюються за допомогою логарифмування, що допомагає в ситуаціях освітлення з низьким контрастом. Значення пікселів нормалізуються і має середнє значення 0.0 та норму 1.0. Нарешті, зображення множиться на косинус вікна, що поступово зменшує значення пікселів біля краю до нуля. Це також має перевагу в тому, що це робить більше уваги у центрі об’єкта.
MOSSE – це алгоритм для створення фільтрів, подібних ASEF [41], із меншої кількості навчальних зображень. Для початку потрібен набір навчальних зображень fi та навчальні результати gi. Як правило, gi може приймати будь-яку форму. У цьому випадку gi породжується з експериментальних даних таким чином, що він має компактний 
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 2D пік Гауссової форми, розташований у центрі відстежуванного об’єкту у навчальному зображенні fi. Навчання проводиться в інтервалі Фур’є, щоб скористатися простим по елементним співвідношенням між входом і виходом. Визначаємо змінні Fi, Gi та фільтр H як перетворення Фур'є їх для fi та gi:

[image: image150.wmf]i

i

i

F

G

H

=

*

,
де ділення виконується для кожного елементу i.
Щоб знайти фільтр, який відображає навчальні входи до бажаних тренувальних результатів, MOSSE знаходить фільтр H, який мінімізує суму квадратичних помилок між фактичним виходом згортки та бажаним виходом згортки. Ця проблема мінімізації набуває вигляду:
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,
де
Fi та Gi – вхідні зображення та відповідні бажані виходи в області Фур’є.

Оскільки кореляція в інтервалі Фур’є є поелементним множенням, кожен елемент фільтра Н може бути оптимізований незалежно. Таким чином, проблема оптимізації може бути перетворена з багатовимірної задачі оптимізації в задачу, яка оптимізує кожен елемент Н:
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де
ω і ν – індекси елемента фільтра H.

Ця функція дійснозначна, позитивна і опукла, тому вона матиме лише одне оптимальне значення. Зазвичай, щоб знайти оптимальне значення функції, стійкі точки знаходять, встановивши похідну рівну нулю, а потім вирішивши рівняння для змінної, що цікавить. Пошук стійкої точки для цієї функції відрізняється тим, що це дійснозначна функція від складної змінної. 

Вирішення цієї проблеми оптимізації не є особливо складною, але вимагає певної обережності, оскільки оптимізована функція є функція з дійсним значення від складної змінної. По-перше, кожен елемент H (індексований ω і ν) може бути вирішений незалежно, оскільки всі операції в інтервалі Фур'є виконуються поелементно. Це передбачає переписання функції в термінах як 
[image: image153.wmf]wn

H

, так і 
[image: image154.wmf]*

wn

H

. Потім, частковий результат для 
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 встановлюється рівним нулю, при цьому трактуючи 
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 як незалежну змінну:
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Можна показати, що будь-який 
[image: image158.wmf]wn
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, який задовольняє цьому рівнянню, є стійкою точкою. Трансформація цього рівняння призводить до:
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Розв’язуючи для часткової похідної отримаємо:
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Розв’яжемо для 
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Перепишемо попередній вираз у вигляді нашої початкової нотації:
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З цього рівняння можна побачити, що чисельник – це співвідношення між входом і бажаним виходом, а знаменник – енергетичним спектром вводу.
Ініціалізація фільтру та оновлення в реальному часі відбувається беручи навчальний набір побудований з використанням випадкових афінних перетворень для генерування восьми малих збурень (fi) вікна відстеження в початковому кадрі. Вихідні тренувальні приклади (gi) також генеруються з їх піками, що відповідають центру об’єкта. Під час відстеження об’єкт часто може змінювати зовнішній вигляд, масштаб, позу, переміщуючись через різні умови освітлення або навіть зазнаючи нежорсткої деформації. Тому фільтри потрібно швидко адаптувати, щоб слідкувати за об’єктами. Для цього використовується середнє бігове значення. Наприклад, значення для фільтра MOSSE, отримане з кадру i, обчислюється як:
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 – коефіцієнт навчання.

Це додає більшої ваги останнім кадрам і дозволяє ефекту попередніх кадрів не братися в увагу експоненціально з часом. На практиці виявлено [3], що 
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 дозволяє фільтру швидко адаптуватися до змін зовнішнього вигляду, зберігаючи надійний фільтр.

2.7 Алгоритм канальної та просторової кореляційної фільтрації
Дискримінативні методи кореляції вчяться фільтрації із заздалегідь визначеною відповіддю за допомогою навчальних зображень [42]. Зображення отримують шляхом невеликого розширення області відстеження навколо об’єкта, щоб включити фонові зразки. У стандартному визначенні дискримінативних кореляційних фільтрів використовують кругову кореляцію, яка дозволяє ефективно реалізовувати навчання шляхом швидкого перетворення Фур'є. Однак ШПФ вимагає, щоб розмір фільтра та області пошуку були рівними, що обмежує діапазон виявлення. Завдяки циркулярності фільтр навчається на багатьох прикладах, які містять нереалістичні, обернені кругоподібно або зміщені версії об’єкту. Наївний підхід для зменшення проблем з регіоном відстеження – це навчити фільтр за допомогою більшого регіону. Однак, через велику площу фону в регіоні, ефективність відстеження ДКФ значно падає.
Іншим обмеженням більшості методів ДКФ є припущення, що форма об’єкту добре апроксимована прямокутником, орієнтованим по вісі. Для предметів неправильної форми або тих, що мають порожній центр, фільтр врешті-решт засвоює фон, що може призвести до зміщення вікна відстеження та виходу відстежувача з ладу. Ця ж проблема виникає для приблизно прямокутних предметів у разі, якщо об’єкт навіть частково закритий іншим об’єктом.

Цей алгоритм використовує для відстеження фільтр дискримінаційної кореляції та має опір до канальних та просторових оклюзій. Карта просторової надійності надає підтримку фільтру для, придатної для відстеження, частини об'єкта та долає як проблеми кругового зсуву, дозволяючи довільний розмір області пошуку (і навчання), так і обмеження, пов'язані з припущенням прямокутної форми. Важливою перевагою великого навчального регіону є те, що фонові зразки з ширшої області навколо об’єкта отримуються для поліпшення дискримінаційної сили фільтра. Карта просторової надійності розраховуеться, використовуючи результати задачі графічного маркування, яка ефективно вирішується в кожному кадрі. Для вивчення кореляційного фільтра застосовується ефективна процедура оптимізації з підтримкою, обмеженою картою просторової надійності [43], оскільки стандартне рішення закритої форми не може бути узагальнено до цього випадку [44].

Канальна надійність – друга новинка, яку впроваджує відстежувач, працюючий на алгоритмі просторово обмежених кореляційних фільтрів [45]. Надійність оцінюється від властивостей рішення обмежених найменших квадратів та від архітектури фільтра. Оцінки канальної надійності використовуються для зважування відповідей кожного каналу фільтра в локалізованій ділянці (рис 2.5). Автоматично, оцінена карта просторової надійності обмежує фільтр кореляції на частини, придатні для відстеження (вгорі), покращуючи локалізацію в більшій області пошуку та продуктивність для об’єктів неправильної форми. Ваги надійності каналу, обчислені на етапі обмеженої оптимізації навчання кореляційного фільтра, зменшують шум, середньозваженого у вазірівня відгуку, фільтра (внизу).
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Рисунок 2.5 – Огляд алгоритму просторово обмежених кореляційних фільтрів
Далі ми представляємо основні ідеї вивчення цих фільтрів. Враховуючи набір Nc функцій каналу 
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, позиція об’єкта оцінюється як розташування максимальної кореляційної відповіді 
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(2.4)

де 
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 являє собою кругову кореляцію між 
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 – ширина та висота області тренінгу або пошуку відповідно.

Оптимальний кореляційний фільтр h оцінюється шляхом мінімізації:
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(2.5)

де
g – бажаний вихід 
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, який, як правило, є 2-D функцією Гаусса, зосередженою в цільовому місці.
Ефективність відстеження досягається шляхом вираження вартості (2.5) в області Фур'є:
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(2.6)

де 
оператор 
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(·) – оператор комплексного спряження.
Рішення закритої форми для d-го каналу фільтра 
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, що мінімізує функцію витрат (2.6), дорівнює:
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(2.7)

де

[image: image191.wmf]1

-

Ä

 – елементний поділ.
Рішення рівняння (2.7) розглядає всі функціональні канали спільно і використовується в більшості відстежувачів фільтрів кореляції. Зауважимо, що підсумкова відповідь отримується як підсумовування кореляційних відповідей всіх каналів (2.4), а розташування максимуму в кінцевій відповіді представляє нове положення цілі. Зауважимо, що фільтр для d-го каналу обчислюється в рівнянні (2.7) шляхом ділення d-ої ознаки на суму на всіх каналів функції. Це означає, що масштаб функції особливо впливає на рівень, на якому канал дає остаточний результат, незалежно від його дискримінаційної сили. Оскільки функції (наприклад, гістограма орієнтованих градієнтів, назви кольорів та шаблон сірого шару) відрізняються за масштабом, деякі канали можуть на порядок зменшити вагу інших. Це показано на рисунку 2.6, де кожен канал гістограми орієнтованих градієнтів [46] самостійно сприяє остаточній реакції. Зауважте, що максимальні значення відповідей каналу можуть змінюватися залежно від порядків (праворуч).

Рисунок 2.6 – Відповіді кореляції різних функціональних каналів (27 HoG, 10 назв кольорів і один канал сірого) підсумовуються для отримання остаточної (одноканальної) кореляційної відповіді
Щоб уникнути проблеми з різними масштабами, розглядається кожен канал незалежно. Це означає, що кожен фільтр-канал оптимізований для встановлення бажаного виходу окремо. Таким чином, функція витрат визначається як:
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Крім того, ми вводимо вагу каналів, які можна розглядати як коефіцієнти масштабування, виходячи з дискримінаційної потужності кожного функціонального каналу:
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Ці ваги називаються вагами надійності каналу, і вони застосовуються, коли відповідна кореляція обчислюється на етапі локалізації цілі:
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Одинарна ітерація відстеження запропонованого канального та просторового кореляційного фільтру надійності узагальнена в алгоритмі в таблиці 2.1 та візуалізована на рисунку 2.7.
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Рисунок 2.7 – Ітерація відстеження КПКФН
Таблиця 2.1 – Алгоритм відстеження КПКФН
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 та оновлені моделі відстеження.


Продовження таблиці 2.1

	Локалізація та оцінка масштабу:
	1. Нове розташування об’єкта 
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	2. Використовуючи відповіді кожного каналу, оцінюємо надійність виявлення 
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	4. Вилучаємо гістограми переднього плану та фонових зображень 
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	6. Оцінюємо карту надійності m.

	
	7. Оцінюємо новий фільтр 
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	8. Оцінюємо надійність каналу навчання 
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	10. Оновлюємо фільтр 
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	11. Оновлюємо надійність каналу 
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2.7.1 Крок локалізації

Особливості витягуються з області пошуку, зосередженої на цільовій оціночній позиції в попередньому часовому кроці та співвіднесені з вивченим фільтром 
[image: image219.wmf]1
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. Об'єкт локалізується шляхом підсумовування кореляційних відповідей, зважених оціночними показниками надійності каналу 
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. Шкала оцінюється за допомогою одного фільтра кореляції масштабу-простору, як у [47]. Відповіді фільтрів на один канал використовуються для обчислення відповідних значень надійності виявлення 
[image: image221.wmf][

]

T

N

c

w

w

w

(det)

(det)

1

(det)

~

,....,

~

~

=

 відповідно. 

2.7.2 Крок оновлення

Область навчання зосереджена в цільовому місці, оціненому на етапі локалізації. Гістограми переднього плану та фонові гістограми 
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витягуються [47] та оновлюються експоненціальною ковзною середньою зі швидкістю навчання 
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 (крок 5 в алгоритмі в таблиці 2.1). Гістограма переднього плану витягується ядром у межах прогнозованого обмежувального вікна об'єкта, а фон вилучається із сусідства удвічі більше розміру об'єкта. Побудована карта просторової надійності m і оптимальні фільтри h обчислюються шляхом оптимізації. Вага надійності навчання за один канал оцінюються з кореляційних відповідей [48]. Поточні ваги надійності кадру обчислюються з надійності виявлення та навчання. Ваги надійності фільтрів і каналів оновлюються експоненціальною ковзною середньою (поточний та попередній кадр) зі швидкістю навчання η (кроки 10 та 11 в алгоритмі в таблиці 2.1). Зауважте, що ми обчислюємо карту просторової надійності в кожному кадрі, щоб фіксувати великі зміни зовнішнього вигляду, наприклад, викликані обертанням або деформацією.

2.8 Висновки до 2 розділу

Провести комплексне порівняння алгоритмів відстеження може бути досить складно. Основна причина цього полягає в тому, що відстеження може використовуватися для різних цілей (відстеження облич, людей, транспортних засобів тощо) у різних середовищах та ситуаціях (аеропорт, всередині будівлі, дороги, природа, туман, день або ніч тощо) у той час, як камери можуть бути низької або високої якості, кольорові або чорно-білі, з або без стабілізації тощо. Більше того, саме відстеження складається з подолання різних типів проблем, таких як обертання або часткове змінення відстежуваного об'єкта, зміна умов освітлення, розмитість кадру через швидке переміщення камери тощо.
Оскільки ми відстежували об'єкт до поточного кадру, ми знаємо, як він рухався. Іншими словами, ми знаємо параметри моделі руху. Модель руху в задачах відстежування – це математичне уявлення параметрів об’єкта, а саме розташування та швидкість (швидкість та напрямок руху) об’єкта в попередніх кадрах.

Ми можемо побудувати модель зовнішнього вигляду, яка представлена у математичному вигляді та описує, як виглядає об’єкт. Ця модель зовнішності може бути використана для пошуку в невеликій ділянці місця, передбаченого моделлю руху, для більш точного прогнозування місця розташування об'єкта.

Модель руху прогнозує приблизне розташування об'єкта. Модель зовнішності точно налаштовує це прогнозування, щоб забезпечити більш точну оцінку на основі зовнішності.

Якщо об’єкт був дуже простим і не змінював свій зовнішній вигляд, ми могли б використовувати простий шаблон, як модель зовнішнього вигляду і весь час шукати його. Зовнішній вигляд об’єкта під час відстежування може кардинально змінитися. Щоб вирішити цю проблему, у багатьох сучасних відстежувачах модель зовнішності є класифікатором, який навчається в реальному часі.

Завдання класифікатора в задачах відстежування – класифікувати прямокутну область зображення та дати висновок це об’єкт або фон. Класифікатор приймає на вхід ділянку зображення і повертає значення між нулем та одиницею, щоб вказати на ймовірність того, що ця ділянка зображення містить відстежуваний об'єкт. Оцінка нуль повертається, якщо класифікатор абсолютно впевнений, що ділянка зображення є фоном, і один, якщо ділянка є об'єктом. Класифікатор навчається, приймаючи позитивні (з відстежуваним об’єктом) та негативні (фонові) приклади.

3 ВИБІР КРИТЕРІЇВ ОЦІНКИ АЛГОРИТМІВ ВІДСТЕЖУВАННЯ
У цьому розділі буде спроба порівняти реалізацію алгоритмів відстеження, які входять до бібліотеки OpenCV за допомогою програми, представленої в додатку А. Крім того, обговорюються основні принципи представлених алгоритмів та їх оптимізацію.

3.1 Оптичні критерії оцінювання алгоритмів
Як вже було сказано раніше в подібних роботах (наприклад, [50], [51]), провести комплексне порівняння алгоритмів відстеження може бути досить складно. Основна причина цього полягає в тому, що відстеження може використовуватися для різних цілей (відстеження облич, людей, транспортних засобів тощо) у різних середовищах та ситуаціях (аеропорт, всередині будівлі, дороги, природа, туман, день або ніч тощо) у той час, як камери можуть бути низької або високої якості, кольорові або чорно-білі, з або без стабілізації тощо. Більше того, саме відстеження складається з подолання різних типів проблем, таких як обертання або часткове змінення відстежуваного об'єкта, зміна умов освітлення, розмитість кадру через швидке переміщення камери тощо. Вищезазначене означає, що потрібен дуже великий набір даних. На щастя, Yi Wu та ін. вже вдалося зібрати найчастіше використовувані тестові відеоролики та дозволили їх вільно використовувати за умови посилання [52]. У роботі [50] вони використовують цей набір даних для тестування алгоритмів відстеження, які доступні з вихідним кодом. Кожне відео в наборі даних описувалося переліком основних критеріїв, з якими потрібно розібратись при впровадженні хорошого алгоритму відстеження. Ми включимо визначення критеріїв у таблицю 3.1.

Таблиця 3.1 – Оптичні критерії оцінювання
	Абревіатура
	Назва
	Опис

	IV
	Зміна освітленості
	Освітленість в області відстеження значно змінилася.

	SV
	Зміна масштабу
	Співвідношення області відстеження першого кадру та поточного кадру виходить за межі діапазону.

	OCC
	Оклюзія
	Об’єкт, за який відстежується, частково або повністю перекритий іншим об’єктом.

	DEF
	Деформація
	Невелика деформація об'єкта.

	MB
	Розмитість
	Область відстеження розмита через рух відстежуваного об’єкту або камери.

	FM
	Швидкий рух
	Рух відстежуваного об’єкту більший, ніж деяка межа.

	IPR
	Обертання в площині
	Відстежуваний об’єкт обертається в площині зображення.

	OPR
	Обертання не в площині
	Відстежуваний об’єкт обертається поза площиною зображення.

	OV
	Поза видом
	Деяка частина відстежуваного об’єкту залишає кадр.

	BC
	Захаращення фону
	Фон біля відстежуваного об’єкту має такий же колір або текстуру, як і він сам.

	LR
	Низька роздільна здатність
	Кількість пікселів у прямокутнику, що обмежує відстежуваний об’єкт, знаходиться нижче деякої межі.


3.2 Визначення критеріїв якості відстеження

3.2.1 Визначення оцінки успішності відстеження

У кожному відео використовується наступну формула для кожного кадру:
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 є функцією критерію успіху для кадру f;
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 – прямокутна область, повернута із відстежувача;
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 – прямокутна область, що ідеально окреслює заданий об’єкт.
В основному, береться область перетину і вона ділиться на область об'єднання вищеописаних прямокутників. Це дає коефіцієнт перекриття, який вважається успішним, коли він більше 0.5 [50].
3.2.2 Визначення оцінки точності відстеження
Для вимірювання точності алгоритму ми вирішили використати відношення прямокутника, отриманого від відстежувача, до прямокутника, що ідеально окреслює наш об’єкт. Формула має вигляд:
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 – функція критерію точності для обробленого в даний час кадру f.

Найкращою точністю вважається значення 1.

3.2.3 Визначення оцінки часу необхідного для успішного відстеження
Для об'єктивного вимірювання використаного часу кожного алгоритму пропонуємо просто виміряти час для кожного кадру:
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 – час роботи алгоритму, що вимагає функцію критерію;
t – час, необхідний для обробки поточного кадру f.

3.2.4 Визначення оцінки ефективності кожного алгоритму
Оскільки в цій роботі йдеться про конкретні реалізації алгоритмів, що входять до OpenCV, слід зазначити, що кінцева швидкість роботи алгоритмів залежить не тільки від його принципу, але і від стилю реалізації та/або від використовуваних оптимізацій. Бібліотека OpenCV містить один важливий метод паралелізації операцій в алгоритмах комп'ютерного зору. Це набір віртуальних функцій та класів, за допомогою яких виконувана операція, як правило, запрограмована за допомогою циклу, визначається як паралельна операція. Завдяки цьому, коли бібліотека OpenCV складена з деякою підтримкою паралелізації, цикл алгоритму автоматично розподіляється на незалежні ітерації для паралельного виконання.
Алгоритми оцінювались так само, як і для 
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, але лише у відповідних відео.

3.3 Висновки до 3 розділу
Перед збиранням та обробкою даних довелося вирішити кілька питань. Початкова ідея полягала в тому, щоб порівняти, наскільки прямокутна область, повернута відстежувачем, і область, що ідеально обмежує відстежуваний об’єкт, перекриваються, одночасно вимірюючи час обробки. Перша проблема полягала в тому, що іноді відстежувач відхиляє об'єкт від істинного прямокутника при ініціалізації або повністю втрачає об'єкт під час відстеження. Оскільки кожен кадр генерує дані, навіть при неуспішному відстеженні, це може означати, що відстежувач не зміг вирішити всі проблеми відстеження в оброблюваному в даний час відео. Як правило, під час тестування ця проблема вирішується за допомогою ініціалізації/реініціалізації після кількох невдалих кадрів. Ми вирішили встановити поріг реініціалізації на 30 невдалих кадрах. Це може означати, що деякі відстежувачі виявляться більш ефективними (ідеальний прямокутник не повинен бути доступним), але, як ми вважаємо, 30 кадрів було достатньо, щоб вони проявили себе. Інші проблеми були виявлені, коли відстежувач в дуже рідкісних випадках поводилися непередбачувано, а вихідні дані були поза очікуваними межами. Іноді обробка відносно невеликого кадру займала кілька секунд, або виявлялося, що об'єкт охоплює майже весь кадр, тоді як прямокутник, що ідеально обмежує, був набагато меншим. Такий вихід був перекласифікований як збій, а дані були звужені, щоб вони могли служити як штрафним балом, так і розумним статистичним записом.

4 РОЗРОБКА ПРОГРАМНОГО ПРОДУКТУ ТА АНАЛІЗ ОТРИМАНИХ РЕЗУЛЬТАТІВ
У цьому розділі будуть обговорені всі результати тестування алгоритмів. З великою перевагою ми використовували діаграми типу «коробка з вусами», для порівняння алгоритмів між собою, оскільки такий тип діаграми дозволяє нам непогано порівнювати отримані дані. «Коробка» відображає діапазон 50% результатів. Всередині кожної коробки горизонтальна лінія зображує середнє значення, а найнижча та найвища поділки – мінімальне та максимальне значення.

4.1 Розробка програмного продукту

Для більш кращого аналізу, був розроблений спеціальний програмний продукт порівняння всіх алгоритмів відстеження у бібліотеці OpenCV, представлений у додатку А. Алгоритм роботи програми представлений у блок-схемі на рис. 4.1.
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Рисунок 4.1 – Алгоритм роботи програми
4.2 Аналіз результатів для оптичних та якісних критеріїв
4.2.1 Результати успішності вістежування
У кожному відео ми порахували кількість кадрів, які мали результати у визначених межах (
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) і поділили це число на загальну кількість кадрів. Дивно, але НДВ виявився не найкращим алгоритмом (рис. 4.2), незважаючи на те, що він такий комплексний.

Причин для цього може бути дві. Перший може бути, що алгоритми ННЗ та Boosting, були більш успішними завдяки реініціалізації. Друга причина може полягати в тому, що НДВ настільки сильно виправляє себе, що область відстеження у кожному кадрі сильно зміщується, і тому не так добре слідує за ідеальним обмежувальним прямокутником (перетин часто менше 50%). Це не означає, що НДВ втрачає об'єкт, і навпаки, але він не може зосереджувати об'єкт з достатньою точністю у його обмежувальному прямокутнику.
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Рисунок 4.2 – Графік результатів успішності відстежування
4.2.2 Результати точності відстежування
Для вимірювання точності кожного алгоритму ми вирішили використовувати коефіцієнт масштабу. Якщо об'єкт розташований точно, розміри обмежувального прямокутника повинні бути більше схожими на ідеально окреслений прямокутник, ніж якщо їх немає. Для цього критерію ми усунули всі невдалі дані, а це означає, що максимальне допустиме співвідношення масштабу було 2. Як можна бачити на рисунку 4.3, всі алгоритми мали свої крайні значення нижче цієї верхньої межі та вище нижньої межі, яка була 0. Щоб сказати, який алгоритм кращий за цим критерієм, нам потрібно подивитися, наскільки близько їх середнє значення близьке до 1 і наскільки невеликий діапазон між їх мінімальними та максимальними значеннями.
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Рисунок 4.3 – Діаграма точності алгоритмів

4.2.3 Результати швидкості роботи алгоритмів

Для цього критерію ми виміряли час, необхідний кожному алгоритму для обробки одного кадру. Необхідно було усунути не тільки дуже короткі, але й дуже довгі проміжки часу, оскільки діаграма «коробка з вусами» була б занадто розтягнутою до країв діаграми. На рисунку 4.4 видно, що ННЗ і Boosting дуже повільні. Це тому, що вони працюють із значеннями з плаваючою комою, і їх внутрішні обчислення займають більше часу. Решта алгоритмів швидші, а найповільніший – НДВ. Повільність алгоритму НДВ обумовлена його відносною надійністю та відсутністю оптимізації його реалізації OpenCV.
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Рисунок 4.4 – Діаграма швидкості кожного алгоритму

4.2.4 Результати для оптичних критеріїв оцінювання
У цій частині ми представляємо результати роботи кожного алгоритму при вирішенні основних проблем відстеження. Як показано в додатку Б, продуктивність алгоритмів не сильно відрізнявся від їх загального успіху. Для кращого огляду таблиця 4.1 також показує середній успіх кожного алгоритму за кожною з проблем.

Таблиця 4.1 – Результати успішності відстеження кожним з алгоритмів
	
	KCF
	КПКФН
	MOSSE
	ННЗ
	BOOST
	MF
	НДВ

	IV
	0.057
	0.065
	0.539
	0.644
	0.596
	0.138
	0.372

	SV
	0.605
	0.624
	0.497
	0.549
	0.559
	0.218
	0.409

	OCC
	0.651
	0.873
	0.527
	0.572
	0.586
	0.185
	0.400

	DEF
	0.592
	0.506
	0.342
	0.616
	0.596
	0.146
	0.388

	MB
	0.099
	0.075
	0.665
	0.521
	0.560
	0.114
	0.425

	FM
	0.838
	0.689
	0.315
	0.506
	0.521
	0.165
	0.394

	IPR
	0.064
	0.079
	0.328
	0.500
	0.567
	0.206
	0.366

	OPR
	0.053
	0.060
	0.578
	0.562
	0.585
	0.231
	0.372

	OV
	0.158
	0.194
	0.409
	0.468
	0.486
	0.124
	0.293

	BC
	0.791
	0.863
	0.524
	0.692
	0.661
	0.153
	0.374

	LR
	0.100
	0.081
	0.576
	0.488
	0.545
	0.312
	0.373


4.3 Розрахунок електробезпеки в лабораторії
Приміщення, де ведеться проектування, є  лабораторією. Площа даного приміщення становить – 30м
[image: image238.wmf]2

, обсяг – 120 м
[image: image239.wmf]3

, 3 робочих місця. Розміри приміщення 5х6х4 м.

Електроживлення здійснюється від трифазної чьотирьохдротової мережі з глухозаземленою нейтраллю, змінною напругою 220/380 В, частотою 50 Гц.

Для забезпечення нормальних умов праці ДСанПіН 3.3.2-007-98 встановлює на одне робоче місце площу виробничого приміщення не менше 6 м2, висота приміщення повинна бути не менше 3,2 м, об'єм повітряного простору 20 м3. В даному випадку реальна площа на одного працюючого становить 10 м2, обсяг – 40 м3, що відповідає санітарним нормам.

Електричне живлення устаткування здійснюється від трифазної чьотирьохдротової мережі з глухозаземленою нейтраллю, напругою 220 / 380В, частотою 50 Гц. Захист персоналу від ураження електричним струмом, необхідно здійснювати за допомогою занулення НПАОП 40.1-1.32-01. Для цього з'єднати металеві неструмопровідні частини обладнання з нульовим проводом мережі, за допомогою алюмінієвого дроту, переріз якого дорівнює перерізу фазового дроту мережі.

При замиканні фази на занулення корпус електроустановка автоматично відключається, якщо значення струму однофазного короткого замикання Ікз, А, задовольняє умові [61]:
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де 
Iном – номінальний струм плавкої вставки запобіжника або струм спрацьовування автоматичного вимикача, A;

k – коефіцієнт кратності струму.

Він визначається в залежності від типу захисту електроустановки. Якщо захист здійснюється автоматичним вимикачем, що мають тільки електромагнітний разчеплювач (відсічення), тобто, який спрацьовує без витримки часу, то k приймається в межах 1,25. Якщо установка захищена плавкими запобіжниками, час перегорання яких залежить від величини струму, то k приймають ≥ 3 (у вибухонебезпечних приміщеннях ≥ 4):
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де 
ZТ / 3 – повній опір обмоток трансформатора, визначається з [62], виходячи з потужності трансформатора, Zт / 3 = 0,226 Ом.

ZП - опір петлі "фаза-нуль", ZП = 0.8 Ом.

Розрахуємо дійсний струм короткого замикання за формулою (4.2):

Iкз = 220 / (0,226 / 3 + 0,8) = 251А

З умови формули (4.1):

Iном ≤ Iкз / k,
де 
k = 1,25 коефіцієнт кратності струму.

Iном ≤ 251 / 1.25 = 200A

Вибираємо автоматичний вимикач TemBreak 50-250 A у якого, Iном = 100A, що має тільки напівпровідникові розчеплювач (відсічення).
4.4 Висновки до 4 розділу
Оскільки в цій роботі йдеться про конкретні реалізації алгоритмів, що входять до OpenCV, слід зазначити, що кінцева швидкість роботи алгоритмів залежить не тільки від його принципу, але і від стилю реалізації та/або від використовуваних оптимізацій. Бібліотека OpenCV містить один важливий метод паралелізації операцій в алгоритмах комп'ютерного зору. Це набір віртуальних функцій та класів, за допомогою яких виконувана операція, як правило, запрограмована за допомогою циклу, визначається як паралельна операція. Завдяки цьому, коли бібліотека OpenCV складена з деякою підтримкою паралелізації, цикл алгоритму автоматично розподіляється на незалежні ітерації для паралельного виконання.
Набір доступних можливостей оптимізації, які можна використовувати в OpenCV, трохи залежать від платформи. Усі оптимізації можна розділити на дві основні категорії. Перша категорія оптимізацій працює з процесором та з деякими наборами інструкцій. Всередині цієї категорії знаходяться мультимедійні інструкції (SSE, NEON) разом із багатоядерними методами паралелізму (OpenMP, TTB). За допомогою мультимедійних інструкцій одна проста математична операція може бути виконана на кількох даних, об'єднаних в одне слово процесора. Наприклад, якщо у нас є процесор з 64-бітовими регістрами, ми можемо обчислити суму або в одній інструкції з вісьмома числами розміром 1 байт, або 2 числа розміром по 4 байти. З іншого боку, багатоядерні методи паралелізму підходять, коли у нас є процесор з декількома ядрами.

Друга категорія оптимізації використовує в якості обчислювальних пристроїв графічні процесори. У OpenCV реалізована підтримка CUDA (відеокарт NVidia) та OpenCL (графічні карти Intel та ATI). Більше того, незабаром буде доступна Vulcan. Принцип цієї оптимізації полягає в переміщенні графічного обчислення на ядра GPU, розміщених на графічній карті, де кількість ядер значно вище, ніж у процесорі.
ЗАГАЛЬНІ ВИСНОВКИ
В цій роботі були обговорені реальні аспекти реалізації алгоритмів відстеження. Вибрані алгоритми були випробувані та порівняні в різних умовах та з різних точок зору. Вже перший критерій – успішність відстеження, приносить несподівані результати. Алгоритм НДВ, який можна вважати найкращим із попередньої бази досліджень, виявився не таким хорошим, як очікувалося. Частково це було спричинене його складністю (він не зміг правильно розташувати прямокутник, що окреслює об’єкт, через адаптації), а частково – недостатньою реалізацією у OpenCV. Другий критерій – точність, приносить постійні результати з точки зору середнього значення. З іншого боку, значущі відмінності можна знайти на мінімальних та максимальних рівнях цього вимірювання. Ці результати можна відзначити, як передбачувані на попередній базі досліджень.

Як було описано в попередніх розділах, порівняння за часом визначених алгоритмів показує, що найповільнішим алгоритмом був ННЗ, безпосередньо під яким послідував алгоритм Boosting.

Дивно, але алгоритм НДВ був майже таким же повільним, як і попередні два. Після глибокого аналізу було встановлено, що швидкість роботи алгоритму НДВ обмежена його складністю та/або недосконалою реалізацією, яка не використовує паралельні можливості, доступні у OpenCV, для оптимізації швидкості.

Через виявлені недосконалості та обмеження в реалізації алгоритму буде створено більш детальний аналіз. Подальша робота над цим дослідженням буде зосереджена на детальному аналізі впровадження цих алгоритмів, включаючи використовувані методи програмування та ефективність пам'яті та обчислювальної техніки.
ПЕРЕЛІК ДЖЕРЕЛ ПОСИЛАННЯ

1. Grabner H. Real-Time Tracking via On-line Boosting [Електронний ресурс] / H. Grabner, M. Grabner, H. Bischof. – 2006. – Режим доступу до ресурсу: http://www.bmva.org/bmvc/2006/papers/033.pdf.

2. Hager G. D. Efficient region tracking with parametric models of geometry and illumination [Текст] / G. D. Hager, P. N. Belhumeur // IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. – 1998. – Т. 20, №10. – С. 1025-1039.
3. Comaniciu D. Mean shift analysis and applications. [Текст] / D. Comaniciu, P. Meer. // Proceedings of the Seventh IEEE International Conference on Computer Vision. – 1999. – Т. 2. – С. 1197-1203.

4. Viola P. Rapid object detection using a boosted cascade of simple features. [Текст] / P. Viola, M. Jones // Proceedings of the 2001 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. – 2001. – Т. 1. – С. 511-518.

5. Levi K. Learning object detection from a small number of examples: The importance of good features. [Текст] / K. Levi, Y. Weiss // Proceedings of the 2004 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Вашингтон, 27 червня – 2 липня 2004 р. – С. 53-60.
6. Porikli F. Integral histogram: A fast way to extract histograms in cartesian spaces. [Текст] / F. Porikli // 2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Сан Дієго, 20-25 липня 2005 р. – Т. 1. – С. 829–836.
7. Dalal N. Histograms of oriented gradients for human detection. [Текст] / N. Dalal, B. Triggs // 2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Сан Дієго, 20-25 липня 2005 р. – Т. 1. – С. 886-893.
8. Ojala T. Multiresolution gray-scale and rotation invariant texture classification with local binary patterns. [Текст] / T. Ojala, M. Pietikainen, T. Maenpaa // IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. – 2002. – Т. 24, №7. – С. 971-987.

9. Babenko B. Visual Tracking with Online Multiple Instance Learning [Електронний ресурс] / B. Babenko, M. Yang, S. Belongie. – 2009. – Режим доступу до ресурсу: https://faculty.ucmerced.edu/mhyang/papers/cvpr09a.pdf.
10. Dollar P. Feature mining for image classification. [Текст] / P. Dollar, Z. Tu, H. Tao, S. Belongie // 2007 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Міннеаполіс, 17-22 липня 2007 р.

11. Wang J. Online selecting discriminative tracking features using particle filter. [Текст] / J. Wang, X. Chen, W. Gao // 2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Сан Дієго, 20-25 липня 2005 р. – Т. 2. – С. 1037-1042.

12. Ross D. Incremental learning for robust visual tracking. [Текст] / D. Ross, J. Lim, R.-S. Lin, M.-H. Yang // International Journal of Computer Vision. – травень 2008. – Т. 77, №1. – С. 125-141.
13. Dietterich T. Solving the multipleinstance problem with axis parallel rectangles. [Текст] / T. G. Dietterich, R. H. Lathrop, L. T. Perez // Artificial Intelligence. – 1997. – С. 31-71.

14. Andrews S. Support vector machines for multiple-instance learning. [Текст] / S. Andrews, I. Tsochantaridis, T. Hofmann // Advances in neural information processing systems. – 2002. – С. 561-568.
15. Viola P. Multiple instance boosting for object detection. [Текст] / P. Viola, J. C. Platt, C. Zhang // Advances in Neural Information Processing Systems 18, Ванкувер, 5-8 грудня 2005 р. – C. 1417-1426.

16. Henriques J. Exploiting the circulant structure of tracking-by-detection with kernels. [Текст] / J. F. Henriques, R. Caseiro, P. Martins, J. Batista // Proceedings of the 12th European Conference on Computer Vision, Флоренція, 7-13 жовтня 2012 р. – С. 702-715.
17. Danelljan M. Adaptive color attributes for real-time visual tracking. [Текст] / M. Danelljan, F.S. Khan, M. Felsberg, J. van de Weijer // 2014 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Колумбус, 23-28 липня 2014 р. – С. 1090-1097.
18. Galoogahi H. Multi-channel correlation filters. [Текст] / H. K. Galoogahi, T. Sim, S. Lucey // 2013 IEEE International Conference on Computer Vision, Сідней, 1-8 грудня 2013 р.

19. Henriques J. Beyond hard negative mining: Efficient detector learning via block-circulant decomposition. [Текст] / J. F. Henriques, J. Carreira, R. Caseiro, J. Batista // 2013 IEEE International Conference on Computer Vision, Сідней, 1-8 грудня 2013 р.
20. Hare S. Struck: Structured output tracking with kernels. [Текст] / S. Hare, A. Saffari, P. Torr // IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. – 2011. – Т. 38, №10. – С. 2096-2109
21. Lampert C. Beyond sliding windows: Object localization by efficient subwindow search. [Текст] / C. Lampert, M. Blaschko, T. Hofmann // 2008 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Анкоридж, 23-28 червня 2008 р.

22. Vedaldi A. Efficient additive kernels via explicit feature maps. [Текст] / A. Vedaldi, A. Zisserman // IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. – 2012. – Т. 34, №3. – С. 480-492.
23. Kalal Z. Tracking-learning-detection. [Текст] / Z. Kalal, K. Mikolajczyk, J. Matas // IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. – 2012. – Т. 34, №7. – С. 1409-1422.
24. Hinterstoisser S. Realtime learning of accurate patch rectification. [Текст] / S. Hinterstoisser, O. Kutter, N. Navab, P. Fua, V. Lepetit // 2009 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Маямі, 20-25 червня 2009 р.

25. Okuma K. A boosted particle filter: Multitarget detection and tracking [Текст] / K. Okuma, A. Taleghani, N. de Freitas, J. J. Little, D. G. Lowe // European Conference on Computer Vision, Прага, 11-14 травня 2004 р.

26. Leibe B. Coupled Detection and Trajectory Estimation for Multi-Object Tracking. [Текст] / B. Leibe, K. Schindler, L. Van Gool // 2007 IEEE 11th International Conference on Computer Vision, Ріо-де-Жанейро, жовтень 2007. – С. 1-8.
27. Breitenstein M. Robust Tracking-by-Detection using a Detector Confidence Particle Filter. [Текст] / M. D. Breitenstein, F. Reichlin, B. Leibe, E. Koller-Meier, L. Van Gool // 2009 IEEE 12th International Conference on Computer Vision, Кіото, 29 вересня – 2 жовтня 2009 р.

28. Chapelle O. Semi-Supervised Learning [Текст] : навч. посібник / O. Chapelle, B. Scholkopf, A. Zien Cambridge. – MA : MIT Press, 2006. – ISBN: 9780262033589.
29. Zhu X. Introduction to semi-supervised learning [Текст] : навч. посібник / X. Zhu, A. B. Goldberg. – Morgan & Claypool Publishers, 2009. – 130 c. – ISBN-13: 978-1598295474.
30. Kalal Z. Forward-backward error: Automatic detection of tracking failures. [Текст] / Z. Kalal, K. Mikolajczyk, J. Matas // 2010 20th International Conference on Pattern Recognition, Істамбул, 23-26 серпня 2010. – С. 2756-2759.
31. Rosten E. Machine learning for high-speed corner detection. [Текст] / E. Rosten, T. Drummond // Computer Vision – ECCV 2006: 9th European Conference on Computer Vision, Граз, 7-13 травня 2006 р.

32. Shi J. Good features to track. [Текст] / J. Shi, C. Tomasi // 1994 Proceedings of IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Сіетл, 21-23 червня 1994 р.

33. Wu H. Robust visual tracking using the timereversibility constraint. [Текст] / H. Wu, R. Chellappa, A. Sankaranarayanan, S. Zhou // 2007 IEEE 11th International Conference on Computer Vision, 14-21 жовтня 2007 р.

34. Wu H. In situ evaluation of tracking algorithms using time reversed chains. [Текст] / H. Wu, A. C. Sankaranarayanan, R. Chellappa. // 2007 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Міннеаполіс, 17-22 червня 2007.

35. Yu Q. Online tracking and reacquisition using co-trained generative and discriminative trackers. [Текст] / Q. Yu, T. Dinh, G. Medioni. // Computer Vision – ECCV 2008: 10th European Conference on Computer Vision, Марсель, 12-18 жовтня 2008 р.
36. Bolme D. Visual object tracking using adaptive correlation filters. [Текст] / David S. Bolme, J. Ross Beveridge, Bruce A. Draper, Man Lui Yui // In Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Сан-Франциско, 13-18 червня 2010 р.
37. Sidhu R. Tutorial on Minimum Output Sum of Squared Error Filter. [Електронний ресурс] / R. K. Sidhu. – 2016. – Режим доступу до ресурсу: https://mountainscholar.org/bitstream/handle/10217/173486/Sidhu_colostate_0053N_13486.pdf.
38. Zhang X. Graph based discriminative learning for robust and efficient object tracking. [Текст] / X. Zhang, W. Hu, S. Maybank, X. Li. // 2007 IEEE 11th International Conference on Computer Vision, Ріо-де-Жанейро, 14-21 жовтня 2007 р.

39. Ross D. Incremental learning for robust visual tracking. [Текст] / D. Ross, J. Lim, R.-S. Lin, M.-H. Yang // International Journal of Computer Vision. – травень 2008. – Т. 77, №1. – С. 125-141.
40. Bolme D. Average of synthetic exact filters. [Текст] / D. S. Bolme, B. A. Draper, J. R. Beveridge // 2009 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Маямі, 20-25 червня 2009 р.

41. Bolme D. Simple real-time human detection using a single correlation filter. [Текст] / D. S. Bolme, Y. M. Lui, B. A. Draper, J. R. Beveridge // 2009 Twelfth IEEE International Workshop on Performance Evaluation of Tracking and Surveillance, Сновбьорд, 7-9 грудня 2009 р.

42. Lukezic A. Discriminative correlation filter tracker with channel and spatial reliability. [Текст] / A. Lukezic, T. Vojir, L. Cehovin Z., J. Matas, M. Kristan. // International Journal of Computer Vision. – 2018. – Т. 126, №8.
43. Danelljan M. Accurate scale estimation for robust visual tracking. [Текст] / M. Danelljan, G. Hager, F. S. Khan, M. Felsberg // British Machine Vision Conference. – 2014. – С. 1–11.
44. Kiani G. Correlation ﬁlters with limited boundaries. [Текст] / G. H. Kiani, T. Sim, S. Lucey // In: Comp. Vis. Patt. Recognition. – 2015. – С. 4630-4638.
45. Lukezic A. Deformable Parts Correlation Filters for Robust Visual Tracking. [Текст] / A. Lukezic, L. C. Zajc, M. Kristan // IEEE Transactions on Cybernetics. – 2017. – Т. 48, №6. – С. 1849-1861.
46. Ma C. Hierarchical convolutional features for visual tracking. [Текст] / C. Ma, J. B. Huang, X. Yang, M. H. Yang // 2015 IEEE International Conference on Computer Vision, Сантьяго, 7-13 грудня 2015 р.
47. Mueller M. A benchmark and simulator for UAV tracking. [Текст] / Mueller M, Smith N, Ghanem B // Computer Vision – ECCV 2016: 14th European Conference, Амстердам, 11-14 жовтня 2016 р. – С. 445-461.
48. Nam H. Learning multi-domain convolutional neural networks for visual tracking. [Текст] / H. Nam, B. Han // 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Лас Вегас, 27-30 червня 2016 р. – С. 4293-4302.
49. Li D. Real-time moving vehicle detection, tracking, and counting system implemented with OpenCV. [Текст] / D. Li, B. Liang, W. Zhang // 2014 4th IEEE International Conference on Information Science and Technology, Шэньчжэнь, 26-28 березня 2014 р. – С. 631–634.
50. Wu Y. Object Tracking Benchmark. [Текст] / Y. Wu, J. Lim, M. H. Yang // IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. – 2015. – Т. 37, №9. – С. 1834-1848.
51. Wu Y. Online Object Tracking: A Benchmark [Текст] / Y. Wu, J. Lim, M. H. Yang // 2013 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Портленд, 23-28 червня 2013 р. – С. 2411-2418.
52. Wu Y. Visual Tracker Benchmark [Електронний ресурс] / Y. Wu, J. Lim, M. H. Yang. – 2016. – Режим доступу до ресурсу: http://cvlab.hanyang.ac.kr/tracker_benchmark/datasets.html.
53. Kalal Z. Face-НДВ: Tracking-Learning-Detection applied to faces [Текст] / Z. Kalal, K. Mikolajczyk, J. Matas // 2010 IEEE International Conference on Image Processing, Гон-Конг, 26-29 вересня 2010 р. – С. 3789–3792.
54. Culjak I. A brief introduction to OpenCV [Текст] / I. Culjak, D. Abram, T. Pribanic, H. Dzapo, M.Cifrek // 2012 Proceedings of the 35th International Convention MIPRO, Опатія, 21-25 травня 2012 р. – С. 1725–1730.
55. Козырев Ю. Г. Промышленные роботы / Ю. Г. Козырев. – Москва: Машиностроение, 1988. – 392 с. – (Справочник; 2).
56.  Вакуумные захватные устройства [Електронний ресурс] – Режим доступу до ресурсу: https://vektor-grupp.ru/articles/1156.
57. Магнитные захватные устройства [Електронний ресурс] – Режим доступу до ресурсу: https://www.voith.at/en/Products/Magnet-crane/Plate-bundle-magnetic-grab/53-Kovac-Stahl.
58. ДСТУ 3008-15. Документація. Звіти у сфері науки і техніки. Структура і правила оформлення [Текст]. - Введ. 2015-06-22. - К.: Держстандарт України, 2017. - 29 с.
59. Методичні вказівки з розробки і оформлення магістерської атестаційної роботи за спеціальністю 151 Автоматизація та комп’ютерно-інтегровані технології / Упроряд. І.Ш.Невлюдов, В.В. Косенко, В.В. Євсєєв:– Харків: ХНУРЕ. – 2019.
60. Spiliotopoulos J. A Reconfigurable Gripper for Dexterous Manipulation in Flexible Assembly [Електронний ресурс] / J. Spiliotopoulos, G. Michalos, S. Makris // Laboratory for Manufacturing Systems and Automation, Department of Mechanical Engineering and Aeronautics, University of Patras. – 2018. – Режим доступу до ресурсу: http://www.mdpi.com/2411-5134/3/1/4.
61. ГОСТ 12.1.009-76.ССБТ. Электробезопасность. Термины и определения.
62. Дзюндзюк Б.В., Іванов В.Г., Охрана труда. Сборник задач. – Х.: НВП центр ХНУРЕ, 2006. – 242с.

	Позначення
	Найменування
	Додат. відомості

	
	
	

	
	Текстові документи
	

	
	
	

	ГЮИК.467814.027ПЗ
	Пояснювальна записка
	55 арк., ф. А4

	
	
	

	
	Додаткові матеріали
	

	
	
	

	
	Додаток А Програма для аналізу
	9 арк., ф. А4

	
	відстежувачів
	

	
	Додаток Б Результати успішності
	

	
	всіх відстежувачів для кожної
	

	
	проблеми
	

	
	
	

	
	Демонстраційний матеріал у
	    арк., ф. А4

	
	вигляді презентації
	*.ppt

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	
	
	
	ГЮИК.467814.027ПЗ

	
	
	
	
	
	

	Змін.
	Арк.
	Номер докум.
	Підп.
	Дата
	

	Розроб.
	Бакушевич В.В.
	
	
	Розробка системи технічного зору інтелектуального захватного пристрою
	ЛІТ.
	Арк.
	Аркушів

	Перевірив
	Косенко В.В.
	
	
	
	О
	
	1

	Н.контр.
	Роменський В.І.
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	ХНУРЕ

Кафедра КІТАМ

	Затвер.
	Невлюдов І.Ш.
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	


_1637324429.unknown

_1637338388.unknown

_1637593920.unknown

_1637593928.unknown

_1637593936.unknown

_1637593940.unknown

_1637674230.unknown

_1637674234.unknown

_1637674236.unknown

_1637928816.unknown

_1637674237.unknown

_1637674235.unknown

_1637674232.unknown

_1637674233.unknown

_1637674231.unknown

_1637674228.unknown

_1637674229.unknown

_1637593941.unknown

_1637593938.unknown

_1637593939.unknown

_1637593937.unknown

_1637593932.unknown

_1637593934.unknown

_1637593935.unknown

_1637593933.unknown

_1637593930.unknown

_1637593931.unknown

_1637593929.unknown

_1637593924.unknown

_1637593926.unknown

_1637593927.unknown

_1637593925.unknown

_1637593922.unknown

_1637593923.unknown

_1637593921.unknown

_1637433487.unknown

_1637433772.unknown

_1637492856.unknown

_1637593919.unknown

_1637433877.unknown

_1637433989.unknown

_1637433580.unknown

_1637433592.unknown

_1637433571.unknown

_1637338392.unknown

_1637338405.unknown

_1637433344.unknown

_1637433449.unknown

_1637338407.unknown

_1637338409.unknown

_1637338410.unknown

_1637338408.unknown

_1637338406.unknown

_1637338403.unknown

_1637338404.unknown

_1637338393.unknown

_1637338390.unknown

_1637338391.unknown

_1637338389.unknown

_1637324447.unknown

_1637337548.unknown

_1637338384.unknown

_1637338386.unknown

_1637338387.unknown

_1637338385.unknown

_1637337954.unknown

_1637338383.unknown

_1637337880.unknown

_1637337263.unknown

_1637337344.unknown

_1637324449.unknown

_1637324450.unknown

_1637324452.unknown

_1637324448.unknown

_1637324437.unknown

_1637324442.unknown

_1637324445.unknown

_1637324446.unknown

_1637324444.unknown

_1637324439.unknown

_1637324441.unknown

_1637324438.unknown

_1637324433.unknown

_1637324435.unknown

_1637324436.unknown

_1637324434.unknown

_1637324431.unknown

_1637324432.unknown

_1637324430.unknown

_1637083580.unknown

_1637322606.unknown

_1637324420.unknown

_1637324424.unknown

_1637324426.unknown

_1637324427.unknown

_1637324425.unknown

_1637324422.unknown

_1637324423.unknown

_1637324421.unknown

_1637324416.unknown

_1637324418.unknown

_1637324419.unknown

_1637324417.unknown

_1637324004.unknown

_1637324414.unknown

_1637324415.unknown

_1637324023.unknown

_1637324252.unknown

_1637323246.unknown

_1637323982.unknown

_1637323159.unknown

_1637245511.unknown

_1637249090.unknown

_1637315211.unknown

_1637322551.unknown

_1637322555.unknown

_1637315226.unknown

_1637252139.unknown

_1637257212.unknown

_1637314944.unknown

_1637315159.unknown

_1637257296.unknown

_1637257221.unknown

_1637256765.unknown

_1637256928.unknown

_1637252243.unknown

_1637251203.unknown

_1637251490.unknown

_1637252105.unknown

_1637249635.unknown

_1637247292.unknown

_1637248767.unknown

_1637248817.unknown

_1637248927.unknown

_1637248799.unknown

_1637248674.unknown

_1637246826.unknown

_1637247103.unknown

_1637245529.unknown

_1637145545.unknown

_1637148236.unknown

_1637245218.unknown

_1637245473.unknown

_1637145619.unknown

_1637145456.unknown

_1637145480.unknown

_1637145515.unknown

_1637144383.unknown

_1637144482.unknown

_1637084405.unknown

_1637070215.unknown

_1637073531.unknown

_1637082879.unknown

_1637083283.unknown

_1637083569.unknown

_1637083232.unknown

_1637073719.unknown

_1637082744.unknown

_1637082835.unknown

_1637082640.unknown

_1637073608.unknown

_1637071743.unknown

_1637072833.unknown

_1637072839.unknown

_1637071995.unknown

_1637072266.unknown

_1637070769.unknown

_1637070795.unknown

_1637070252.unknown

_1637068181.unknown

_1637069939.unknown

_1637069981.unknown

_1637070023.unknown

_1637068230.unknown

_1637069179.unknown

_1637069478.unknown

_1637068222.unknown

_1637065107.unknown

_1637068056.unknown

_1637065673.unknown

_1637067516.unknown

_1636911359.unknown

_1636970634.unknown

_1636980829.unknown

_1636911445.unknown

_1590829089.unknown

_1590829091.unknown

_1636909093.unknown

_1590829090.unknown

_1590829088.unknown

